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RESUMO

A deteccao de anomalias é uma tarefa relevante em diversos problemas do mundo real,
com aplicacao em diversas areas e setores do mercado, como medicina, seguranca, finangas,
monitoramento, controle de ambientes, inspecao industrial, entre outros. Como exemplos,
algumas situacoes enfrentadas diariamente em que algo pode ser ‘anormal’ ou fora do
comum sao acidentes de transito, deteccao de doencas, fraudes em transacoes de cartao
de crédito e assim por diante. Trata-se de um problema desafiador, uma vez que a defini¢ao
de ‘anomalia’ é ambigua, ou seja, qualquer evento que nao esteja em conformidade com um
padrao de comportamento considerado normal pode ser visto como uma anomalia. Apesar
de avancos em trabalhos recentes na deteccao automatica de anomalias assim como na
area de Redes Neurais Profundas, tais modelos ainda demandam uma grande quantidade
de dados para que se tire proveito de sua expressividade e desempenho. Sendo assim, o
presente trabalho apresenta uma nova abordagem para a deteccao semi-supervisionada
de anomalias em imagens, quando somente amostras sem anomalias estao disponiveis e
sao consideradas no treinamento dos modelos. Além disso, considera-se como motivagao
cenarios onde nao ha abundancia de dados e apenas uma quantidade pequena de amostras
esta disponivel para o treinamento. Usando técnicas de meta-aprendizado, em particular
MAML, a abordagem proposta é comparada com outros algoritmos estado-da-arte na base
de dados MVTec-AD, demonstrando resultados superiores em 29 dos 45 casos avaliados

nas tarefas de deteccao de anomalias em objetos e texturas nunca vistos em treinamento.

Palavras-chaves: redes neurais; deteccao de anomalias; meta aprendizado.



ABSTRACT

Anomaly detection is a crucial task in a variety of real-world problems, with appli-
cations in several areas and market sectors, such as health, medicine, security, finance,
monitoring, environment control, industrial inspection, among others. For example, some
situations faced on a daily basis where something might be considered ’abnormal’ or out
of the ordinary are traffic accidents, detection of illness, fraud in credit card transactions,
and so on. Considered a challenging problem, since the definition of ‘anomaly’ is ambigu-
ous, in other words, any event that doesn’t conform to the behavior considered ‘normal’
can be seen as an anomaly. Despite the great advances in recent works in anomaly de-
tection as well as in the area of Deep Neural Networks, such models still demand a large
amount of data to take advantage of its expressiveness and performance. Therefore, the
present work introduce a new approach to the semi-supervised image anomaly detection,
when only ‘normal’ samples are considered in the training of the models. In addition, its
considered as motivation scenarios where there is no abundance of data and only a small
amount of samples are available in training. Using meta-learning techniques, in particular
MAML, the proposed approach is compared with other state-of-the-art algorithms in the
MVTec-AD database, showing superior results in 29 of the 45 cases evaluated in the tasks

of detecting anomalies in objects and textures never seen in training.

Keywords: neural networks; anomaly detection; meta learning.



LISTA DE FIGURAS

[Figura 1 — Exemplo de anomalia pontual . . . . . ... ... ... ... ... ... 19
[Figura 2 — Exemplo de anomalia contextualf . . . . . . ... ... ... ... ... 20
[Figura 3 — Exemplo de anomalia coletival . . . . . . .. .. ... ... .. ... .. 21
[Figura 4 — O uso de classificacao supervisionada para deteccao de anomalias| . . . 23
[Figura 5 — Um arcabouco de uma RNA para o reconhecimento de escrita manual|. 24
[Figura 6 — Uma operacao de convolucao com um Kernel K, se movendo da es- |
| querda para a direita, € realizada em uma imagem I|. . . . . . . . . .. 25
[Figura 7 — Demonstra como o cortex visual € organizado| . . . . . . . . . . . ... 26
[Figura 8 — llustra como o sistema visual se organiza de forma hierarquica baseado |
| no modelo HMax (RIESENHUBER; POGGIO, [1999) |. . . . . . . . .. .. 27
[Figura 9 — Demonstra como as primeiras camadas de uma CNN InceptionV1 (SZE- |
| GEDY et al., [2015) aprendem as representacoes de uma imagem| . . . . . 27
[Figura 10 — Compartilhamento de parametros rigidos para aprendizado multitarefa |
| em RN protundas| . . . . . .. . ... 29
[Figura 11 — Compartilhamento de parametros suaves para aprendizado multitareta |
| em RN protundas|. . . . . . . . . . ... 30
[Figura 12 — Um exemplo de taretas de 4-shot 2-class classificacao de imagens|. . . . 31
[Figura 13 — Diagrama do MAML| . . . . . . . .. ... ... ... . ... ... 32
(Figura 14 — A arquitetura NTM| . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 34
(Figura 15 — Arquitetura MANN|. . . . . . . . . . ..o oo 35
[Figura 16 — A arquitetura da rede neural siamesa convolucional| . . . . . . . . . .. 36
(Figura 17 — Estratégia geral do modelo|. . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 37
[Figura 18 — Demonstra estrutura de um Auto-Codificador| . . . . . . . . . . .. .. 39
[Figura 19 — Demonstra estrutura de uma rede GAN| . . .. . .. .. ... ... .. 40
[Figura 20 — Diagrama do modelo U-Net usado|. . . . . . . . . . . . ... ... ... 44
[Figura 21 — Diferentes possiveis densidades de mascaras aplicadas na imagem de |
| entradal . . . . ..o 44
[Figura 22 — Um resumo da abordagem META-RIAD| . . . . ... ... .. ... .. 46
[Figura 23 — Imagens de exemplo dos objetos Bottle, Cable, Capsule, Hazelnut e |
| Metal nut da base de dados MV'lec-AD. Para cada objeto, € mostrado |
| um exemplo livre de anomalias e um exemplo anomalo. A linha superior |
| mostra toda a imagem. A linha inferior oferece uma visao de perto| 50
[Figura 24 — Imagens de exemplo dos objetos Pill, Screw, Toothbrush, Transistor e |
| Zipper da base de dados MV'Tec-AD. Para cada objeto, ¢ mostrado um |
| exemplo livre de anomalias e um exemplo anomalo. A linha superior |
| mostra toda a imagem. A linha inferior oferece uma visao de perto| 51




(Figura 25 —

Imagens de exemplo das texturas Carpet, Grid, Leather, Tile e Wood da

base de dados MV'Tec-AD. Para cada textura, ¢ mostrado um exemplo

livre de anomalias e um exemplo anomalo. A linha superior mostra

toda a imagem. A linha inferior oferece uma visao de perto| . . . . . . .

[Figura 26 —

Diagrama ilustrando a tecnica RIAD| . . . . . ... ... ... ... ..

(Figura 27 —

Diagrama demonstrando a tecnica PaDiM| . . . . . . ... .. ... ..

[Figura 28 —

Diagrama demonstrando a técnica AnoGrad| . . . . . . .. ... .. ..

(Figura 29 —

Resultados em AUC-ROC em relacao aos K-shots| . . . . . . . .. . ..

52
95
56
o7
64

(Figura 30 —

Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com abor-

dagem META-RIAD, capturada apos 10— shots. A coluna da esquerda

representa a imagem de entrada, a do meio a imagem produzida pelo

modelo e a terceira coluna € o mapa de calor representando a localiza-

cao da anomalial . . . .. ... oL

66

[Figura 31 —

Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com abor-

dagem META-RIAD, capturada apds 10 — shots; Imagem apresenta a

continuacao da Figura|30, . . . . . .. ... ... L.

67

[Figura 32 —

Resultados qualitativos da saida do modelo para as texturas com abor-

dagem META-RIAD, capturada apds o treinamento da configuracao

10 — shots. A coluna da esquerda representa a imagem de entrada, a

do meio a imagem produzida pelo modelo e a direita ¢ o mapa de calor

representando a localizacao da anomalial . . . . ... ... ... ... .

68

(Figura 33 —

Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com RIAD,

capturada apos 10 — shots. A coluna da esquerda representa a imagem

de entrada, a do meio a imagem produzida pelo modelo e a terceira

coluna ¢ o mapa de calor representando a localizacao da anomaliaf . . .

(Figura 34 —

Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com RIAD,

capturada apos 10 — shots; Imagem apresenta a continuacao da Figura

Dol . o

(Figura 35 —

Resultados qualitativos da saida do modelo para as texturas com RIAD,

capturada apos o treinamento da configuracao 10 — shots. A coluna

da esquerda representa a imagem de entrada, a do meio a imagem

produzida pelo modelo e a direita ¢ o mapa de calor representando a

localizacao da anomalia.| . . . . . . . . ... ... ... L.

(Figura 36 —

Amostras das imagens geradas pelo modelo AnoGrad apds o treina-

mento da configuracao 10 — shots em relacao a cada objeto. Nas linhas

impares amostras de imagens de entrada, nas pares a imagem gerada

pelomodelo . . . . ...




[Figura 37 — Amostras das imagens geradas pelo modelo AnoGrad apos o treina-

| mento da configuracao 10— shots em relacao a cada textura. Nas linhas

| impares amostras de imagens de entrada, nas pares a imagem gerada

| pelomodelo.| . . . ...




LISTA DE TABELAS

[lTabela 1 — Quantidade de imagens de treinamento e teste por categorial . . . . . . 53
[Tabela 2 — Infra-estrutura utilizada para realizacao dos experimentos| . . . . . . . 59
[Tabela 3 — Resultados dos modelos para I-shot na métrica AUC-ROC (objetos)| 60
[Tabela 4 — Resultados dos modelos para I-shot na métrica AUC-ROC (texturas) . 60
[Tabela 5 — Resultados dos modelos para I-shot na métrica AUC-ROC (objetos e |
| texturas)| . ... ..o 61
[Tabela 6 — Resultados dos modelos para 5-shots na métrica AUC-ROC (objetos)| . 61
[Tabela 7 — Resultados dos modelos para 5-shots na métrica AUC-ROC (texturas)| 62
[Tabela 8 — Resultados dos modelos para 5-shots na métrica AUC-ROC (objetos e |
| texturas) [ . . ... .o 62
[Tabela 9 — Resultados dos modelos para 10-shots na métrica AUC-ROC (objetos)| 63

[Tabela 10 — Resultados dos modelos para 10-shots na métrica AUC-ROC (texturas)| 63

[Tabela 11 — Resultados dos modelos para 10-shots na métrica AUC-ROC (objetos

etexturas) . . . ...

64



AUC-ROC

CNN
DL
GAN
GMS
LSTM
MAML
MANN
ML
MLPs
MSGMS
NTM
O0OD
PaDiM
ReLU
RIAD
RN
RNAs
SVDD
SVHN
SVM

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve
Convolutional Neural Networks

Deep Learning

Generative Adversarial Network

Gradient Magnitude Similarity

Long Short-Term Memory

Model-Agnostic Meta-Learning

Memory-Augmented Neural Network

Machine Learning

Multilayer Perceptrons

Multi Scale Gradient Magnitude Similarity

Neural Turing Machine

Out-of-Distribution Detection

Patch Distribution Modeling

Rectified Linear Unit
Reconstruction-by-Inpainting-based Anomaly Detection
Rede Neural

Redes Neurais Artificiais

Support Vector Data Description

Street View House Numbers

Suport Vector Machines



SUMARIO

i INTRODUCAO| . . . .. . ittt e e e e e e e 15
1.1 MOTIVACAO| . . . . . . . . 16
1.2  PROBLEMA DEPESQUISA| . . . . . . . . ... . . ... .. ... .... 17
................................. 17
1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO| . . . . . . . . . .. ... . ... .... 17
2 FUNDAMENTACAO TEORICA| . . . . . .. . . it e i 19
2.1 INTRODUCAO| . . . . . . . . 19
2.1.1 Anomalia pontual. . . . . . . ... ... 19

22  DISPONIBILIDADE DE DADOQSI

2.2.1 Deteccao de Anomalias Supervisionada . . . . . . .. ... ... ... 22
(2.2.2 Deteccao de Anomalias Semi-Supervisionadal . . . . . . . .. . . .. 22
2.2.3 Deteccao de Anomalias Nao-Supervisionada . . . . . . . . .. .. .. 23
23  REDES NEURAIS . .. ... . . . . 24
24  META APRENDIZADQO

2.4.1 Transferencia de Aprendizado|. . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 28
2.4.2 Aprendizado Multitarefa . . . . . . . ... ..o 28
(2.4.2.1 Compartilhamento de parametros rigidod . . . . . . . . . . . . .. .. ... 29
[2.4.2.2 Compartilhamento de parametros suaves . . . . . . . . . . . . .. ... .. 30
(2.4.3 Few-Shot Learning e Meta Learning| . . . . . . . ... ... ... ... 30
2.4.4 Abordagens comuns em Meta Aprendizado|. . . . . . . ... ... .. 31
(2.4.4.1 Baseado em Otimizacad . . . . . . . . . . . ... 31
2442  Baseado em Modeld . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 33
[2.4.4.3 Aprendizagem por Métrica . . . . . . . . . ... ... ... 35
3 DETECCAO DE ANOMALIAS EM IMAGENS| . . . . .. ... ... 38
3.1 INTRODUCAO| . . . . . . 38
3.2 ABORDAGENS POR RECONSTRUCAOQ| . . . . . ... ... .. ..... 38

51 BASESDEDADOS . . . . .o voit i 49
5.2 DEFINICAO DOS EXPERIMENTOS|. . . . ... .............. 54

b.2.1 RIAD: Reconstruction by inpainting for visual anomaly detection| . . 54




6.2.2 PaDiM: Patch Distribution Modeling Framework for Anomaly De- |

[ tection and Localizationl . . . . . . . ... ... oL 55
5.2.3 AnoGrad: Backpropagated Gradient Representations for Anomaly [
| Detectionl . . . . . . . . ... 56
5.2.4 Protocolo de Avaliacaol . . . . . .. ... ... ... ... .. .. ... 57
6525  PréTreinamenta . . . . . . ... ... ... ... ... ... ... ... 59
(.26 Ambientel . . .. ... ... ... 59
53  RESULTADOSI . . . . . . . 59
b.3.1 Analise Quantitatival . . . . . . .. ... ... 60
5.3.2 Analise Qualitatival . . . . . . ... ... .. ... ... ... 65
16 CONCLUSAQ| . . . . . . e e e e e e e e e e e e 74
6.1 CONSIDERACOES FINAIS|. . . . . . . . . 74
6.2 CONTRIBUICOES| . . . . . . . . . . . . 74
6.3 LIMITACOES E AMEACAS A VALIDADE . . . . . .. ... ........ 75

64  [RABALHOS FUTUROS




15

1 INTRODUCAO

A deteccao de anomalias se refere ao processo de identificagdo de algo considerado anor-
mal. Considerado um problema desafiador uma vez que uma anomalia pode ser vista
como qualquer evento que nao esteja em conformidade com um padrao considerado nor-

mal. Também nomeadas como: outliers, observagoes discordantes, excegoes, aberracoes,

surpresas, novidades, peculiaridades ou contaminantes (CHANDOLA et al), 2009). A de-

teccao de anomalias tem uma ampla variedade de aplicagoes tais como: identificacao de
transacoes fraudulentas em um cartdo de crédito, auxilio ao diagnostico de doencas, de-
teccao de intrusao para seguranga cibernética, deteccao de falhas em sistemas criticos de
seguranca, identificacao de diferentes eventos anormais em videos de cameras de seguranca
tais como: incéndios, explosoes, vandalismo e entre outras aplicagoes.

Aplicagoes estas, usam em grande parte algoritmos de aprendizagem, tais como aqueles

encontrados em Aprendizado de Méquina ou|[Machine Learning (ML)|e mais recentemente

Aprendizado Profundo ou|Deep Learning (DL)| Apesar de necessitar de uma grande quan-

tidade de dados, tais técnicas baseadas em DL sao capazes de tirar proveito dos dados

extraindo representacoes relevantes, demonstrado uma boa capacidade de generalizacao

bem como um crescente desempenho nas mais diversas aplica¢oes (KRIZHEVSKY; SUTS
KEVER; HINTON], 2012} [SIMONYAN; ZISSERMAN] [2014; RAJPURKAR et all [2017; ZHANG et|
A, 20T7).

Embora haja avancos significativos na deteccao de anomalias, (DEFARD et al., 2020)),
(KWON et al., [2020), (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, 2021)), métodos existentes baseados

em DL demandam uma quantidade significativa de dados para alcancar um bom desem-

penho, seja eles rotulados ou nao. Além disso, a coleta desses dados para a cobertura de
todas as possiveis classes de anomalias pode tornar o processo inviavel.

O problema de deteccao de anomalias em imagens, de forma geral, tem por obje-
tivo identificar anomalias em instancias do mesmo objeto ou textura, que é o foco deste
trabalho.

Entretanto, a deteccao de amostras fora da distribuicgao, [Out-of-Distribution Detection|
também esta relacionada com a deteccao de anomalias, onde identifica amostras

que sao consideradas fora da distribui¢ao de treinamento, podendo ser um tipo de imagem

diferente daquele tipo de imagem que o modelo foi treinado, além do mais, frequentemente
usa-se duas bases de dados como método de avaliagao, tais dados de treinamento sao no-
meados como in-distribution e out-of-distribution. Trabalhos mais atuais como: (SEHWAG;
(CHIANG; MITTAL), 2021)), (TACK et al., 2020]), (MACEDO et al.,, 2020)), usam bases de dados
como CIFAR-10 (KRIZHEVSKY et al} 2009), CIFAR-100 (KRIZHEVSKY et al., [2009), Ima-
geNet (DENG et al, 2009)), [Street View House Numbers (SVHN)| (NETZER et al), 2011)),

entre outras para avaliar seus objetivos.

E de conhecimento comum que as abordagens baseadas em DL, usualmente apresentam
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overfitting quando a quantidade de amostras é muito pequena, bem como no treinamento
de novos tipos anomalia nao existentes, no qual torna-se dificil obter uma boa genera-
lizagdo em tais cendrios (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016a). Assim como em
pesquisas mais recentes (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, 2021)), (SCHLEGL et al., [2017)),
estes também dependem de uma quantidade grande de amostras para alcancar um bom
desempenho, assim como no processo de adicionar uma nova classe ou para cobrir novos
cenarios de anomalias ainda nao vistos, neste contexto podendo exigir o retreinamento
dos modelos um uma base ainda maior que cubra varios inimeros casos possiveis.

Para enderegar os problemas supracitados, neste trabalho foi usado meta-aprendizado
para tratar tais problemas onde poucas amostras estao disponiveis, mais conhecido como
Few-Shot Learning. Em particular no presente trabalho foi usado o algoritmo [Model
|Agnostic Meta-Learning (MAML)| (FINN| 2017) para a realizacdo da detecgao de ano-

malias em imagens, bem como para a adaptacao rapida de novos exemplos de classes.
Originalmente MAML foi avaliado em tarefas de classificacdo de imagens, regressao e
aprendizagem por reforco, sendo assim foi escolhido pela flexibilidade de adapta-lo a ou-
tros tipos de tarefas.

Para a avaliagao do método proposto, bem como dos modelos adotados para a compa-
ragao, é usada a base de dados MVTec-AD (BERGMANN et al., 2019) em um protocolo de
avaliacao diferente do naturalmente adotado ao se usar tal base de dados, tal protocolo
sera descrito na Subsecao [5.2.4]

Sendo assim, como pode ser visto no Capitulo [5] o modelo demonstrou resultados
promissores em varios cendrios avaliados. Além do mais, o algoritmo MAML (FINN, 2017
demonstrou ser capaz de produzir um modelo, no qual, com um ntmero limitado de
amostras, obtivesse um bom desempenho. Além disso, tal algoritmo em combinagao com
um modelo baseado em reconstrucao, demonstrou ser capaz de tanto detectar a ano-
malia em uma determinado objeto ou textura quanto localizar a anomalia na imagem,
demonstrando que a abordagem proposta pode aprender com uma quantidade limitada

de amostras, detectar e localizar a anomalia contida em uma imagem.

1.1 MOTIVACAO

Abordagens existentes em deteccao de anomalias compartilham de um problema co-
mum, quando o modelo aprende a realizar a detec¢do de anomalias de um determinado
conjunto de dados e ao ser testado em outro conjunto nunca visto, sua performance cai
(LU et al., |2020)).

Para que consiga generalizar bem a cendarios distintos, o modelo requer uma boa capaci-
dade expressiva, ou seja, requer que complexidade das fungoes que podem ser aproximadas
pela Rede Neural seja alta, isto pode estar relacionado com a quantidade consideravel de
camadas de uma Rede Neural profunda (RAGHU et al., 2017)).
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Além disso, neste contexto pode exigir que o treinamento seja feito em um conjunto
de dados que cubra os mais diversos cenarios, podendo tornar o processo inviavel tanto
para aquisicao dos dados quanto em uma possivel implantacao do modelo em dispositivos
com capacidades computacionais limitadas.

Em um cenario real de um sistema de deteccao de anomalias, naturalmente os exemplos
de cenarios anormais muitas vezes sao raros e somente € disponibilizado uma ou poucas
amostras do novo cenario em seu estado normal, o ideal ¢ que o modelo conseguisse
especificamente se adaptar a um novo cenario no qual fosse usado mesmo que a quantidade

de amostras disponiveis seja limitada.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Como treinar um modelo, com poucas amostras, ou seja, com a quantidade de exemplos
menor ou igual a dez, para detectar anomalias de um objeto nunca visto em treinamento

e somente com amostras consideradas normais?

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma abordagem que seja capaz de de-
tectar anomalias em imagens e que tenha um bom desempenho, onde somente poucas
amostras de um objeto ou textura em particular ditas como sem defeito estao disponiveis.

Para que esse objetivo seja alcangado, serdo executados os seguintes objetivos especi-

ficos:

1. Desenvolvimento de uma abordagem para a deteccao de anomalia em imagens que

se adapte a novos tipos de objetos ou texturas com um numero restrito de amostras;

2. Avaliacao experimental utilizando uma base de dados relevante na deteccao de ano-
malias em imagens, que contenha diferentes tipos de objetos e texturas dentro de

um protocolo definido;

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

As sec¢bes desta dissertacao encontram-se estruturadas da seguinte forma:

No capitulo 2][Fundamentacao Tedrical apresenta-se os conceitos e referéncias usa-

das no trabalho desenvolvido. No capitulo [3||Deteccao de Anomalias em Imagens|

apresenta-se os trabalhos realizados pela comunidade cientifica, bem como a descri¢ao dos
modelos comparados. O método proposto é apresentado no capitulo [d[META-RTAD| O

Capitulo [5|[Experimentos e Andlise de Resultados| descreve e discute os resultados
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dos experimentos efetuados para andlise e avaliacao dos métodos desenvolvidos. Por fim,

no capitulo [6][Conclusao], apresenta-se as consideragoes finais sobre os principais tépicos
abordados nesta dissertacao e indicag¢oes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTRODUCAO

A deteccao de anomalias refere-se ao problema de encontrar padroes amostrais nao
usuais ou andémalos, bem como na identificacao de eventos raros ou observagoes que dife-
rem significativamente da maioria dos dados. Tipicamente amostras nao usuais ou itens
anomalos sao traduzidos para algum tipo de problema seja: uma transacao fraudulenta
em um cartao de crédito; um defeito no barramento de uma placa eletronica; um nédulo
no tecido maméario em uma imagem mamografica; entre outros. Segundo (CHANDOLA
et al, 2009) Anomalias podem ser divididas em trés categorias: Pontuais, Contextuais e

Coletivas

2.1.1 Anomalia pontual

Quando uma instancia individual ou um ponto em um conjunto de dados é anémalo
em relacao ao restante dos dados, entao pode ser considerada como uma anomalia pontual.
Este é o tipo mais simples de anomalia e é o foco da maioria das pesquisas em deteccao
de anomalia. Um exemplo de aplicagao ocorre na deteccao falhas em méaquinas rotativas,
considerando que um exemplo de funcionamento normal um dispositivo funciona com um
aceitavel de ruido, ao observar que este dispositivo esta muito acima da média aceitavel

de ruido, entao pode ser considerado uma anomalia pontual.

Figura 1 — Exemplo de anomalia pontual

Observacoes Normais

Anomalia

Fonte: Adaptado de (ASSYLBEKOV et al., |2016])

Como podemos ver na Figura (I, uma anomalia pontual pode ser classificada como

um ponto em um determinado espaco onde a distancia do ponto para os demais diverge
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significativamente. Sendo essa significancia podendo ser definida por algum limiar, por
exemplo, se tal ponto for trés vezes mais distante que a média da localizagao dos demais
pontos, esse critério pode ser usado para definir se o ponto pode ser uma anomalia ou

nao.

2.1.2 Anomalia contextual

Se uma instancia de dado é anémala em um contexto especifico, mas fora dele nao
é, entao é denominada anomalia contextual. Anomalias contextuais tém sido mais comu-
mente exploradas em dados de séries temporais e dados espaciais. Um exemplo pode ser
encontrado em detecgao de fraude em cartoes de crédito: supondo que, um individuo tem
um consumo semanal do cartao de R$ 100, exceto durante na semana de natal, quando o
consumo alcanga R$ 1.000. Uma nova compra de R$ 1.000 é realizada no més de maio serd
considerada uma anomalia contextual, uma vez que nao esta de acordo com o compor-
tamento normal do individuo no contexto da época que foi realizada, porém se o mesmo

valor fosse gasto durante a semana de natal, o valor gasto seria considerado normal.

Figura 2 — Exemplo de anomalia contextual

Temperatura Mensal
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ty
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Més
Fonte: Adaptado de (CHANDOLA et al., [2009)

Como pode ser visto no exemplo da Figura 2, em uma anomalia contextual em dados
de temperatura média diaria durante o ano. No exemplo t; e 5 tem o mesmo valor, porém
para o contexto a época do ano onde t; foi medida, essa medicao pode ser considerada
normal, entretanto, vemos que para a época do ano onde t, foi medida, essa temperatura

é considerada uma anomalia contextual.
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2.1.3 Anomalia coletiva

Se uma colecao de instancias de dados relacionados for anémala com respeito a todo
o conjunto de dados, ¢ chamada de anomalia coletiva. Um exemplo pode ser encontrado
quando h& uma queda repentina nas vendas de uma loja virtual durante algumas horas.
E normal ter horas do dia em que as vendas sdo baixas, como exemplo na madrugada,
mas quando varios pontos permanecem coletivamente em baixa, isso é um indicativo de

anomalia coletiva.

Figura 3 — Exemplo de anomalia coletiva
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Fonte: (CHANDOLA et al., |2009))

Como demonstrado na Figura |3| onde podemos ver um exemplo de um eletrocardi-
ograma humano. A anomalia coletiva, como vista na regiao destacada, é caracterizada
devido ao mesmo valor baixo presente por um tempo anormalmente longo. Devemos no-

tar também que o valor baixo por si s6 nao é uma anomalia.

2.2 DISPONIBILIDADE DE DADOS

Assim como uma tarefa de aprendizado de maquina, a deteccao de anomalias se re-
laciona intimamente com o conjunto de dados a ser analisado, bem como se ha rétulos
disponiveis para cada classe existente. Os rotulos associados a uma instancia de um dado

indicam se essa instancia é normal ou anémala. A obtencao de dados rotulados que sejam
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precisos e representativos é uma tarefa cara. Tal tarefa geralmente é feita manualmente
por um especialista humano e, portanto, é necessario um esforco substancial para obter
o conjunto de dados de treinamento devidamente rotulado. Além disso, é mais comum
que o conjunto de dados nao cubram todos os tipos possiveis de comportamento anémalo.
Alias, o comportamento anémalo é frequentemente dindmico por natureza, por exemplo,
novos tipos de anomalias podem surgir, para os quais nao ha dados de treinamento ro-
tulados. Com base nos rétulos disponiveis, as técnicas de deteccao de anomalias podem
se dividir em trés: Deteccao de Anomalias Supervisionada, Semi-Supervisionada e Nao

Supervisionada

2.2.1 Deteccao de Anomalias Supervisionada

Técnicas baseadas em treinamento supervisionado assumem que hé disponibilidade dos
rotulos no conjunto de dados de treinamento, tanto para as instancias dos dados normais
quanto para as andémalas. Segundo (CHANDOLA et al), 2009), tais técnicas, também co-
nhecidas como deteccao de anomalias baseadas em classificacao, podem ser sub-divididas
em duas amplas categorias: one-class e multi-class.

Técnicas de deteccao de anomalias baseadas na classificacao multi-class assumem que
os dados contém instancias rotuladas pertencentes a varias classes normais. Tais técnicas
aprendem a distinguir entre cada classe normal e o restante das classes. Uma instancia
pode ser considerada anémala se no conjunto de dados de teste ela nao for classificada em
nenhuma das classes normais. Técnicas de deteccao de anomalias baseadas na classificacao
one-class assumem que os dados contém uma classe, tais técnicas aprendem a distinguir

o limite em torno das instancias normais usando algum algoritmo de classificagdo. Como

exemplo: Maquina de Vetores de Suporte ou [Suport Vector Machines (SVM)| método

proposto por (CORTES; VAPNIK, |1995) no qual constréi um hiperplano de decisdo em
um espaco de alta dimensao para classificar qual classe uma determina instancia de dado
pertence, no qual uma instancia pode ser classificada como anomalia ou nao (SCHOLKOPF
et al., 2001)).

2.2.2 Deteccao de Anomalias Semi-Supervisionada

Técnicas baseadas em treinamento semi-supervisionado assumem que hé escassez ou
somente ha disponibilidade de uma das classes. Uma abordagem tipica usada em tais
técnicas é construir um modelo para a classe correspondente ao comportamento normal
e usar o modelo treinado para identificar anomalias nos dados de teste no qual podem
conter ambas as classes.

Um exemplo de deteccao de anomalia semi-supervisionada é a aplicacdo de Modelos
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Figura 4 — O uso de classificagdo supervisionada para detec¢do de anomalias
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Fonte: (CHANDOLA et al., |2009))

Gaussianos, onde se assume que os dados sao provenientes de uma distribuicao Gaussiana,
de forma que ao ajustar os pardmetros do modelo, e S, usando estimativas de maxima

verossimilhanga, obtém assim a pontuagao da anomalia (do inglés: Anomaly Score):

r—x
S

Onde, x é a média amostral e S o desvio padrao amostral. E usado entao, um conjunto

z= (2.1)

de validagao é utilizado para encontrar um limiar ideal acima do qual a instancia do dados
pode ser considerada uma anomalia.

Tais técnicas semi-supervisionadas tem uma relacdo comum com métodos estatisticos,
como técnicas que usam estimacao de fungoes de densidade de probabilidade e estimativa
de densidade por Kernel (TARASSENKO et al.,|[1995)), (DESFORGES; JACOB; COOPER), 1998)),
(FUJIMAKI; YAIRI; MACHIDA, 2005).

2.2.3 Deteccao de Anomalias Nao-Supervisionada

Técnicas baseadas em treinamento nao supervisionado assumem que nao ha disponi-
bilidade de rotulos e sao baseadas nas propriedades intrinsecas da instancia de dados.

Algumas vezes, a deteccao de anomalias semi-supervisionada pode ser vista como
nao supervisionada, assumindo que um determinado conjunto é conhecido, como o de
treinamento.

Tais técnicas sao cruciais para o entendimento e a construcao de aplica¢des onde
nao ha rotulos ou sdo muito escassos. Comumente técnicas sao utilizadas técnicas de
agrupamento de dados, clustering, (YPMA et al. 1997), (YU et al, [2002)), (CHAUDHARY et
al., 2002)), (RAMADAS et al., [2003), assim como métodos baseados em regras de associagao,
Association Rules, (CHEN; LU; TENG, (1990), (MAHONEY; CHAN, [2002), (QIN; HWANG]|
2004), entre outros.
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2.3 REDES NEURAIS

Inspiradas pelo sistema nervoso central, as [Redes Neurais Artificiais (RNAs)|, sdo sis-

temas de neurtnios interconectados que podem realizar operagoes com seus valores de
entrada produzindo um estimulo de saida, simulando o comportamento das redes neurais
biolégicas (MCCULLOCH; PITTS, |1943; ROSENBLATT), 1958; [HUSH; HORNE, |1993)). Como

exemplo no reconhecimento de imagens de escrita manual, pode-se definir um conjunto de
neurénios de entrada que quando ativados pelos pixels de uma imagem em sua camada de
entrada, produzem um sinal de saida ponderado e entao transformado, que é repassado

para préximas camadas até o ultimo neuronio que é ativado.

Figura 5 — Um arcabouco de uma RNA para o reconhecimento de escrita manual
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Fonte: 2015))

Ao adicionar varias camadas escondidas, sdo conhecidas como [Multilayer Perceptrons|
(MLPs), formalmente seu objetivo é aproximar alguma fungao f*. Como exemplo acima

de classificacdo de escrita manual, y = f*(x) faz o mapeamento da entrada x para a

categoria y. Sendo esse mapeamento definido como y = f(x; 6) onde a rede neural aprende

os valores de 6 tal que resulte em uma melhor aproximacao da funcao.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Um tipo especializado uma rede neural sao as Redes Neurais Convolucionais, mais
conhecidas como |Convolutional Neural Networks (CNN)| (LECUN et al,, [1998)). Inspira-

das na organizacao do cértex visual de animais onde neurdnios individuais respondem

a estimulos apenas em regides do campo de visdo, conhecidas como campos receptivos.

Basicamente, cada campo receptivo olha apenas uma pequena regiao da entrada, esses
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campos receptivos podem ser chamados também de Kernels.

O nome “Rede Neural Convolucional” indica que a rede emprega uma operacao ma-
tematica chamada convolugao. Provendo assim caracteristicas importantes que podem
ajudar a melhorar um sistema de aprendizado de maquina dentre elas: interagoes es-
parsas, compartilhamento de parametros e a capacidade de trabalhar com entradas de
tamanho variavel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE), 2016b)).

Por exemplo, ao processar uma imagem, a mesma pode ter milhares de pixels, mas
pode-se detectar caracteristicas pequenas e significativas, como bordas com kernels que

ocupam apenas alguns pixels.

Figura 6 — Uma operagao de convolucao com um Kernel K, se movendo da esquerda para a direita, é
realizada em uma imagem I
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Fonte: O autor (2022)

O Kernel captura caracteristicas locais da imagem reduzindo a espacialidade a cada
operacao de convolucgao, além de que cada kernel compartilha os parametros para cada
passagem da “janela” do kernel.

Redes Neurais Convolucionais tem tido uma evolu¢ao muito rapida dos tltimos anos,
também foram usadas para ganhar muitas competi¢gdes. A intensidade do atual interesse
comercial na Aprendizagem Profunda comegou quando (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, [2012) venceu o desafio de reconhecimento de objetos do ImageNet (DENG et al.
2009).

Uma de suas vantagens é sua capacidade de aprender representagoes hierarquicas, ja
que também sao inspiradas no modelo hierarquico do sistema visual, conforme a rede
se torna mais profunda, no sentido de quantidade de camadas empilhadas uma apds a
outra, a rede aprende representacoes distintas a cada camada, sendo que as camadas
mais préximas da entrada aprendem representagdes mais basicas como: segmentos de
linhas e bordas. As camadas mais profundas aprendem, baseadas nas camadas anteriores,
representacoes mais complexas por exemplo: textura de uma grama, representacoes de

olhos humanos, etc.
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Figura 7 — Demonstra como o cortex visual é organizado
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Fonte: 1|l :OGOTHETISI, |1999|i

Na Figura[§] vemos uma representacao desse modelo, bem como na Figura [ como essa

representacao se estende a uma CNN.
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Figura 8 — Ilustra como o sistema visual se organiza de forma hierarquica baseado no modelo HMax
(RIESENHUBER; POGGIO| [1999)
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Figura 9 — Demonstra como as primeiras camadas de uma CNN InceptionV1 dSZEGEDY et al.L |2015|)
aprendem as representacoes de uma imagem
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Fonte: (OLAH et al., [2020)
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2.4 META APRENDIZADO

Os seres humanos tendem a aprender novos conceitos muitas vezes com sucesso a
partir de um tunico exemplo, por outro lado os algoritmos de aprendizado de maquina
normalmente exigem dezenas ou centenas de exemplos para executar a mesma tarefa
com precisao semelhante. Os paradigmas tradicionais de aprendizado de maquina como
o aprendizado supervisionado tem demonstrado grande sucesso nas mais diversas tare-
fas como classificacao, segmentacao e entre outras. Entretanto, tais paradigmas exigem
abundancia de dados para o treinamento de tais métodos, tornando assim a aquisi¢ao ou
rotulagdo dos dados uma tarefa custosa e que exige trabalho humano, muitas vezes de
especialistas em uma area especifica para exercer tal tarefa.

Meta aprendizado, ou aprender a aprender, pode ser considerado como um conjunto
algoritmos capazes treinar modelos de ML que sejam capazes de aprender com uma quan-
tidade pequena de dados, seja de conhecimento anterior ou de outros dominios e se adap-
tar facilmente a novos ambientes. De forma mais geral, visa a aprender o processo de

aprendizado, o tornando mais eficiente de acordo com alguma métrica pré-estabelecida.

2.4.1 Transferéncia de Aprendizado

A transferéncia de aprendizado é um método de aprendizado de méaquina em que
um modelo desenvolvido para uma tarefa é reutilizado como ponto de partida para ou-
tro modelo em uma segunda tarefa. A abordagem mais comum é primeiro treinar uma
CNN, em uma base de dados como ImageNet (DENG et al., 2009) para uma determinada
tarefa e utilizar, agora a CNN pré-treinada, para uma tarefa especifica reaproveitando
as caracteristicas aprendidas no pré-treinamento. Geralmente ao reaproveitar uma CNN
pré-treinada, é uma pratica comum “congelar” as primeiras camadas dessa CNN, ou seja,
tornar os pesos das primeiras camadas imutaveis, ndo permitindo a atualizacao desses pe-
sos durante o treinamento para a tarefa especifica, pois em sua maioria as caracteristicas
aprendidas nas primeiras camadas de uma CNN sao comuns entre diferentes tarefas em

Visao Computacional.

2.4.2 Aprendizado Multitarefa

Tipicamente ao treinar um modelo de ML, ¢é desejavel que a otimizacao do modelo
seja realizada para minimizar uma métrica em particular, para tanto um modelo tnico
ou um comité de modelos é treinado em uma tarefa desejada. Embora geralmente um
desempenho aceitavel é alcancado dessa maneira, por estar focado em nossa tnica ta-

refa, informagdes importantes sao ignoradas que poderiam ajudar o modelo a alcancar
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um desempenho ainda melhor na métrica escolhida, essas informagcoes sao provenientes
de treinamentos de tarefas relacionadas. Compartilhar representacoes de caracteristicas
aprendidas entre tarefas relacionadas pode permitir que o modelo tenha uma melhor
generalizacao na tarefa desejada (RUDER) 2017)).

O aprendizado multitarefa normalmente é feito com o compartilhamento de parame-

tros rigidos ou suaves de camadas ocultas de uma [Rede Neural (RN)| profunda.

2.4.2.1 Compartilhamento de parametros rigidos

Geralmente é aplicado compartilhando as camadas ocultas entre todas as tarefas,

mantendo varias camadas de saida especificas da tarefa.

Figura 10 — Compartilhamento de pardmetros rigidos para aprendizado multitarefa em RN profundas
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Fonte: O autor (2022)

O compartilhamento de pardmetros rigidos reduz muito o risco de overfitting, ou seja,
o risco dos parametros compartilhados é de ordem N menor que risco dos parametros
especificos da tarefa, onde N é o ntimero de tarefas. Intuitivamente, quanto mais tarefas
sao aprendidas simultaneamente, mais o modelo precisa encontrar uma representacao que

capture todas as tarefas e menor é a chance de overfitting nas tarefas.
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2.4.2.2 Compartilhamento de pardmetros suaves

No compartilhamento de parametros suaves, cada tarefa tem seu proprio modelo com
seus proprios parametros. A distancia entre os parametros do modelo é entao regularizada
para encorajar os parametros a serem semelhantes, por exemplo, usar a norma [2 para

regularizacao.

Figura 11 — Compartilhamento de pardmetros suaves para aprendizado multitarefa em RN profundas
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Fonte: O autor (2022)

2.4.3 Few-Shot Learning e Meta Learning

Uma estrutura convencional de treinamento supervisionado para uma tarefa especifica
é: dado um conjunto de dados de pares de treinamento D = {(x1,41), .., (z4,¥;)} onde x;
e y; sao respectivamente os dados de entrada e o rotulo associado a entrada. O modelo é
treinado tal que y; &~ fy(x;).

Few-Shot Learing (FSL) é uma instanciacao de meta aprendizado, onde o objetivo é
realizar com sucesso uma tarefa (seja classificagio, segmentacao, deteccao, entre outras)
quando somente alguns exemplos de treinamento estao disponiveis.

Um cendrio comum para a estrutura do conjunto de dados D para o treinamento do
modelo baseado em FSL é subdividir o conjunto de dados em duas partes, um subconjunto
de suporte (support set) S e um subconjunto de consulta (query set) Q para validagao
do modelo. Sendo assim, D agora é um conjunto de meta-treinamento onde cada linha
consiste em uma tarefa 7; ~ p(7T), sendo p(7) a distribuicdo de probabilidade das tarefas.
Sendo assim D = {T;,...,T,} onde T; = (DS, D2) tal que DY = {(z1,91), ..., (¥s, y)} €

DiQ = {(z1,%1), ..., (1, ) }. Também é comum a adi¢do de um conjunto de meta-teste D'
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com a mesma configuracao do conjunto de meta-treinamento, porém suas amostras nao
estao contidas no conjunto de treinamento, servindo assim para a avaliagdo da adaptacao
do modelo a novos tipos de amostras.

A abordagem mais comum ¢ considerar D um meta-conjunto de dados N-class K-shot
de tarefas de classificacao de dados, sendo que o support set comtém K amostras de N

classes. Como ilustrado na Figura
Figura 12 — Um exemplo de tarefas de 4-shot 2-class classificacdo de imagens
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Fonte:

2.4.4 Abordagens comuns em Meta Aprendizado

Ha trés abordagens comuns em Meta Aprendizado que sao: Baseado em Otimizacao,

em Modelos e em Métricas.

2.4.4.1 Baseado em Otimizacdo

Abordagens baseadas em otimizagdo tem como objetivo adaptar a otimizacao de mo-
delos baseados em gradiente de forma que possam lidar com um pequeno nimero de
amostras de treinamento e convergir dentro de um pequeno nimero de etapas de otimi-
Zagao.

Um exemplo é MAML , , sendo compativel com qualquer modelo que use
o gradiente descendente como otimizador a ser treinado.

De maneira geral, MAML visa aprender uma inicializacdo do modelo 6 = 6, de forma

que um pequeno nimero de etapas internas, ou seja, pequeno numero de atualizagdes nos
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parametros via gradiente descendente, produza um classificador com um bom desempenho
nos dados de validacao. Durante o meta-treinamento, o modelo é treinado para ser capaz
de se adaptar para um nimero determinado de tarefas, podendo ser grande.
Formalmente, com um modelo representado por fy com os parametros ¢, ao adapta-lo
para uma nova tarefa 7;, os parametros do modelo # se tornam 6’ e entdo a atualizacao

dos parametros via gradiente descendente é realizada em relagao a 7; da seguinte maneira:

0; =0 — aVeLr(fs) (2:2)

Onde L7; é a funcdo de perda calculada para a tarefa 7;. O hiper-parametro de taxa

de aprendizado a pode ser fixo ou também aprendido.
Figura 13 — Diagrama do MAML
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das tarefas retiradas de p(7) em relagdo a . Sendo assim o meta-objetivo:

mgn Z ﬁﬂ(feg): Z Eﬂ(fofavgcn(fa)) (2.3)

Tinp(T) Tirp(T)
Observe que a meta-otimizacao € realizada sobre os parametros do modelo #, enquanto
o objetivo é calculado usando os parametros do modelo atualizados #'. Na prética, o
método visa otimizar os parametros do modelo de modo que um ou um pequeno nimero
de passos no gradiente em uma nova tarefa produza um comportamento que maximize a
eficacia nessa tarefa.
A meta otimizagdo sobre as tarefas é realizada via gradiente descendente, tal que a

atualizagdo dos parametros @ do modelo sejam atualizados da seguinte forma:

60-8Y 3 Lr(fn) (2.4)
Tirp(T)

Sendo (8 a taxa de meta-aprendizado. O algoritmo completo para o caso geral se

encontra descrito no Algoritmo [I}



33

Algoritmo 1: Model-Agnostic Meta-Learning

Entrada: p(7): distribuigdo sobre as tarefas
Entrada: «, : hiper-parametros de taxa de aprendizado
1: aleatoriamente inicie 6
2: enquanto nao convergir faga
3:  Pegue uma amostra do batch de tarefas 7; ~ p(T)
4:  para todo 7; faca
5: Avalie VL7 (fp) em relagdo a K exemplos
6 Calcule os parametros adaptados com gradiente descendente:
9; =0 - OéVgﬁTi (fg)
7. fim do para
8: Atualize 6 <+ 0 — BVy Zﬂwp(’l’) E’];(fg;)
9: fim do enquanto

2.4.4.2 Baseado em Modelo

Nesse tipo de abordagem, os modelos sao especificamente projetados de maneira tal
que a atualizacao dos parametros do modelo proporcione um aprendizado réapido e com

pouco treinamento.

Um exemplo é o modelo conhecido como[Memory-Augmented Neural Network (MANN)|

(SANTORO, 2016)), sendo classificado como uma familia de modelos que usa uma memo-
ria externa para auxiliar no processo de aprendizagem. De maneira geral MANN toma
como modelo base uma arquitetura [Neural Turing Machine (NTM)| (GRAVES; WAYNE;
DANTHELKA, [2014), na qual acopla uma RN a uma memoria externa. Na Figura é

demonstrada uma arquitetura NTM.
NTM acopla uma RN denominada controladora (controller) a uma memoéria externa
(memory bank), de maneira que o controller aprende a ler e escrever na meméria ex-

terna, enquanto a memoria serve de repositério de conhecimento para inferéncia futura.

Os controllers podem ser redes recorrentes como |[Long Short-Term Memory (LSTM)| (HO-
CHREITER; SCHMIDHUBER,, |1997) ou uma RN. MANN usa a mesma estrutura de tarefas

citadas anteriormente, para tanto é necessario uma forma de codificar e capturar infor-
macao para uma nova tarefa que seja estavel e facilmente acessada.

O modelo é treinado de maneira que a memoria seja forcada a reter as informacoes por
mais tempo até que os rotulos apropriados sejam apresentados mais tarde. Sendo assim,
o verdadeiro rétulo y; ¢ apresentado com um deslocamento a cada interacao, ou seja, o
modelo vé a sequéncia de entrada como: (z1, null), (z2,v1), ..., (x1,yr—1). Dessa forma no
tempo t o rétulo correto para a amostra anterior (y;_1) é apresentada em conjunto com
uma nova amostra x;, como demonstrada na Figura . E importante ressaltar que,
os rotulos sao embaralhados de tarefa-a-tarefa, prevenindo assim que o modelo aprenda
lentamente as ligagoes de rétulo da amostra. Em vez disso, o modelo deve aprender a

manter as informacoes da amostra na memoria até que os rétulos apropriados sejam
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Figura 14 — A arquitetura NTM

Input  Output

vt

Controller
k; / \
Read heads Write heads
weighted sum erase + add
W € ag

( Memory M, € RV*M )

Fonte: (WENG) |2018])

apresentados na préxima etapa de tempo ¢ + 1, apds o qual as informagoes de rétulo da
amostra podem ser associadas e armazenadas para uso posterior.

A memoria externa é dada como uma matriz de tamanho N x M, contento N vetores
como linhas, cada um tendo M dimensoes. O modelo interage com a memoria externa por
um mecanismo de atencdo (soft attention) (XU et al), 2015 através de cabegas de leitura
e escrita.

Dado uma entrada x;, o controller produz um vetor de caracteristicas k;, um vetor
ponderado de leitura wj de N elementos é calculado como a similaridade do cosseno entre
o vetor de caracteristicas e cada vetor na matriz de memoria M;, ou seja, cada linha da
matriz M, (7), sendo assim o vetor de leitura r; é a soma ponderada dos registros da

memoria.
. . . k, - M, (4)
r; = > wy;(i)M;(i), onde wj (i) = softmax(_ (2.5)
$= 2 il t ML)

Basicamente ao escrever na matriz de memoria no tempo ¢, a cabeca de escrita primeiro
remove o conteido antigo de acordo com um vetor e; e entao adiciona a informacgao nova

de acordo com o vetor a;.

Mt(Z) = Mtfl(i) [1 — wt(i)et]; remove conteido antigo (26)

Mt (l) = Mt (l) + wt(i)at; adiciona conteido novo (27)
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Figura 15 — Arquitetura MANN
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Fonte: (SANTORO, [2016])

2.4.4.3 Aprendizagem por Métrica

A ideia geral dessa abordagem é aprender uma métrica de distancia para mensurar
o quao proximas duas instancias de dados estao, baseados em uma representagao gerada
por uma vetor de caracteristicas denominado como embedding.

O conceito de métrica de distdncia pode ser particular do problema, podendo tam-
bém usar conhecimento a priori do dominio, porém muitas vezes se torna dificil projetar
métricas que sejam adequadas aos dados e tarefas especificas de interesse.

Sendo assim, se tratando de aprender boas representacoes de caracteristicas de ma-
neira que seja computacionalmente viavel, dado a alta dimensionalidade dos dados como
imagem e, para alguns casos, seja capaz de aprender tais representacoes, onde com ape-
nas poucas amostras de uma tarefa especifica seja capaz de produzir bons resultados,
Redes Siamesas (Siamese Neural Networks) (BROMLEY et al., |1993) se dispoe a resolver

tais problemas.
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Esse tipo de modelo é composto por duas RNs, comumente denominadas de redes
siamesas, pois compartilham os mesmos pesos e parametros, sao treinadas sobre uma
funcao onde tem como objetivo aprender a relagdao entre pares de amostras de dados de

entrada.

Figura 16 — A arquitetura da rede neural siamesa convolucional
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Fonte: O autor (2022)

O trabalho descrito em (KOCH et al|, 2015)), o autor estende a ideia de redes siamesas

ao incluir uma rede CNN para aprender uma funcao que codifica os dados de entrada em
um vetor de embeddings, como demonstrado na Figura [I6]

O processo consiste em dois passos:

1. O modelo é treinado para discriminar entre uma cole¢ao de pares iguais/diferentes,
Figura [18(a)|

2. O modelo e avaliado em novas categorias com base no mapeamentos no vetor de

caracteristicas aprendidas com poucas amostras, Figura [18(b)|

Mais precisamente, a CNN aprende a codificar duas imagens por uma funcao de em-
bedding fy e calcula-se a distdncia L1 entre os dois vetores gerados |fy(x;) — fo(x;)],
seguida de uma camada totalmente conectada e a aplicacdo de uma funcao de ativagao

sigmoid o, representando a probabilidade de duas imagens serem tiradas da mesma classe.
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Figura 17 — Estratégia geral do modelo

(0\ Igual
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Fonte: (KOCH et all, 2015])

Dessa forma, a fun¢ao de perda é uma funcao de entropia cruzada, devido ao rétulo

ser binario:

p(xi,x;5) = o(W|fo(xi) — fo(x;)]) (2.8)

L(xixj) = > Loy logp(xi,x;) + (1= 1) log(1 — p(x;, X)) (2.9)
(xi,%;,Yi,y;)EB
Apo6s o modelo ser treinado, em tempo de inferéncia é fornecido um conjunto de suporte
S e uma imagem de teste x, a predicao do rétulo da imagem entao é calculada:

A

és(x) = clarg max P(x,x;)) (2.10)

onde ¢(x) é o rétulo da imagem x e &(.) é o rétulo previsto.
A suposicao é que o vetor de embedding aprendido pode ser generalizado de modo a

ser util em medir a distancia entre imagens de categorias desconhecidas.
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3 DETECCAO DE ANOMALIAS EM IMAGENS

3.1 INTRODUCAO

A deteccao de anomalias em imagens é um problema importante e desafiador. Com
a suposicao de ambiente aberto, ou seja, que operam com dados do mundo real sem
depender de rétulos ou dados estruturados, espera-se que sistemas de aprendizado de-
senvolvidos para detecgdo de anomalias aproveitem o percep¢ao do conhecido (dados e
padroes normais) para inferir as incognitas (padrdes anormais ou novos que diferem dos
normais).

Em diferentes granularidades de deteccao visual, a deteccao de anomalias visuais pode
ser agrupada em duas categorias: deteccao de anomalias visuais em nivel de imagem e em
nivel de pixel. A detec¢do em nivel de imagem geralmente se concentra apenas na questao
de saber se toda a imagem ¢é normal ou anormal, enquanto a deteccao de anomalia em
nivel de pixel requer ainda detectar ou localizar as regides anormais na imagem.

Também conhecida como detecgao de anomalia visual, tem sido frequentemente objeto
de temas de pesquisas e avancos tecnoldgicos em ML e DL, bem como ampla literatura
jé desenvolvida (CHANDOLA et al., 2009), (CHALAPATHY; CHAWLA| 2019), (PANG et al.,

2021)). Esta secao fornecera um resumo sobre as abordagens mais recentes.

3.2 ABORDAGENS POR RECONSTRUCAO

Modelos baseados em reconstrucao tentam modelar o problema com a premissa de
que as amostras de treinamento sao livres de anomalias, desta maneira podendo ser con-
siderado um problema semi-supervisionado, portanto durante o treinamento o modelo
aprende a reconstruir a imagem baseando-se neste conhecimento que ¢é aprendido durante
o processo de aprendizagem da rede neural.

Sendo assim, dado uma imagem de teste com anomalia, tais modelos nao devem ser
capazes de reconstruir adequadamente a imagem anomala, ou seja, a imagem gerada pelo
modelo reproduz aquilo que o espaco dimensional interno, ou representagao escondida,
conseguiu descrever da imagem de entrada, uma vez que modelam apenas dados normais.
Assim, anomalias podem ser detectadas quando ha uma taxa maior no erro ao comparar
as duas imagens, a imagem de entrada e a imagem gerada pelo modelo.

Isso tem mostrado alcangar resultados significativos em varios dominios. Modelos mais
comuns usados sao aqueles que usam um Auto-Codificador (Auto Encoder) (BERGMANN
et al, 2018)), (BAUR et al., 2018)), onde o encoder realiza o mapeamento da imagem original
para um espaco de caracteristicas de baixa dimensao, enquanto o decoder tenta recuperar

a informacao, compressada nesse espaco, da imagem. Os parametros das duas redes sao
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aprendidos com uma funcao de perda baseada na reconstrugao da imagem, geralmente é
usada uma funcao [2 para essa tarefa.

Tal arquitetura de rede neural onde contém um gargalo, como também é conhecido o
espaco de caracteristicas de baixa dimensao, que é frequentemente usado para a obtencao
de uma representagao de condensada da imagem original, podendo ser usada também
para reducao de dimensionalidade. Tal gargalo forca o modelo a reter as informacoes
mais importantes para a reconstru¢ao da imagem. Tais informagoes retidas devem ser tao
relevantes quanto possivel para as instancias dominantes, que no caso sao as instancias
normais. Como resultado, as instancias de dados tidas como anomalias, ou seja, as que se
desviam da maioria dos dados, sdo aquelas mal reconstruidas. O erro de reconstrugao de
dados pode, portanto, ser usado diretamente como pontuagao de anomalia ou anomaly

score.

Figura 18 — Demonstra estrutura de um Auto-Codificador

Gargalo
Codificador Decodificador

r —» gs —_— Z — = fa —»

Fonte: O autor (2022)

Na Figura[18] é demonstrado como é a estrutura de um Auto Encoder, nota-se que o
gargalo tem uma dimensao muito menor que a dimensao de entrada, forcando assim a rede
a comprimir as informagoes mais relevantes para a reconstrucao do dado de entrada. Mais
recentemente (KWON et al., |2020) usa um Auto Codificador juntamente com a informagcao
do gradiente em relacao a algumas camadas da rede como anomaly score, demonstrando
resultados competitivos para base de dados simples.

Entretanto, os Auto-Encoders e sua funcao objetivo comumente projetada para re-
ducao de dimensionalidade ou compactacao de dados, em vez de deteccao de anomalia.
Como resultado, as representacoes resultantes sdo um resumo genérico de suas regulari-
dades subjacentes, que nao sao otimizadas para detectar irregularidades. De forma geral,
a imagem produzida por esse modelo tende a ser borrada com poucos detalhes quando a

mesma se trata de algum objeto com muitos detalhes.
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De forma similar ao Auto-Encoders, outros modelos também conseguem capturar a

distribuicao dos dados, como aqueles que usam redes [Generative Adversarial Network]

(GAN)L Um dos principais trabalhos onde tal rede neural foi usada foi no modelo nomeado
AnoGAN (SCHLEGL et al), 2017). Em resumo AnoGAN busca uma instancia z no espago

de caracteristicas latente aprendido da rede generativa G, dado uma instancia x, tal que
a instancia gerada correspondente G(z) e x sdo tao semelhantes quanto possivel. Como o
espaco latente é forcado a capturar a distribuicao dos dados de treinamento, espera-se que
as anomalias tenham menos probabilidade de ter imagens geradas semelhantes do que as

instancias normais.

Figura 19 — Demonstra estrutura de uma rede GAN
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Fonte: O autor (2022)

A rede GAN, como demonstrada na Figura convencionalmente é treinada com a

funcao objetivo:

mén max V(D,G) =EypylogD(x)] + E,p,[log(1 — D(G(2)))] (3.1)

onde G e D sao respectivamente as redes geradora e o discriminadora e V' é uma

fungao valor do chamado minmaz game (GOODFELLOW et al., 2014)). Apos isso, para cada

x é buscado o melhor z, através de uma busca iterativa. A busca comega com a geragao
aleatéria de z, ao longo desse processo de busca, os parametros da GAN treinada sao fixos,
a funcao de perda é somente usada para atualizar os coeficientes de z a cada interagao. O

indice de anomalia é entao definido pela similaridade de = e G(2) ao término das iteragoes.
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Apesar da abordagem AnoGAN oferecer resultados promissores e demonstrar captu-
rar bem a distribuicao dos dados de treinamento, tal abordagem é computacionalmente
ineficiente, uma vez que para cada imagem ha um processo de busca pelo z 6timo para a
geracao do indice de anomalia.

Assim como (TANG et al., [2019), ao capturar a distribui¢do de imagens normais, estes
modelos conseguem reconstruir a imagem andémala porém sob a distribui¢ao na qual foi
treinada, ou seja, amostras normais, assim estruturas globais e locais sao preservadas
enquanto o modelo gera uma imagem a partir de uma outra imagem andémala que se
assemelha a uma imagem normal.

Porém tais abordagens além de demandar um conjunto significativamente grande de
dados, exige um maior poder de processamento computacional, tornando por muitas vezes
o treinamento lento, além de que é de conhecimento comum que as redes GANs sao
dificeis de treinar e podem sofrer de diversos problemas, tais como falha ao convergir e o
comumente chamado de mode collapse, onde o gerador falha em alcancar a fungao objetivo

e os exemplos gerados sd@o sempre os mesmos ou muito similares (METZ et al., 2016)).

A abordagem [Reconstruction-by-Inpainting-based Anomaly Detection (RIAD)| (ZA-
VRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ} 2021), por sua vez tem como base um processo comumente

denominado de Image Inpainting (BERTALMIO et al., 2000), no qual consiste na tarefa de
reconstruir partes faltantes da imagem. RIAD, usa como rede neural uma U-Net (RONNE-
BERGER, 2015). Apresenta resultados promissores e de sua fécil interpretabilidade, pois
produz um mapa de calor para a realizacao da deteccao e localizagao da anomalia. Em
seu treinamento, usa o processo de inpainting, no qual constréi varias mascaras, onde sao
retiradas partes da imagem para a realizacao desse processo, porém, isso pode tornar o
treinamento da rede neural demorado e uso crescente de memoria, proporcional a quan-
tidade de mascaras usadas. Ainda sobre RIAD, tal técnica necessita de uma quantidade
grande de dados para que alcance um bom desempenho, além disso, para incorporar algum
conhecimento de uma nova classe de dados, seria necessario um nimero significativamente

grande de dados para o re-treinamento do modelo.

3.3 ABORDAGENS POR METRICA

Modelos baseados em métrica constroem o modelo de maneira tal maneira que apren-
dam uma distancia entre os dados anémalos e os dados normais. Assim como nos modelos
baseados em reconstrucao, abordagens baseadas em métrica podem assumir que o con-
junto de treinamento é livre de anomalias. Um dos modelos mais conhecidos é
[Vector Data Description (SVDD)| (TAX; DUIN, [2004), no qual forga que o vetor de ca-

racteristicas, produzido pelo modelo e que representa uma imagem normal, esteja dentro
de uma hiperesfera pré-definida com um raio r que é minimizado para conter todas as

amostras de imagens normais.
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Entao as imagens de teste sdo oferecidas ao modelo, extraindo assim um vetor de
caracteristicas para cada imagem e caso vetor que esteja dentro de uma raio r, tais imagens
sdo consideradas normais, andmalas caso contrario. Trabalhos como (YI; YOON] 2020)),
(ZHOU et al., 2021)) (RUFF et al., 2018), usam esse mesmo principio.

Mais recentemente [Patch Distribution Modeling (PaDiM)| (DEFARD et al., 2020) tem

demonstrado resultados promissores, no qual usa uma CNN pré-treinada juntamente com

um mecanismo no qual calcula a distancia de Mahalanobis (MCLACHLAN, |1999) entre
as amostras de treinamento e teste baseado em pequenas janelas extraidas de diferentes
camadas de uma CNN. Entretanto, o PaDiM exige para a construcao de sua métrica de
distancia, estimar os pardmetros Gaussianos (p;;, X;;), porém para um melhor desempe-
nho é exigido uma quantidade de grande de dados, além de estimar ¥~! que pode ser

computacionalmente inviavel.

3.4 ABORDAGENS POR META APRENDIZADO

Apesar de Meta Aprendizado ser usado amplamente em Aprendizagem por Reforgo
(WENG), 2019) e entre outros dominios, ha pouca literatura que aborda o problema de
detecgao de anomalias em imagens.

Alguns trabalhos similares como OOD-MAML (JEONG; KIM, [2020) que identifica
exemplos fora da distribui¢ao (OOD, do Inglés: Out of Distribution) de treinamento ba-
seado em distorgoes na imagem para representacao de uma instancia anémala, tal modelo
usa o algoritmo MAML, entretanto tem como base, classificacdo supervisionada de tais
exemplos de treinamento com distor¢oes. Assim como o trabalho realizado por (ZHANG
et al, 2020)), no qual tem como objetivo a detec¢ao de danos em rolamento em uma base
de dados real em varios tipos de defeitos causado por uso continuo, colisdao e entre outros
tipos de anomalias.

Ja no trabalho de Lu, a deteccao anomalias é realizada em cameras de vigilancia e
fornece resultados promissores com relacdo a sua adaptacao para diferentes cenarios e
cameras com diferentes angulos (LU et al) 2020)). Porém ao usar uma rede GAN como
modelo base, adiciona complexidade ao treinamento.

Abordagens baseadas em MANN também tem sido objeto de pesquisa na deteccao de
anomalias desde aplicagdes em bases mais simples (GONG et al., 2019), até cendrio mais
complexos com também em cdmeras de vigilancia (PARK; NOH; HAM, 2020)). Entretanto,

tais abordagens sao dependentes do modelo e pouco flexiveis em comparagao a MAML.
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4 META-RIAD

Para a construgao da abordagem proposta, foi visto que a abordagem RIAD (ZAVRTANIK;
KRISTAN; SKOCAJ, |2021) apresenta resultados promissores e fornece uma maneira de
inspecionar e localizar anomalias em uma imagem. Assim como também foi visto que a
técnica MAML (FINNJ, 2017)) pode ser uma solugao para o problema de adaptacao de novos
tipos de dados, exigindo um nimero pequeno de amostras, por exemplo, uma ou cinco
amostras de uma nova classe de dados poderiam ser o suficiente para o modelo incorporar
esse conhecimento.

Sendo assim, foi observado que a combinagao entre as técnicas RIAD (ZAVRTANIK;
KRISTAN; SKOCAJ, 2021) e MAML (FINN, 2017) tem um potencial para solucionar os
problemas citados. Além do desenvolvimento de uma alternativa ao método de masca-
ramento no processo de inpainting. Sendo assim a abordagem proposta foi nomeada de
META-RIAD.

Portanto, similar ao RIAD (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, 2021)), o modelo da abor-
dagem META-RIAD se baseia em uma arquitetura U-Net (RONNEBERGER), 2015)), de nove
blocos, sendo cada bloco contendo camadas convolucionais 2D com o kernel de tamanho
3 e padding de tamanho 1, Batch Normalization (IOFFE; SZEGEDY) |2015) e fungao de ati-
vacao [Rectified Linear Unit (ReLU)| (NAIR; HINTON, 2010)), bem como caracteristico da

U-Net foi usado também conexdes de atalho e concatenagoes. Todos os pesos do modelo,
com excecao do bias que foi inicializado com zeros, foram inicializados com a inicializacao
Normal Xavier, na qual define os pesos de uma camada para valores escolhidos de uma

distribui¢ao uniforme aleatéria que é limitada entre:

2
T
N + N1

onde n; é o nimero de conexoes de entrada da camada, também chamado de fan-in e n;
¢ o nimero de conexdes de saida da camada, conhecido como fan-out.

Como citado anteriormente, foi observado que, o processo de mascaramento da abor-
dagem implementada por RIAD (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, [2021)), no qual gera
diferentes mascaras de tamanhos distintos para cobrir diferentes partes da imagem no
processo de inpainting, gerou uma demora significativa para o treinamento do modelo. O
autor sugere que tal procedimento tem como objetivo realizar oclusoes de regides onde
serd feita a reconstrucao da imagem, onde pode facilitar o modelo cobrir diferentes tama-
nhos de anomalias que o objeto possa ter. Entretanto é gerado varias méscaras disjuntas
para filtrar os pixeis da imagem, sendo assim é apresentado ao modelo varias vezes a
mesma imagem com diferentes mascaras a cada iteracdo no processo de treinamento do
modelo, isso implica na construcao de um grafo computacional maior, pois para cada

feedforward da rede neural o algoritmo de otimizacao deve calcular e realizar a retropro-



44

Figura 20 — Diagrama do modelo U-Net usado

(64) (64)
(128) [128)
(3 (64, 64) i (256) (256) 32.32) (B4, 64) (3
(16, 16) (16, 16)

I ConvZd [ BatchMorm2d [ Rel) memmeeees Skip, Concat

Fonte: O autor (2022)

pagacao do gradiente para cada peso da rede neural, tornando assim um processamento
computacionalmente custoso.
Para contornar esse problema, foi adotada uma tinica méascara M do mesmo tamanho

da imagem de entrada, assim como (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, [2021)), a abordagem

META-RIAD usa do mecanismo de inpainting para a remoc¢ao alguns pixeis da imagem
aleatoriamente, seguindo uma determinada densidade dentro de um intervalo [0.2,0.8]
como demonstrado na Figura [21] além disso a densidade de remog¢ao também é escolhida

aleatoriamente durante o treinamento.

Figura 21 — Diferentes possiveis densidades de méscaras aplicadas na imagem de entrada

Fonte: O autor (2022)
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Para a realizagao do treinamento, foi adotado em conjunto com uma rede neural U-Net
(RONNEBERGER),, 2015), o algoritmo de meta-aprendizado MAML (FINN, 2017), onde se
propoe a otimizar o modelo de maneira tal que com poucos exemplos de uma nova tarefa,

seu desempenho seja aceitavel.

Algoritmo 2: Meta Treinamento

Entrada: p(7): distribuigao sobre as tarefas
Entrada: «, 3: hiper-parametros de taxa de aprendizado
1: aleatoriamente inicie 6
2: enquanto nao convergir faga
3. Pegue K amostras do batch de tarefas T; ~ p(T) € Dyrain
4:  para todo T; = (D, D2) faca
5: Avalie VoL7.(fo; DY) em relagio a K amostras
6 Calcule os parametros adaptados com gradiente descendente:
9; =0 - CYVQ,CTi(fg; Df)
7. fim do para
8:  Atualize 0 < 0 — BV X7 (1) £7§(f9;ﬂ)?) para cada D e L
9: fim do enquanto

O treinamento do modelo segue os passos descritos no Algoritmo [2, com o objetivo
de realizar com sucesso a reconstrugao de uma imagem livre de anomalias. Onde D4,
no Algoritmo [2] é o conjunto de categorias livres de anomalias. Portanto, o modelo deve
capturar a informacao dos diferentes categorias livres de anomalias. Na segunda etapa,
com o algoritmo MAML o modelo deve se adaptar com facilidade a novas categorias com
o uso de poucos exemplos livres de anomalia, capturando assim a informagao desta nova
categoria em questdo. Sendo assim, ao ser exposto a uma amostra do novo objeto onde
contenha uma instancia de anomalia, o modelo deve detecta-la.

Na Figura ¢ apresentada uma visao geral na abordagem META-RIAD. No trei-
namento (a), sao usados M — 1 diferentes objetos livres de anomalias. Entao é usado o
algoritmo de meta-aprendizado MAML para obter o modelo fy. Ap6s o treinamento (b),
o modelo é adaptado com K amostras do objeto que foi retirado do treinamento, também
livre de anomalia, para obter um novo modelo fy. Entao com o modelo adaptado fy é
realizada a detec¢ao de anomalia no conjunto D.; onde contém amostras do objeto com
e sem anomalias.

Similar a (LU et al, 2020)), o treinamento ¢é realizado com o conjunto Dy, onde
Divain = {T1, s Tut e Ti = (DES>D¢Q)'

Sendo assim, o modelo ¢ treinado para a tarefa:

0,=0—aVe > Ly(fs;Dy) (4.1)
Tir~p(T)
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Figura 22 — Um resumo da abordagem META-RIAD
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Fonte: O autor (2022)

onde

Lr(fe: DY) = Y L(fo(xy), ;) (4.2)

(z;)€D?

A loss L(fy(x;),x;) aqui mede a diferenca entre a imagem de entrada e a imagem
gerada pelo modelo fy, assim como RIAD (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, 2021 o loss se
define na combinacao das fungdes de custo: L2 (Ly), SSIM (Lssim) (WANG et al., 2004)) e
uma variagdo em multiplas escalas de [Gradient Magnitude Similarity (GMS)| (XUE et al.,
2013)), ou seja [Multi Scale Gradient Magnitude Similarity (MSGMS)| (Linsgms):

L(fg(l‘j), xj) = )\1L2 + >\2Lssim + )\SLmsgms (43>

Nos experimentos realizados os valores de A1, Ay e A3, assim como em RIAD (ZAVR-
'TANIK; KRISTAN; SKOCAJ, [2021)), foram todos iguais a 1.

A funcado de perda L;,syms ¢ realizada primeiro calculando os mapas de magnitude de

gradiente da imagem de entrada e da imagem de reconstrucao, ou seja, da saida da U-Net:

g(I) = /(I h,)? + (Lx h,)? (4.4)
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onde g(I) é o mapa de magnitude do gradiente para a imagem I, h, e h, sdo filtros
Prewitt sobre as dimensoes x e y, * é a operagao de convolucao.
O mapa GMS entre a imagem de entrada e a imagem de reconstrugao entao ¢ definida

CcOo1mao:

29(Dy(Ly) + ¢
gD +g(L)? + ¢

onde a constante ¢ assegura estabilidade numérica.

GMS(LI,) = (4.5)

A variagdo em multiplas camadas do GMS é calculada sobre uma piramide da imagem

em quatro diferentes escalas, sendo funcao de perda definida como:

4 1 H, W,
MSGMSI L) =-Y - Z Z 1—GMS(T, L) 0 (4.6)

=1

A>\>—‘

onde H; e W, sao respectivamente a altura e a largura da imagem, N; é o nimero de
pixeis na escala [. As imagens I, e I,; sdo a imagem de entrada e a imagem da reconstrugao
na escala [ respectivamente. GMS(I;,1,;)(; ;) ¢ o valor do mapa GMS de I; e I,; no pixel
(2,7).

Sendo assim o objetivo do meta-treinamento é encontrar a inicializacao dos parametros

# do modelo tal que minimize:

M
mgln; Lr.(fo; DP) (4.7)

Apébs o treinamento o modelo fy passa para fase de Meta-Teste, onde o mesmo sera
adaptado usando Dggapt. Sendo Dggepe, 0 conjunto de dados contendo somente k& amostras
da categoria livre de anomalias, onde o modelo sera adaptado.

Assim, o Algoritmo [3| é executado, usando os conjuntos Dggapr € Diest. Sendo Dyeg 0
conjunto de exemplos da categoria adaptada contendo amostras com e sem anomalias.

Por fim é calculado ¢(D;; fg) onde Dyesy = {D;, ..., D;} sendo:

@(Dﬁ fe) = maX(leW (MSGMS(DZ> fe( )) * foXsf)) (4-8)

onde fr.sr € um filtro Gaussiano de tamanho (sf x sf), * é a operacao de convolucao
e 1gxw é uma matriz de tamanho H x W. As defini¢bes detalhadas das configuragoes

dos conjuntos Dirain, Dadapt € Diest podem ser encontradas na Subsegao [5.2.4]
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Algoritmo 3: Meta Teste

Entrada: p(7): distribuigao sobre as tarefas
Entrada: «, 3: hiper-parametros de taxa de aprendizado
Entrada: 6: parametros do modelo treinado com o Algoritmo

1
2
3:
4

© 0 N S

: Pegue K amostras do batch de tarefas 7; ~ p(T) € Dagap
. para todo 7; = (DY, DY) faga
Avalie VyL7.(fo; DY) em relagio a K amostras

9; =0 - OéVg,CTi (fg; 'Df)
: fim do para
: Atualize 0 < 0 — BV X700 ﬁﬁ(ﬁag;p?) para cada D2 e L
: para todo D; € D, faca
Calcule ¢(D;; fa) calcular o indice de anomalia para cada D;
: fim do para

Calcule os parametros adaptados com gradiente descendente:
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5 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS

5.1 BASES DE DADOS

Em trabalhos mais recentes nos ultimos trés anos a base de dados mais utilizada para
realizar a avaliacdo comparativa de métodos de deteccao de anomalia foi a base de dados
MVTec-AD (BERGMANN et al., 2019). Com o foco em inspecao industrial a base de dados
contém 5354 imagens de alta resolucao dividida em quinze objetos e texturas diferentes, ou
seja, 3629 imagens de treinamento e 1725 imagens para teste. Cada categoria divide-se em
um conjunto de treinamento com imagens sem defeitos e um conjunto de teste composto
de imagens com diversos tipos de defeitos bem como imagens livre de anomalias.

Construida manualmente, as imagens da base de dados MVTec-AD pode ser conside-
rada aquela que se aproxima de um cenario do mundo real, onde os defeitos apresentados
em cada imagem representam um defeito realmente observado no dia-a-dia. Ademais, ne-
nhum tipo de defeito sintético foi introduzido na construcao da base, ou seja, nenhum
pos-processamento da imagem para a producao de exemplos com algum tipo de Data
Augmentation foi realizado.

Vale ressaltar também que nenhum rétulo no conjunto de treinamento é fornecido,
sendo uma boa opg¢ao para avaliar e treinar algoritmos de deteccao de anomalia de maneira
nao supervisionada, ou seja, onde nao ha rétulo associado no momento do treinamento,
entretanto, ao assumir a priori que o conjunto de treinamento é livre de anomalias, tal
problema também pode ser considerado como semi-supervisionado.

Nas Figuras [23], e [25], nota-se que cada exemplo tem uma caracteristica diferente,
seja pano de fundo, cor ou detalhes estruturais menores. Cobrindo cinco categorias de
diferentes tipos de textura regular como: Carpet e Grid e textura irregular aleatéria como:
Leather, Tile e Wood. Além disso, alguns dos objetos sao rigidos com uma aparéncia fixa
como: Bottle e Metal nur, outros com estruturas deformaveis, Calbe ou incluindo variagoes
naturais, Hazelnut. Um subconjunto de objetos estao em uma pose mais ou menos alinhada
como: Toothbrush, Capsule e Pill, enquanto outros estao colocados de maneira frontal com
uma rotacao aleatéria como: Metal nut, Screw e Hazelnut.

E possivel também observar também na Tabela [1| uma visdo global da quantidade de
amostras de treinamento e teste para cada categoria, mostrando que a distribuicao de

amostras é diferente para cada categoria.
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Figura 23 — Imagens de exemplo dos objetos Bottle, Cable, Capsule, Hazelnut e Metal nut da base de
dados MVTec-AD. Para cada objeto, é mostrado um exemplo livre de anomalias e um exem-
plo andémalo. A linha superior mostra toda a imagem. A linha inferior oferece uma visao de
perto

Anomaly-Free

Bottle Cable Capsule Hazelnut Metal nut

| |
%
-
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Fonte: Recorte de (BERGMANN et al., [2019)
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Figura 24 — Imagens de exemplo dos objetos Pill, Screw, Toothbrush, Transistor e Zipper da base de dados
MVTec-AD. Para cada objeto, é mostrado um exemplo livre de anomalias e um exemplo
anémalo. A linha superior mostra toda a imagem. A linha inferior oferece uma visdo de
perto
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Fonte: Recorte de (BERGMANN et al., 2019)
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Figura 25 — Imagens de exemplo das texturas Carpet, Grid, Leather, Tile e Wood da base de dados

MVTec-AD. Para cada textura, é mostrado um exemplo livre de anomalias e um exemplo
andémalo. A linha superior mostra toda a imagem. A linha inferior oferece uma visao de perto
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Fonte: Recorte de (BERGMANN et al., 2019))




Tabela 1 — Quantidade de imagens de treinamento e teste por categoria

Categoria #Treinamento  #Teste (sem anomalias) #Teste (com anomalias) #Total
Texturas Carpet 280 28 89 397
Grid 264 21 57 342
Leather 245 32 92 369
Tile 230 33 84 347
Wood 247 19 60 326
Objetos Bottle 209 20 63 292
Cable 224 58 92 374
Capsule 219 23 109 351
Hazelnut 391 40 70 501
Metal nut 220 22 93 335
Pill 267 26 141 434
Screw 320 41 119 480
Toothbrush 60 12 30 102
Transistor 213 60 40 313
Zipper 240 32 119 391
Total 3629 467 1258 5354

Fonte: (BERGMANN et al., 2019)
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5.2 DEFINICAO DOS EXPERIMENTOS

Para avaliar a capacidade dos modelos em relagao ao aprendizado rapido e a adaptagao
a novos tipos de exemplos, similar a (LU et al., 2020)), foi adaptado o protocolo sugerido
por (VINYALS et al., 2016), no qual envolve fornecer ao modelo K exemplos que nao foram
treinados anteriormente e avaliar a capacidade do modelo de classificar novas instancias
desses exemplos fornecidos.

Para o presente trabalho, os modelos foram pré-treinados com M — 1 categorias, por
vez, onde tais categorias neste momento sao livres de anomalias, ou seja, os modelos nao
tem acesso ao que foi retirado no treinamento, bem como a qualquer amostra dos itens
contidas no conjunto de treinamento que contenha alguma anomalia. No momento da
avaliacao sao fornecidos ao modelo K exemplos de um novo tipo de categoria, livre de
anomalias e posteriormente é apresentado aos modelos o conjunto de teste da categoria
apresentada no inicio da avaliagao, ou seja, neste conjunto de teste existem exemplos da
categoria com e sem anomalias. Podemos denominar nesse tipo de protocolo como K-
shots Anomaly Detection, pois é realizado a deteccao de anomalia em imagens de uma
nova categoria com somente K amostras de treinamento.

Como nao houve até o momento uma abordagem que tenha uma configuracao ex-
perimental prévia a desenvolvida nesta pesquisa, para validar o desempenho do modelo
proposto de maneira consistente, foram considerados os seguintes algoritmos como ba-
selines para comparagdo: AnoGrad (KWON et al,, 2020, RIAD (ZAVRTANIK; KRISTAN;
SKOCAJ, 2021) e PaDiM (DEFARD et al., 2020). Cada modelo foi pré-treinado conforme
a secao a seguir, de maneira que todos os modelos tenham sido expostos as condig¢oes
similares no que no que se refere a conjunto de dados.

Nas secoes a seguir sao apresentados de maneira geral as baselines adotadas, onde no
presente momento da execucao dos experimentos deste trabalho, sdo os modelos conside-
rados estado da arte, onde PaDiM e RIAD na base de dados MVTec-AD (BERGMANN et
al., [2019)) e AnoGrad nas bases de dados CIFAR-10 (KRIZHEVSKY; NAIR; HINTON} 2014)
e MNIST (DENG, [2012)).

5.2.1 RIAD: Reconstruction by inpainting for visual anomaly detection

Como mostra a Figura [26, a abordagem RIAD (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, 2021)),
consiste em repartir uma imagem I em um grid de regioes retangulares de tamanho
k x k pixeis. Tais conjuntos de regides sao aleatoriamente separadas em n subconjuntos
disjuntos, assim para cada subconjunto, as regioes pertencentes a esse subconjunto sao
removidas da imagem original, resultando em n imagens de entrada.

As imagens de entrada sao reconstruidas usando uma rede U-Net (RONNEBERGER)

2015)) realizando o processo de inpainting, gerando assim n imagens de saida, cada uma
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Figura 26 — Diagrama ilustrando a técnica RIAD
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Fonte: (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, 2021)

reconstruindo as regioes removidas em sua imagem de entrada correspondente. As regioes
reconstruidas individuais das n reconstrugdes parciais sao reagrupadas em uma unica
imagem reconstruida I, entao a reconstrucao da imagem ¢é avaliada e produzido o indice
de anomalia baseado em uma variagdo em miltiplas escalas de GM S (XUE et al., 2013),
onde também é produzido um mapa de calor M, com a estimativa da localizagao da

anomalia na imagem.

5.2.2 PaDiM: Patch Distribution Modeling Framework for Anomaly Detection and
Localization

Mostrada na Figura , a abordagem PaDiM (DEFARD et al) [2020), faz uso de uma
CNN pré-treinada para a extracao de pedacos da imagem em forma de patch, onde para
cada um é gerado um vetor de embedding, ou seja, para cada posi¢ao do patch na imagem
¢ produzido um vetor de embedding x;;.

Para extrair o conhecimento das imagens ditas como normais na posigao (i, j), primeiro
é calculado o conjunto de vetores de embedding dos patches na posigao (i, j) de N imagens
de treinamento, X;; = {f;, k € [1, N]}.

Assim, o modelo assume que X;; ¢ gerado por uma distribuicao gaussiana multivariada
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Figura 27 — Diagrama demonstrando a técnica PaDiM
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Fonte: (DEFARD et al., [2020))

N (ij, ;) onde p;; é a média amostral de X;; e X;; a covaridncia amostral estimada por:

N
By = s 3y — )y — ) el (51)
k=1
onde o terno de regularizagdo el faz a matriz amostral de covaridncia invertivel.
Por fim, para a producdo o modelo usa a distdncia de Mahalanobis, M (x;;)), para
calcular indice de anomalia na posi¢do do patch (i,j) de uma imagem de teste. Assim
M (z;;)) é interpretado como uma distancia entre o vetor de embedding do patch x;; e a

distribuicao aprendida N (u;;, 3;;), onde M (z;;) é calculado pela Equagao

M (35) = /(@i — i) TS5 (@i — pusy) (5.2)

Assim o indice final de anomalia é o valor maximo entre todos os valores de M (x;;).

5.2.3 AnoGrad: Backpropagated Gradient Representations for Anomaly Detection

Como mostra na Figura28 de modo geral a abordagem AnoGrad (KWON et al}, 2020)),

usa representacoes baseadas no gradiente para a deteccao de anomalias ao descrever as

atualizacoes do modelo causadas por dados. Usando uma rede neural Auto Encoder, o
modelo adiciona a funcao de perda J uma outra funcao de perda denominada L4 como
termo de regularizacao.

Tal funcao ¢é calculada com a similaridade do coseno entre os gradientes de uma deter-
minada camada i do componente da rede o Decoder na k ésima interacao do treinamento,

ng e a média dos gradientes do treinamento da mesma camada ¢ obtida até a k—1 ésima

. - k-1
interacao, g—j

o A fungao de perda L,,¢ na k ésima interacao do treinamento ¢ obtida
iqug

realizando a média da similaridade do cosseno sobre todas as camadas do Decoder:

8jk_1 aﬁk 8jk_1 B 1 k—1 ajt
)]’ agbiavg B (k - 1) Z agb’b

t=1

agb’l avg ’ 8¢Z

Lyrad = —Ei[cosSTM( (5.3)
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Figura 28 — Diagrama demonstrando a técnica AnoGrad

Activation-based representation
Forward propagation (Data perspective)

Trained with ‘0’ e.g. Reconstruction error (

Gradient-based Representation

Input Reconstruction (Model perspective)
Encoder Decoder w ar w’
Backpropagation aw
—>

Fonte: (KWON et al.} [2020])

onde J ¢ definida como J = L+ Q4+ aLyqq. O primeiro e o segundo termos sao o erro
de reconstrucao e a perda latente, respectivamente, e sdo definidos por diferentes tipos de
autoencoders. a ¢ um peso para a fungao de perda Lgq4.

Durante o treinamento, £ é primeiro calculado da propagagao forward. Atravéz da
, (%ik é obtida sem a atualizacao dos pesos da rede. Entao, baseado no
gradiente obtido, toda a fun¢ao de perda J é calculada e os pesos sdo atualizados usando

retro-propagacao

a retro-propagacao dos gradientes. O indice de anomalia é definido pela combinacao do
erro da reconstrucao e o valor da funcao de perda Ly.qq: £+ BLgrqa, onde B o autor define

como [ = 4a.

5.2.4 Protocolo de Avaliacao

Para que seja possivel avaliar as técnicas supracitadas e a abordagem META-RIAD
com relagao a sua capacidade de adaptagao a um tipo um novo de exemplo nunca visto,
bem como a sua capacidade de incorporar conhecimento com um numero de amostras
restrito, se faz necessario que haja subconjuntos de dados onde: o0 modelo adquira conhe-
cimento anterior, adicione o conhecimento novo com um numero limitado de amostras
e seja avaliado com relacao ao conhecimento recentemente incorporado de acordo com a
métrica definida.

Portanto, similar a (LU et all, [2020), foram adotados trés conjuntos da base MVTec-
AD nomeados como Diyygin, Dadapt € Diest, sendo Dyyqin 0 conjunto de categorias livre de
anomalias, porém ¢é retirado uma categoria, ficando assim M — 1 categorias, o conjunto

Dggapt que € a categoria retirada, esta também ¢ livre de anomalias, onde o modelo vai
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realizar a adaptacao com K amostras, por fim Dy é o conjunto de amostras da categoria
retirada porém contem instancias sem e com anomalia com o proposito de realizar a
avaliacao da técnica em questao.

De maneira geral, como proposto por (VINYALS et al., 2016)), o problema de classificagao
conhecido como N-Way K-Shot se refere a construcao de tarefas com um nimero de
amostras pequeno. Ao construir cada tarefa, N classes sdo extraidas do conjunto de dados
e cada classe é composta de K amostras cada. Assim, cada tarefa imita o cenario conhecido
como few shot, sendo divido no conjunto de suporte (support set) que é usado para o
modelo aprender como resolver tal tarefa. Ademais, outros exemplos das mesmas classes
sao obtidos para a avaliacdo da performance nesta tarefa em particular, esse conjunto
também é conhecido como conjunto de consulta ou query set.

Cada tarefa pode ser completamente nao sobreposta, ou seja, o modelo pode nunca ver
as classes de uma tarefa em nenhuma das outras. A ideia é que o modelo repetidamente
veja instancias (tarefas) durante o treinamento que se associem a estrutura da tarefa final
de few shot, porém contendo classes diferentes.

Para o presente trabalho, foi adotada uma estrutura similar de treinamento, entretanto
para a abordagem META-RIAD foi usada somente uma categoria por tarefa, tornando
assim a construcdo das mesmas em I-way k-shot, onde no presente trabalho é referido
somente como k-shot. Vale ressaltar que no decorrer do treinamento M — 1 categorias sao
obtidas no treinamento e a categoria que foi retirada do treinamento é exposta na fase de
Meta-Teste, como pode-se ver na Figura [22]

Como exemplo, ao avaliar a capacidade dos modelos na incorporagao da classe Cable
na tarefa de deteccio de anomalias com um nimero de amostras limitada. E separado o
conjunto contendo todas as classes da base de dados MVTec-AD menos o objeto Cable, tal
conjunto contem somente amostras ditas como normais, tal conjunto aqui é denominado
como Dy,qin. Entao, outro conjunto contendo amostras livre de anomalias, agora do objeto
Cable ¢é selecionado, esse conjunto ¢ denominado Dggep, onde cada modelo ird tentar
incorporar o conhecimento desse particular objeto com somente K amostras. Por fim, para
avaliar se o modelo, agora adaptado com o conhecimento do objeto livre de anomalias
Cable, é selecionado um terceiro conjunto contendo amostras com e sem anomalias do
objeto Cable, nomeado de D,.., neste momento é realizada a deteccao de anomalias neste
objeto em questao e avaliado conforme a métrica definida.

Sendo assim para analisar a capacidade de adaptacao das abordagens, em diferentes
quantidades de amostras fornecidas as abordagens, cada uma foi aplicada nas configura-

¢oes de I-shot, 5-shots e 10-shots na detecgao de anomalias.

Na tarefa de deteccdo de anomalias a métrica mais comum usada é a[Area Under the

[Receiver Operating Characteristic Curve (AUC-ROC)|, ela mede a qualidade das previsoes

do modelo, independentemente do limiar de classificacao escolhido, a AUC-ROC varia em

valor de 0 a 1. Um modelo cujas previsoes estao 100% erradas tem uma AUC-ROC de
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0.0, aquele cujas previsoes estao 100% corretas tem uma AUC-ROC de 1.0, sendo assim

foi adotada neste trabalho para reportar os resultados.

5.2.5 Pré-Treinamento

Similar a (LU et al), [2020)), para a comparagao dos resultados com outros modelos,
os mesmos foram pré-treinados na base MVTec-AD. De maneira geral o pré-treinamento
dos modelos foi realizado com todos os objetos com exce¢ao de um objeto em particular,
entao apds o pré-treinamento foi utilizado o modelo pré-treinado, em novo conjunto con-
tendo o objeto que foi retirado no pre-treinamento que agora estd presente, ou seja, ele
¢é pré-treinado no conjunto onde existem M — 1 categorias e o treinamento final somente
com a categoria que foi retirada. Sendo assim no treinamento final o modelo, nunca foi
apresentado o objeto no qual houve um pré-treinamento anterior. Por fim é avaliado no

conjunto da categoria contendo imagens com e sem anomalias.

5.2.6 Ambiente

Para a realizacao dos experimentos, foi utilizado uma infraestrutura adequada listada
na Tabela2] contando com uma gpu que tornou possivel a execugdo, mesmo que demorada,
de todos os experimentos de todos os modelos e cenarios planejados na base de dados

escolhida.

Tabela 2 — Infra-estrutura utilizada para realizacdo dos experimentos

Framework Pytorch 1.8.2

CUDA 11.4

Linguagem de Programacao Python 3.8.10

GPU NVIDIA GeForce RTX 2060

Meméria GPU 6 GB

Armazenamento 512 GB

Processador Intel® Core™ i7-10750H CPU @ 2.60GHz x 12
Memoéria RAM 16 GB

Fonte: O autor (2022)

5.3 RESULTADOS

Para uma melhor anélise e interpretacao dos resultados, os mesmos foram subdivididos
em texturas e objetos, bem como para cada K-shot observado. Cada modelo foi treinado
e avaliado com cinco seeds aleatorias diferentes, sendo assim os resultados reportados sao

a média entre as execugoes, bem como sao reportados os desvios padroes de cada.
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5.3.1 Analise Quantitativa

Tabela 3 — Resultados dos modelos para I-shot na métrica AUC-ROC (objetos)

Objeto RIAD PADIM AnoGrad META-RIAD
bottle 0.933 £ 0.014  0.882 £ 0.008 0.285 + 0.067 0.950 + 0.006
cable 0.635 £ 0.010  0.627 £ 0.005 0.453 £+ 0.082 0.642 + 0.015
capsule 0.489 £ 0.046 0.577 £ 0.008 0.517 £ 0.073 0.500 + 0.010
hazelnut 0.663 = 0.019  0.423 £ 0.031 0.084 £+ 0.031 0.685 + 0.003
metal nut 0.493 £ 0.098  0.399 £ 0.025 0.725 + 0.077 0.600 £ 0.002
pill 0.575 £ 0.018  0.494 £ 0.004 0.349 £+ 0.084 0.618 + 0.008
screw 0.481 £ 0.164 0.967 £ 0.010 0.030 + 0.139 0.501 + 0.009
toothbrush  0.661 + 0.051 0.756 + 0.009 0.525 + 0.054 0.780 + 0.005
transistor 0.662 = 0.082  0.679 £ 0.007 0.484 + 0.067 0.770 £ 0.011
zipper 0.588 £ 0.103  0.652 £+ 0.004 0.681 + 0.062 0.671 + 0.009

Fonte: O autor (2022)

Como podemos ver na Tabela [3] na tarefa de detecgao de anomalias em imagens de
objetos com a configuracao de I-shot, a abordagem META-RIAD teve um desempenho
superior nos 7 dos 10 casos avaliados, seguido do modelo PaDiM e AnoGrad que ambos

obtiveram melhor desempenho em 2 dos 10 casos avaliados.

Tabela 4 — Resultados dos modelos para I-shot na métrica AUC-ROC (texturas)

Textura RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD
carpet 0.678 £ 0.039 0.324 £0.021 0.089 £ 0.175 0.690 + 0.011
grid 0.480 + 0.189 0.150 £ 0.017 0.441 + 0.161 0.510 £ 0.006
leather 0.666 + 0.021 0.396 £ 0.012  0.334 £+ 0.092 0.650 £+ 0.015
tile 0.811 £ 0.003 0.742 £ 0.005 0.429 + 0.139  0.831 £ 0.004
wood 0.844 £+ 0.010 0.733 £ 0.021  0.252 + 0.062  0.887 £ 0.027

Fonte: O autor (2022)

A Tabela [] apresenta o desempenho dos modelos na detec¢do de anomalias em tex-
turas, a abordagem META-RIAD também apresentou resultados superiores em 4 dos 5
casos avaliados na configuracio de I-shot. E importante notar aqui, que desta vez o mo-
delo RIAD obteve melhor desempenho em relagao aos modelos PaDiM e AnoGrad, sendo
melhor em 1 dos 5 casos avaliados.

De maneira geral, como evidenciado na Tabela[5|para a tarefa de detec¢ao de anomalia
em imagens de objetos e texturas, na configuracao de 1-shot, a abordagem META-RIAD
conseguiu obter o melhor resultado em 10 dos 15 casos avaliados em relacao aos demais
modelos.

A Tabela [6| apresenta os resultados dos modelos na detecgao de anomalias em imagens

de objetos com a configuracao de 5-shot, aqui a abordagem META-RIAD se destaca em 4



Tabela 5 — Resultados dos modelos para 1-shot na métrica AUC-ROC (objetos e texturas)

Ttem RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD
bottle 0.933 + 0.014 0.882 4 0.008 0.285 4+ 0.067 0.950 + 0.006
cable 0.635 4+ 0.010 0.627 4+ 0.005 0.453 4+ 0.082 0.642 + 0.015
capsule 0.489 + 0.046 0.577 + 0.008 0.517 £ 0.073 0.500 £ 0.010
carpet 0.678 £ 0.039 0.324 £+ 0.021 0.089 + 0.175 0.690 + 0.011
grid 0.480 £+ 0.189 0.150 £ 0.017 0.441 £ 0.161 0.510 £+ 0.006
hazelnut 0.663 + 0.019 0.423 4+ 0.031 0.084 4+ 0.031 0.685 + 0.003
leather 0.666 + 0.021 0.396 + 0.012 0.334 4+ 0.092 0.650 + 0.015
metal_nut 0.493 £ 0.098 0.399 £ 0.025 0.725 + 0.077 0.600 £ 0.002
pill 0.575 £ 0.018 0.494 + 0.004 0.349 + 0.084 0.618 + 0.008
screw 0.481 £+ 0.164 0.967 + 0.010 0.030 £+ 0.139 0.501 £ 0.009
tile 0.811 4 0.003 0.742 4+ 0.005 0.429 4+ 0.139 0.831 + 0.004
toothbrush 0.661 4+ 0.051 0.756 4+ 0.009 0.525 4+ 0.054 0.780 + 0.005
transistor 0.662 + 0.082 0.679 + 0.007 0.484 + 0.067 0.770 + 0.011
wood 0.844 + 0.010 0.733 £ 0.021 0.252 + 0.062 0.887 + 0.027
zipper 0.588 £+ 0.103 0.652 £ 0.004 0.681 + 0.062 0.671 £ 0.009

Fonte: O autor (2022)

Tabela 6 — Resultados dos modelos para 5-shots na métrica AUC-ROC (objetos)

Objeto RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD
bottle 0.965 + 0.005 0.898 + 0.007 0.640 + 0.010 0.963 + 0.018
cable 0.746 £ 0.059 0.696 £+ 0.011 0.374 £ 0.016 0.834 + 0.005
capsule 0.526 £+ 0.015 0.583 + 0.005 0.542 + 0.019 0.539 £ 0.017
hazelnut 0.664 £+ 0.010 0.352 £+ 0.010 0.155 £ 0.083 0.690 + 0.009
metal__nut 0.551 4+ 0.031 0.439 + 0.031 0.820 + 0.043 0.678 + 0.009
pill 0.544 £ 0.048 0.656 + 0.015 0.409 + 0.057 0.648 + 0.018
screw 0.079 £+ 0.014 0.712 + 0.013 0.090 + 0.044 0.410 £ 0.002
toothbrush 0.877 £ 0.050 0.963 + 0.011 0.586 £ 0.041 0.884 £+ 0.019
transistor 0.705 £ 0.031 0.703 £ 0.018 0.464 £ 0.023 0.789 + 0.012
zipper 0.623 £+ 0.141 0.670 &+ 0.002 0.462 + 0.044 0.705 + 0.007

Fonte: O autor (2022)
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dos 10 casos avaliados, assim como o modelo PaDiM que também se destacou em 4 casos

de 10 avaliados.

Vale notar que, em relagdo configuracao 1-shot ao comparar os resultados vistos na

Tabela[3] onde é apresentado o desempenho das abordagens com relagdo aos objetos, houve

um aumento no desempenho da abordagem META-RIAD, evidenciando assim que ao

aumentar a quantidade de amostras oferecidas ao modelo, ha um aumento no desempenho

do mesmo.

Na Tabela[7], mostra que a abordagem META-RIAD tem um desempenho superior em

5 casos dos 5 avaliados, na deteccao de anomalias em texturas, sendo o melhor resultado

obtido em comparagao aos demais.

De maneira similar, houve um aumento no desempenho em relagdo a configuragao



Tabela 7 — Resultados dos modelos para 5-shots na métrica AUC-ROC (texturas)

Textura RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD

carpet 0.629 + 0.017 0.468 + 0.029 0.103 £+ 0.037 0.650 + 0.011
grid 0.695 + 0.019 0.356 + 0.012 0.430 £ 0.091 0.710 + 0.004
leather 0.576 £ 0.074 0.500 £ 0.007 0.335 £ 0.103 0.662 + 0.007
tile 0.798 £ 0.025 0.773 £ 0.006 0.333 £ 0.071 0.849 + 0.006
wood 0.866 £ 0.010 0.780 £ 0.016 0.266 £ 0.024 0.920 + 0.015

Fonte: O autor (2022)
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1-shot ao comparar os resultados vistos na Tabela [4 onde apresenta os resultados com

relacdo as texturas.

Tabela 8 — Resultados dos modelos para 5-shots na métrica AUC-ROC (objetos e texturas)

Item RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD
bottle 0.965 + 0.005 0.898 + 0.007 0.640 £ 0.010 0.963 £ 0.018
cable 0.746 + 0.059 0.696 + 0.011 0.374 + 0.016  0.834 + 0.005
capsule 0.526 + 0.015 0.583 + 0.005 0.542 + 0.019 0.539 + 0.017
carpet 0.629 + 0.017 0.468 £ 0.029 0.103 £ 0.037 0.650 + 0.011
grid 0.695 £+ 0.019 0.356 £+ 0.012 0.430 £ 0.091 0.710 + 0.004
hazelnut 0.664 + 0.010 0.352 £+ 0.010 0.155 £ 0.083 0.690 + 0.009
leather 0.576 + 0.074 0.500 + 0.007 0.335 + 0.103 0.662 + 0.007
metal__nut 0.551 4+ 0.031 0.439 + 0.031 0.820 + 0.143 0.678 4+ 0.009
pill 0.544 + 0.048 0.656 + 0.015 0.409 + 0.057 0.648 £ 0.018
screw 0.079 £ 0.014 0.712 + 0.013 0.090 £ 0.044 0.410 £ 0.002
tile 0.798 £ 0.025 0.773 £ 0.006 0.333 £ 0.071 0.849 + 0.006
toothbrush 0.877 £ 0.050 0.963 + 0.011 0.586 £ 0.041 0.884 + 0.019
transistor 0.705 4+ 0.031 0.703 + 0.018 0.464 + 0.023 0.789 + 0.012
wood 0.866 £ 0.010 0.780 + 0.016 0.266 + 0.024 0.920 + 0.015
zipper 0.623 £ 0.141 0.670 £ 0.002 0.462 + 0.044 0.705 £+ 0.007

Fonte: O autor (2022)

De modo geral, como visto na Tabela [§) para a tarefa de detecgdo de anomalia em

objetos e texturas, na configuracao de 5-shots, a abordagem META-RIAD apresentou bom

desempenho, se destacando os 9 casos dos 15 avaliados. Também notou-se que, em relacao

a configuracao 1-shot, os modelos avaliados apresentaram aumento no desempenho, com

destaque a abordagem META-RIAD, evidenciando assim que ao aumentar a quantidade

de k-shots os modelos tem um aumento na performance observada.

Na Tabela[9 mostra os resultados para a tarefa de detec¢ao de anomalia em imagens de

objetos na configuragdo 10-shots, mais uma vez a abordagem META-RIAD se destaca em

6 casos de 10 avaliados. Em relagdo aos resultados apresentados na Tabela [0, onde mostra

os resultados obtidos na configuragdo 5-shots com as imagens de objetos, o crescimento

do desempenho dos modelos é mantido.
Como visto na Tabela [10] a abordagem META-RIAD apresentou resultados superiores



Tabela 9 — Resultados dos modelos para 10-shots na métrica AUC-ROC (objetos)

Objeto RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD
bottle 0.971 + 0.006  0.908 &+ 0.011  0.649 + 0.010 0.982 + 0.003
cable 0.740 + 0.011  0.698 4+ 0.005  0.378 + 0.032 0.830 + 0.007
capsule 0.531 £ 0.015 0.606 + 0.004 0.563 £ 0.013 0.540 £ 0.005
hazelnut 0.697 £ 0.008 0.452 4+ 0.011 0.517 +£ 0.014 0.720 + 0.003
metal_nut  0.562 4+ 0.018 0.377 £ 0.013 0.264 £+ 0.058 0.684 + 0.023
pill 0.549 + 0.072 0.704 + 0.014 0.487 + 0.061  0.672 £ 0.002
screw 0.192 + 0.011 0.699 + 0.025 0.128 + 0.036  0.575 £+ 0.013
toothbrush  0.824 + 0.024 0.960 + 0.003 0.525 + 0.031 0.908 £ 0.004
transistor 0.690 £ 0.013 0.727 £ 0.015 0.705 + 0.056 0.834 + 0.004
zipper 0.719 £ 0.010 0.729 £ 0.004 0.662 + 0.019 0.778 + 0.004
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Fonte: O autor (2022)

Tabela 10 — Resultados dos modelos para 10-shots na métrica AUC-ROC (texturas)

Textura RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD
carpet 0.750 £+ 0.014 0.470 £ 0.022 0.522 £ 0.036  0.663 + 0.014
grid 0.714 £ 0.041 0.396 £ 0.024 0.460 + 0.106 0.786 £ 0.013
leather 0.665 + 0.012 0.521 £ 0.003  0.327 £+ 0.057 0.688 £ 0.010
tile 0.834 £ 0.016  0.775 £ 0.005 0.405 £ 0.063 0.853 + 0.002
wood 0.897 £ 0.029  0.808 £ 0.005 0.373 £ 0.034 0.941 + 0.003

Fonte: O autor (2022)

em 4 dos 5 casos avaliados na configuragao de 10-shots para texturas, obtendo o melhor
resultado em relacao aos demais. Da mesma maneira, houve um aumento no desempenho
em relagao aos resultados obtidos nas texturas na configuracao 5-shots como podem ser
comparados na Tabela [7]

Em geral, como evidenciado na Tabela [T1], onde apresenta os resultados obtidos nas
texturas e objetos na configuracao 10-shots, a abordagem META-RIAD apresentou me-
lhores resultados em 10 dos 15 casos avaliados, obtendo um melhor resultados em relacao
aos demais modelos. Assim como nos resultados obtidos na configuragdo 5-shots na de-
tecgdo de anomalias em objetos e texturas visto na Tabela[§] o aumento no desempenho
médio dos modelos continua.

Foi observado também que, em alguns casos seja objeto ou textura, ao aumentar a
quantidade de shots, nao hé melhora significativa nos resultados, como exemplo o modelo
PaDiM que na configuracao 5-shots no objeto Toothbrush, nao houve melhora significativa
para a configuracao de 10-shots, sendo os resultados sairam de 0.963 £ 0.011 para 0.960 +
0.003.

Como apresenta a Figura [29, onde apresenta um resumo dos resultados médios obtidos
dos modelos nas configuragoes 1-shot, 5-shot e 10-shot, a abordagem META-RIAD evi-

denciou resultados promissores chegando a superar os resultados médios em comparacao



Tabela 11 — Resultados dos modelos para 10-shots na métrica AUC-ROC (objetos e texturas)

Objeto RIAD PaDiM AnoGrad META-RIAD
bottle 0.971 + 0.006 0.908 + 0.011  0.649 4+ 0.010 0.982 + 0.003
cable 0.740 + 0.011 0.698 £+ 0.005  0.378 & 0.032 0.830 + 0.007
capsule 0.531 £ 0.015 0.606 + 0.004 0.563 £ 0.013 0.540 £ 0.005
carpet 0.750 + 0.014 0.470 £+ 0.022 0.522 £ 0.036 0.663 £+ 0.014
grid 0.714 £ 0.041 0.396 £+ 0.024 0.460 £ 0.106 0.781 + 0.013
hazelnut 0.697 + 0.008 0.452 + 0.011  0.517 & 0.014 0.720 + 0.003
leather 0.665 + 0.012 0.521 £+ 0.003  0.327 4+ 0.057 0.688 + 0.010
metal _nut 0.562 £ 0.018 0.377 £ 0.013 0.264 £ 0.058 0.684 + 0.023
pill 0.549 + 0.072 0.704 + 0.014 0.487 £ 0.061 0.672 £+ 0.002
screw 0.192 £+ 0.011 0.699 + 0.025 0.128 + 0.036 0.575 £ 0.013
tile 0.834 + 0.016 0.775 £ 0.005  0.405 4+ 0.063 0.853 + 0.002
toothbrush  0.824 + 0.024  0.960 + 0.003 0.525 + 0.031  0.908 + 0.004
transistor 0.690 4+ 0.013 0.727 £ 0.015  0.705 + 0.056 0.834 + 0.004
wood 0.897 £ 0.029 0.808 £ 0.005 0.373 £ 0.034 0.941 + 0.003
zipper 0.719 £ 0.010 0.729 £+ 0.004 0.662 £ 0.019 0.778 £+ 0.004

Fonte: O autor (2022)

Figura 29 — Resultados em AUC-ROC em relagdo aos K-shots
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Fonte: O autor (2022)
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aos modelos testados variando o K. Foi observado também que ao aumentar a quantidade

de amostras oferecidas aos modelos, naturalmente ha um crescimento no desempenho dos

modelos.

Porém, em particular os resultados obtidos com o modelo AnoGrad (KWON et al., 2020))
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foram bem inferiores aos demais, isso pode se dar devido a sua baixa expressividade do
modelo proposto pelo autor.

Vale notar também que existe uma relacao entre RIAD (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ,
2021) e a abordagem META-RIAD, pois como usa um modelo semelhante ao RIAD,
que implementa uma arquitetura de uma rede U-Net, isso indica que a combinagao da
técnica MAML (FINN, 2017) com o modelo e técnicas similares ao RIAD (ZAVRTANIK;
KRISTAN; SKOCAJ, 2021)) implementadas da abordagem META-RIAD, pode aumentar a
performance do mesmo, possibilitando que a técnica obtenha resultados satisfatérios com

poucas amostras de treinamento.

5.3.2 Analise Qualitativa

A abordagem META-RIAD assim como RIAD e AnoGrad, podem ser consideradas
como abordagens baseadas na reconstrucao da imagem, uma vez que para produzir o
indice de anomalia ou anomaly score, tais técnicas comparam a imagem de entrada com
a imagem produzida pelo modelo, com isso tais modelos também podem ser classificados
como modelos geradores.

Assim, tanto a abordagem META-RIAD quanto a RIAD se baseiam na fungao de
perda MSGMS, onde é uma variagdo em multiplas escalas de GM S (XUE et al., 2013),
tais produzem um indice indicando se no objeto da imagem contém uma anomalia e em
sua maioria ao inspecionar essa saida do modelo em relagdo a funcao de perda M SGM S
conseguimos visualmente localizar a anomalia da imagem.

E valido observar visualmente tais imagens pois d4 uma ideia de como o modelo
esta realizando a classificagao das imagens, com a indicagdo, correta ou incorreta, da
existéncia ou nao de anomalias. Caso o modelo esteja com o desempenho baixo, a imagem
gerada pelo modelo bem como o mapa de calor produzido nos dia uma indicagao de
quais foram as caracteristicas que causaram tal resultado. Além no mais, a visualizacao
da localizacao da anomalia na imagem pode nos dar uma melhor interpretabilidade dos
resultados, fornecendo informacgoes de quais as regioes da imagem ha um indicio maior de
anomalia.

Nos exemplos das Figuras |30| e |31 sao apresentadas todas as imagens dos objetos que
foram corretamente classificados como contendo alguma anomalia. Podemos observar, que
o modelo apesar de somente 10 amostras serem usadas para a adaptacao do modelo, o
mesmo evidencia capacidade de estimar, através do mapa de calor produzido, a localizacao
da anomalia na imagem dos objetos.

Na Figura |32, é visto mais uma vez o modelo indicando a localizagdo da anomalia
nas imagens de texturas. Apesar de em alguns exemplos a dispersao do mapa de calor
ser maior, o modelo consegue aproximar a localizacao da anomalia com um indice de

anomalia acentuado na regidao onde a anomalia na imagem da textura é apresentada.
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Figura 30 — Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com abordagem META-RIAD,
capturada apdés 10 — shots. A coluna da esquerda representa a imagem de entrada, a do
meio a imagem produzida pelo modelo e a terceira coluna é o mapa de calor representando
a localizacao da anomalia

Fonte: O autor (2022)

Para comparar qualitativamente o modelo proposto, como mencionado anteriormente,
o modelo RIAD também gera uma imagem como saida, sendo possivel a visualizagao do
seu mapa de calor com a indicagao da regiao onde a anomalia se encontra na imagem.

Como podemos ver nas Figuras [33] e [34] sao apresentadas as imagens de objetos que
foram corretamente classificados como contendo alguma anomalia. Como visto, o modelo
conseguiu gerar uma imagem do objeto em questao porém sem muitos detalhes e em alguns

casos com muitos artefatos quadrados, isso pode estar sendo causado pelas maéascaras
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Figura 31 — Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com abordagem META-RIAD,
capturada ap6s 10 — shots; Imagem apresenta a continuagdo da Figura [30]

1816
i
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usadas para realizar o procedimento de oclusao na imagem. O modelo RIAD usa a técnica

Fonte: O autor (2022)

de auto-pintura ou mais conhecida como inpainting, onde parte da imagem ¢é removida e
posteriormente preenchida com a imagem gerada pelo modelo. De maneira geral o modelo
aprende a preencher essas lacunas na imagem que foram removidas com o objetivo de gerar
uma imagem com a aparéncia e distribuicao dos dados na qual o modelo foi treinado.
Da mesma forma na Figura[35] o modelo RIAD falha em alguns casos ao gerar imagens
boas refletindo a distribui¢do dos dados aprendidos, esse comportamento indica que os

dados informados no treinamento nao foram suficientes para que o modelo adquirisse o
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Figura 32 — Resultados qualitativos da saida do modelo para as texturas com abordagem META-RIAD,
capturada apés o treinamento da configuragdo 10 — shots. A coluna da esquerda representa
a imagem de entrada, a do meio a imagem produzida pelo modelo e a direita é o mapa de

calor representando a localizacdo da anomalia

conhecimento da distribuicdo dos dados, acarretando em uma performance inferior em

Fonte: O autor (2022)

relagdo ao modelo proposto.

O modelo AnoGrad, como mencionado acima, também baseia-se na reconstrucao da
imagem para a construcao do indice de anomalia, entretanto o modelo nao produz um
mapa de calor para estimar a localizagdo da anomalia da imagem, contudo, inspecionar

a saida do modelo pode indicar o desempenho inferior nos experimentos realizados, uma
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Figura 33 — Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com RIAD, capturada apds
10 — shots. A coluna da esquerda representa a imagem de entrada, a do meio a imagem
produzida pelo modelo e a terceira coluna é o mapa de calor representando a localizagao da
anomalia

Fonte: O autor (2022)

vez que a qualidade dessas imagens geradas pelo modelo esta diretamente relacionada a
performance do mesmo em estimar se na imagem existe ou nao uma anomalia.

Como podemos ver nas Figuras [36] e na Figura [37] o modelo AnoGrad nao foi capaz
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Figura 34 — Resultados qualitativos da saida do modelo para os objetos com RIAD, capturada apds
10 — shots; Imagem apresenta a continuagdo da Figura [33]

Fonte: O autor (2022)

de gerar imagens de objetos e texturas suficiente boas, ou seja, é esperado que o modelo
gere uma imagem onde ao realizar a comparacao com a imagem de entrada, seja capaz
de produzir um erro caracteristico da anomalia, entretanto aqui nao é o caso, como todas
as imagens estao muito discrepantes daquelas alimentadas na entrada do modelo, o erro

sempre serd grande para todos os casos tanto para as imagens com anomalia quanto



Figura 35 —
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Resultados qualitativos da saida do modelo para as texturas com RIAD, capturada apds o
treinamento da configuragdo 10 — shots. A coluna da esquerda representa a imagem de en-
trada, a do meio a imagem produzida pelo modelo e a direita é o mapa de calor representando
a localizacao da anomalia.

Fonte: O autor (2022)

aquelas livres de anomalia, fazendo assim com o que o modelo tenha um desempenho

muito inferior em relacdo aos demais expostos a mesma configuracdo de treinamento

10 — shots.
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Figura 36 — Amostras das imagens geradas pelo modelo AnoGrad apéds o treinamento da configuragao
10 — shots em relacdo a cada objeto. Nas linhas impares amostras de imagens de entrada,
nas pares a imagem gerada pelo modelo.

Fonte: O autor (2022)
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Figura 37 — Amostras das imagens geradas pelo modelo AnoGrad apds o treinamento da configuragao
10 — shots em relacao a cada textura. Nas linhas impares amostras de imagens de entrada,
nas pares a imagem gerada pelo modelo.

Fonte: O autor (2022)
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6 CONCLUSAO

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho, teve como objetivo apresentar uma nova abordagem para detecgao de
anomalias em imagens que, assumindo a premissa de que somente amostras ditas como
normais estao contidas em seu processo de treinamento, a abordagem seja capaz de obter
um bom desempenho com poucos exemplos nunca vistos no conjunto de treinamento,
através do uso de algoritmos de meta-aprendizado.

Para que o objetivo fosse atingido, foi desenvolvida uma abordagem baseada em meta-
aprendizado para a deteccdo de anomalias em imagens necessitando apenas poucas amos-
tras de imagens livres de anomalias. Foi definido um protocolo de avaliagdo onde os mo-
delos e a abordagem, similarmente a (LU et al., 2020)), os modelos foram pré-treinados para
a comparagao a abordagem do treinado com MAML (FINN, [2017). A abordagem META-
RIAD e os modelos foram comparados quantitativamente e qualitativamente, sendo que
a abordagem META-RIAD demonstrou resultados promissores.

Podemos notar que a abordagem META-RIAD teve destaque nas configuragoes de ava-
liacao I-shot, 5-shots e 10-shots, demonstrando também que ao aumentar a quantidade
de amostras na avaliagao dos modelos, o desempenho dos mesmos melhora proporcio-
nalmente. Na avaliacdo qualitativa, ficou demonstrado que a abordagem META-RIAD
apresentou resultados promissores no quesito da localizacao das anomalias nas imagens
testadas. Em particular o modelo RIAD, apresentou resultados qualitativamente mais
proximos da abordagem META-RIAD, porém ainda com deficiéncia em alguns cenérios
de localizacao das anomalias. Apesar da relagdo que ha entre a abordagem META-RIAD
e o modelo RIAD, ficou evidente que o algoritmo MAML pode melhorar o desempenho
do modelo com relacao a eficiéncia dos dados para um desempenho aceitavel do mesmo.

A abordagem META-RIAD usou como modelo uma Rede Neural U-Net, sendo assim
tal abordagem pode ser adaptada para outros cenarios, como exemplo a deteccao de

anomalias em videos.

6.2 CONTRIBUICOES

A principal contribuicao deste trabalho foi o desenvolvimento de uma combinagao en-
tre as técnicas do RIAD (ZAVRTANIK; KRISTAN; SKOCAJ, 2021) como modelo adotado
juntamente com o processo de inpating e o algoritmo de meta-aprendizado MAML (FINN}
2017)) para a detecgao e localizagao de anomalias em imagens de objetos e texturas. Tam-
bém foi proposto uma modificagao do algoritmo de mascaramento ou remocao de pixeis

no processo de inpainting do modelo RIAD. Além disso o algoritmo MAML demonstrou
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que pode ser flexivel para diferentes modelos e processos de aprendizagem de maquina,
apesar de adicionar ser demorado ao realizar o processo de otimizacao.

Foi apresentada uma comparagao da abordagem META-RIAD com modelos conside-
rados estado da arte, ao menos aqueles que no momento da realizacao dos experimentos
deste trabalho eram considerados os que se destacavam nas bases de dados comumente
utilizadas para a tarefa de deteccao de anomalias.

Outra contribuicao desde trabalho foi uma nova forma de avaliar modelos de detecgao
de anomalias em imagens com um conjunto restrito de amostras na base MVTec-AD
(BERGMANN et al} 2019)). Tal protocolo de avaliagdo pode ser estendido para a avaliagao
de mais de uma categoria avaliada por vez e entre outras configuragoes de deteccao de
anomalias em K-Shots.

Além disso, este trabalho demonstra uma visao de como abordar o problema de de-
teccao de anomalias em imagens, onde o nimero de amostras é limitada e usualmente
estao disponiveis somente amostras do objeto em questao considerado sem defeito ou sem
anomalias, tornado assim a abordagem META-RIAD compativel com um cendrio real de
um sistema de deteccao de anomalias, onde o modelo consegue se adaptar com poucos

exemplos para o contexto no qual o modelo sera empregado.

6.3 LIMITACOES E AMEACAS A VALIDADE

A abordagem META-RIAD tem como premissa que a base de dados inicial para o
treinamento deve ser de tamanho significativo porém nao muito grande, como visto na
Tabela [T} ou seja, o conjunto de M — 1 categorias.

Entretanto, para os novos objetos ou texturas que sao adaptados na fase de Meta Teste,
a abordagem MAML nao requer uma quantidade de amostras grande, como evidenciado
neste trabalho, portanto com somente uma amostra a abordagem consegue obter um bom
desempenho.

Sendo assim, experimentos futuros podem validar se a técnica MAML consegue obter
bons resultados com uma base inicial muito pequena, bem como se ao usar outras bases
de dados, por exemplo ImageNet (DENG et al) 2009), como conjunto de treinamento,

poderiam influenciar nos resultados mesmo sendo base de dados de contextos diferentes.

6.4 TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho o algoritmo MAML (FINN| 2017)) foi empregado para realizar o pro-
cesso de treinamento e adaptacao do modelo, em seu processo ao propagar o gradiente
para a atualizacao dos pesos, usa derivadas de segunda ordem, sendo assim tornando o

treinamento muito lento e limitando o hardware usado para tal experimento. Uma alterna-
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tiva é explorar ou desenvolver uma solug¢ao que ataque esse problema, tais como Reptile
(NICHOL; ACHIAM; SCHULMAN, 2018), onde sugere considerar somente as derivadas de
primeira ordem, ou iMAML (RAJESWARAN et al, 2019) no qual atribui uma regulariza-
cao entre 6 e #', removendo parte do custo computacional ao realizar as atualizacoes dos
pesos.

Explorar outros modelos além do U-Net (RONNEBERGER, [2015) adotado, pesquisas
recentes apontam que Vision Transformer (ViT) (DOSOVITSKIY et al., [2021)) tem demons-
trado resultados promissores, sendo assim pode-se investigar como esse ViT pode melhorar
os resultados e sua aplicabilidade no MAML (FINN, 2017) ou outro algoritmo similar.

A base utilizada nos experimentos contém objetos das mais diversas caracteristicas,
porém compartilham um cenario mais controlado e restrito. Sendo assim pode-se inves-
tigar a performance desse algoritmo com bases mais complexas como bases de raio-x do
térax ou uma mistura de bases de raio-x de diversas partes do corpo.

Como foi evidenciado neste trabalho, somente uma categoria é avaliada na detecgao
de anomalia por vez, ou seja, o modelo é treinado com M — 1 categorias, ap0ds isso o
modelo é adaptado e avaliado na categoria faltante. Entretanto, é interessante explorar a
capacidade da abordagem META-RIAD de reter o desempenho de identificar anomalias
uma determinada categoria apos a adaptacao de uma outra categoria. Essa exploragao esta
relacionada ao problema conhecido como Catastrophic Forgetting, onde o modelo esquece
completamente e abruptamente as informacoes aprendidas anteriormente ao aprender
novas informagoes, sendo um problema antigo (MCCLOSKEY; COHEN, [1989) e com vérias
pesquisas recentes que tratam desse problema (KEMKER et al, [2018), (HU et al., [2018),
(ERGiiN; T6REYIN, 2020)), (KE et al., [2020)). Assim, o problema pode ser visto também no
contexto de Continual Learning ou Lifelong Learninig, tal paradigma de aprendizagem
aprende continuamente acumulando conhecimento passado. Bem como explorar e analisar
o problema de Curriculum Learning, onde o modelo é avaliado comecando com apenas
exemplos considerados faceis e depois aumenta gradualmente a dificuldade das tarefas.

Além disso, diante desses trabalhos futuros, a realizacdo de uma publicacdo deste

trabalho, formato de artigo, em uma conferéncia ou periddico cientifico da area.
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