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Aprendizaje de una sola vez

El aprendizaje de una sola vez es un problema de categorizacion de objetos , que se encuentra
principalmente en la visiébn por computadora . Mientras que la mayoria de los algoritmos de
categorizacion de objetos basados en el aprendizaje automéatico requieren capacitacion en cientos o
miles de ejemplos, el aprendizaje Gnico tiene como objetivo clasificar objetos a partir de uno o solo
unos pocos ejemplos. El término aprendizaje de pocos disparos también se usa para estos
problemas, especialmente cuando se necesita méas de un ejemplo.

Motivacion

La capacidad de aprender categorias de objetos a partir de pocos ejemplos y a un ritmo rapido se ha
demostrado en humanos. 11 [2] Se estima que un nifio aprende casi todas las 10 a 30 mil categorias de
objetos del mundo a los seis afios. [3Esto se debe no solo al poder computacional de la mente
humana, sino también a su capacidad para sintetizar y aprender nuevas categorias de objetos a partir
de la informacion existente sobre diferentes categorias previamente aprendidas. Dados dos ejemplos
de dos categorias de objetos: uno, un objeto desconocido compuesto de formas familiares, el segundo,
una forma amorfa desconocida; es mucho mas facil para los humanos reconocer lo primero que lo
segundo, lo que sugiere que los humanos hacen uso de categorias previamente aprendidas cuando
aprenden otras nuevas. La motivacion clave para resolver el aprendizaje de una sola vez es que los
sistemas, como los humanos, pueden usar el conocimiento sobre categorias de objetos para clasificar
nuevos objetos. [4115]

Antecedentes

Al igual que con la mayoria de los esquemas de clasificacion , el aprendizaje de una sola vez implica
tres desafios principales:

= Representacion: ; Como se deben describir los objetos y las categorias?

= Aprendizaje: ; Como se pueden crear tales descripciones?

= Reconocimiento: ; Como se puede filtrar un objeto conocido del desorden envolvente,
independientemente de la oclusion, el punto de vista y la iluminacion? [©]

El aprendizaje de una sola vez difiere del reconocimiento de un solo objeto y de los algoritmos de
reconocimiento de categorias estdndar en su énfasis en la transferencia de conocimiento, que hace uso
de categorias aprendidas previamente.

= Parametros del modelo: reutiliza los parametros del modelo, en funcién de la similitud entre las
categorias antiguas y nuevas. Las categorias se aprenden primero en numerosos ejemplos de
entrenamiento, luego se aprenden nuevas categorias usando transformaciones de los parametros
del modelo de esas categorias iniciales o seleccionando parametros relevantes para un

clasificador. []

= Uso compartido de funciones: comparte partes o funciones de objetos en todas las categorias. Un
algoritmo extrae "informacién de diagndstico" en parches de categorias ya aprendidas
maximizando la informacién mutua de los parches y luego aplica estas caracteristicas al
aprendizaje de una nueva categoria. Una categoria de perro, por ejemplo, se puede aprender de
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una sola vez a partir del conocimiento previo de las categorias de caballo y vaca, porque los
objetos de perro pueden contener parches distintivos similares. (&

= Informacion contextual: Apela al conocimiento global de la escena en la que aparece el objeto.
Dicha informacion global se puede utilizar como distribuciones de frecuencia en un marco de
campo aleatorio condicional para reconocer objetos. 9] Alternativamente, el contexto puede

considerar la altura de la camara y la geometria de la escena. [10] | os algoritmos de este tipo
tienen dos ventajas. Primero, aprenden categorias de objetos que son relativamente diferentes; y
segundo, funcionan bien en situaciones ad hoc donde una imagen no ha sido recortada y

alineada a mano. (1]

Teoria

El algoritmo de aprendizaje one-shot bayesiano representa el primer plano y el fondo de las imagenes
parametrizadas por una combinaciéon de modelos de constelaciones. 2 Durante la fase de
aprendizaje, los parametros de estos modelos se aprenden utilizando un parametro de densidad
conjugado posterior y la maximizacién de la expectativa bayesiana variacional (VBEM). [3] En esta
etapa, las categorias de objetos previamente aprendidas informan la eleccion de los parametros del
modelo a través de la transferencia de informacion contextual. Para el reconocimiento de objetos en
nuevas imagenes, la posterior obtenida durante la fase de aprendizaje se utiliza en un marco de
decision bayesiano para estimar la relacion de p (objeto | probar, entrenar) ap(desorden de fondo |
probar, entrenar) donde p es la probabilidad del resultado. [14]

Marco bayesiano

Dada la tarea de encontrar un objeto particular en una imagen de consulta, el objetivo general del
algoritmo de aprendizaje one-shot bayesiano es comparar la probabilidad de que el objeto esté
presente frente a la probabilidad de que solo esté presente el desorden de fondo. Si la primera
probabilidad es mayor, el algoritmo informa la presencia del objeto, de lo contrario, el algoritmo
informa su ausencia. Para calcular estas probabilidades, la clase de objeto debe modelarse a partir de
un conjunto de (1 ~ 5) imagenes de entrenamiento que contienen ejemplos.

Para formalizar estas ideas, dejemosIser la imagen de consulta, que contiene un ejemplo de la
categoria de primer planoOy,0 solo desorden de fondo de una categoria de fondo genéricaOyp,.
también dejaliser el conjunto de imagenes de entrenamiento utilizadas como categoria de primer
plano. La decision de silcontiene un objeto de la categoria de primer plano, o solo el desorden de la
categoria de fondo es:

_ p(Ogyl1, It) _ p(I|1;, Ofg)p(Oyy)
p(Opg|I,I;)  p(I|I:, Ong)p(Opy) ’

donde la clase posteriorsp(Oy,|I, It )yp(Osg|I, I;)han sido expandidos por el teorema de Bayes ,
produciendo una relacién de probabilidades y una relacion de categorias de objetos previas .
Decidimos que la imagencontiene un objeto de la clase de primer plano siRsupera un cierto umbralT’
. A continuacion, presentamos modelos paramétricos para las categorias de primer plano y segundo
plano con parametros@yf,respectivamente. Este modelo paramétrico de primer plano se aprende
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durante la etapa de aprendizaje del;, asi como informacién previa de las categorias aprendidas. El
modelo de fondo que asumimos es uniforme en todas las imagenes. Omitiendo la proporciéon

(0]
constante de categorias previas, piofg; , y parametrizando sobre@y@,rendimientos
D(Upg
[p(I16,04,)p(011, 05,)d0 [ p(II6)p(BIL:, Oy,)d0

, habiendo simplificado

x —
J (11659, Ovg)P(Og |1, Ovg)dbsg [ P(I0sg)P(6sg|It, Ong)dbsg
p(116, Ofg)yp(Iw, Obg)ap(Ilofg)yp(I|0bg)'

La distribucion posterior de los parametros del modelo dadas las imagenes de entrenamiento,
p(0|I, Oyg) se estima en la fase de aprendizaje. En esta estimacion, el aprendizaje de un paso difiere
marcadamente de los modelos de estimacion bayesianos més tradicionales que aproximan la integral
com05(0ML ). En su lugar, utiliza un enfoque variacional utilizando informacién previa de categorias
previamente aprendidas. Sin embargo, la estimacién tradicional de méaxima verosimilitud de los
parametros del modelo se utiliza para el modelo de fondo y las categorias aprendidas de antemano a
través del entrenamiento. 15!

Modelo de categoria de objetos

Para cada imagen de consultale imagenes de entrenamientol;, se utiliza un modelo de constelacion

para la representaciéon. 121 [161 7] para obtener este modelo para una imagen dadal, primero se
detecta un conjunto de N regiones interesantes en la imagen usando el detector de prominencia de
bradi de Kadir . [!8] Cada region seleccionada esta representada por una ubicacién en la imagen,X;y

una descripcion de su apariencia,4;. AlquilerX = ZXi’ A= ZAintyAtlas representaciones

i=1 i=1
analogas para imagenes de entrenamiento, la expresion para R se convierte en:
[ p(X, Al6,Osq)p(0] Xy, At, Ofq)d . S p(X, A|0)p(6] X, At, Oyg)do

(0.8 =
fp(Xa Alebga Obg)p(ebg |Xta At, Obg)dobg fp(Xa Alobg)p(obg |Xta Ata Obg) debg

las probabilidadesp(X, A|0)yp(X, A|0yy) se representan como mezclas de modelos de constelaciones.

Un modelo de constelacion tipico tiene P(3 ~ 7) partes, con N(~100) regiones de interés. Por lo
tanto, un vector h P-dimensional asigna una regiéon de interés (de N regiones) a cada parte del
modelo (para P partes). Por lo tanto , h denota una hipétesis (una asignaciéon de regiones de interés a
las partes del modelo) para el modelo y un modelo de constelacién completa se representa sumando
todas las hipétesis posibles h en el espacio de hipotesis.H. Finalmente la probabilidad se escribe

p(X, Al6) = ZZp(X A,h,w|d).

w=1 heH
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Lo diferentew's representan diferentes configuraciones de partes, mientras que las diferentes hipotesis
h representan diferentes asignaciones de regiones a partes, dado un modelo de partew. La suposicién
de que la forma del modelo (representada porX, la coleccion de ubicaciones de partes) y la apariencia
son independientes permite considerar la expresion de probabilidadp(X, A,h,w|@)como dos

probabilidades separadas de apariencia y forma. [19]

Apariencia

La apariencia de cada caracteristica esta representada por un punto en el espacio de apariencia
(discutido a continuacion en la implementacién). "Cada partepen el modelo de constelacion tiene una
densidad gaussiana dentro de este espacio con parametros medios y de precisi(’)n@;,‘l,uJ = uﬁw, I‘ﬁw." A
partir de estos, la probabilidad de aparicion descrita anteriormente se calcula como un producto de
gaussianos sobre las partes del modelo para una hip6tesis dada h y un componente de mezclaw. 2

Shape

The shape of the model for a given mixture component w and hypothesis h is represented as a joint
Gaussian density of the locations of features. These features are transformed into a scale and
translation-invariant space before modelling the relative location of the parts by a 2(P - 1)-
dimensional Gaussian. From this, we obtain the shape likelihood, completing our representation of
p(X, A, h,w|f) . In order to reduce the number of hypotheses in the hypothesis space H, only those
hypotheses that satisfy the ordering constraint that the x-coordinate of each part is monotonically
increasing are considered. This eliminates P! hypotheses from H.[2°]

Conjugate densities

In order to compute R, the integral / p(X, A|0)p(0| X}, Ay, Ofg)df must be evaluated, but is

analytically intractable. The object category model above gives information about p(X, A|6), so what
remains is to examine p(0| X, A¢, O), the posterior of 6, and find a sufficient approximation to render
the integral tractable. Previous work approximates the posterior by a éfunction centered at 6%,
collapsing the integral in question into p(X, A|6*). This 6* is normally estimated using a Maximum
Likelihood (8* = 0ML) or Maximum A Posteriori (§* = §MAP) procedure. However, because in one-
shot learning, few training examples are used, the distribution will not be well-peaked, as is assumed

in a dfunction approximation. Thus instead of this traditional approximation, the Bayesian one-shot
learning algorithm seeks to "find a parametric form of p(#) such that the learning of p(6| X}, A¢, Ofy)

is feasible". The algorithm employs a Normal-Wishart distribution as the conjugate prior of
p(0|X;, A:,Oy,), and in the learning phase, variational Bayesian methods with the same
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computational complexity as maximum likelihood methods are used to learn the hyperparameters of
the distribution. Then, since p(X, A|f) is a product of Gaussians, as chosen in the object category

model, the integral reduces to a multivariate Student's T distribution, which can be evaluated.[2]

Implementation

Feature detection and representation

To detect features in an image so that it can be represented by a constellation model, the Kadir Brady
feature detector is used on grey-scale images, finding salient regions of the image. These regions are
then clustered, yielding a number of features (the clusters) and the shape parameter X, composed of
the cluster centers. The Kadir Brady detector was chosen because it produces fewer, more salient
regions, as opposed to feature detectors like multiscale Harris, which produces numerous, less
significant regions.

The regions are then taken from the image and rescaled to a small patch of 11 x 11 pixels, allowing each
patch to be represented in 121-dimensional space. This dimensionality is reduced using principal
component analysis, and A, the appearance parameter, is then formed from the first 10 principal
components of each patch.[22]

Learning

To obtain shape and appearance priors, three categories (spotted cats, faces, and airplanes) are
learned using maximum likelihood estimation. These object category model parameters are then used
to estimate the hyper-parameters of the desired priors.

Given a set of training examples, the algorithm runs the feature detector on these images, and
determines model parameters from the salient regions. The hypothesis index h assigning features to
parts prevents a closed-form solution of the linear model, so the posterior p(0|X:, At, Oy,) is

estimated by variational Bayesian expectation-maximization, which is run until parameter
convergence after ~ 100 iterations. Learning a category in this fashion takes under a minute on a

2.8 GHz machine with a 4-part model and < 10 training images. 23]

Experimental results

Motorbike example

To learn the motorbike category:

= Six training images are selected from the motorbike category of the Caltech 4 Data Set and the
Kadir Brady detector is applied, giving X; and through PCA, A;.

= Next, the prior model parameters are computed from 30 models 6, 10 from each of the three
learned categories: spotted cats, faces, and airplanes. This prior encodes the knowledge that
"models lacking visual consistency [ie background clutter] occupy a different part of the parameter
space [from] coherent models."
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= In learning, which is performed next, the prior biases the posterior p(8| X, A¢, Of,) towards parts
of the parameter space corresponding to coherent models. Only one mixture component is used,
letting (2 = 1. The estimation of the posterior is shown below.

= Finally, the figures below show the learned motorbike model with shape and appearance of parts,
and the corresponding features.

= For recognition tests, the model above is applied to 50 images which contain motorbikes and 50
which do not. The image below shows an ROC curve, measuring the probability of detection over
the probability of false detection, as well as some recognized examples.

Shared densities on transforms

Another algorithm uses knowledge transfer by model parameters to learn a new object category that is
similar in appearance to previously learned categories. An image is represented as either a texture and

shape, or as a latent image that has been transformed, denoted by I = T'(Iy).

A Siamese neural network works in tandem on two different input vectors to compute comparable
output vectors.[24]

Congealing

In this context, congealing is "the simultaneous vectorization of each of a set of images to each other".
For a set of training images of a certain category, congealing iteratively transforms each image to
minimize the images' joint pixelwise entropies E, where

P
E =) H(v(p)),
p=1

"where v(p) is the binary random variable defined by the values of a particular pixel p across all of the
images, H () is the discrete entropy function of that variable, and 1 < p < P is the set of pixel indices
for the image."

The congealing algorithm begins with a set of images I; and a corresponding transform matrix Uj,
which at the end of the algorithm will represent the transformation of I; into its latent Ir,. These
latents Iy, minimize the joint pixel-wise entropies. Thus the task of the congealing algorithm is to

estimate the transformations U;.
Sketch of algorithm:

= Initialize Ur's to the identity.
= Compute the joint pixelwise entropies of the current set of images.

= For each image I;, iterate through all possible affine transformations A (rotation, x-translation, y-
translation, x-scale, y-scale, x-shear, y-shear) and test if AU; decreases the joint pixelwise
entropies. If so, set U; = AU;.

= Repeat previous step until convergence.
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At the end of the algorithm, U;(I) = Ir,, and T' = Ui_1 transforms the latent image back into the
originally observed image.[25!

Classification

To use this model for classification, it must be estimated with the maximum posterior probability
given an observed image I. Applying Bayes' rule to P(c;|I) and parametrization by the
transformation T gives a difficult integral that must be approximated, and then the best transform T°
(that which maps the test image to its latent image) must be found. Once this transformation is found,
the test image can be transformed into its latent, and a nearest neighbor classifier based on Hausdorff
distance between images can classify the latent (and thus the test image) as belonging to a particular
class c;.

To find T', the test image I is inserted into the training ensemble for the congealing process. Since the

test image is drawn from one of the categories c;, congealing provides a corresponding Tiest = t_;t

that maps I to its latent. The latent can then be classified.[26]

Single-example classification

Given a set of transformations B; obtained from congealing many images of a certain category, the
classifier can be extended to the case where only one training I; example of a new category c¢ is
allowed. Applying all the transformations B; sequentially to I; creates an artificial training set for c.
This artificial data set can be made larger by borrowing transformations from many already known
categories. Once this data set is obtained, I, a test instance of ¢, can be classified as in the normal
classification procedure. The key assumption is that categories are similar enough that the transforms
from one can be applied to another.[27]

In natural language processing

With the introduction of the practice of scaling up language models like OpenAl's GPT-2 and GPT-3,
few-shot performance of such models has been shown to achieve competitive results on natural
language processing (NLP) tasks, sometimes surpassing prior state-of-the-art fine-tuning approaches.
Examples of such NLP tasks are translation, question answering, cloze tasks, unscrambling words,
and using a novel word in a sentence.[28] In these cases, one-shot and few-shot learning have been
demonstrated purely via text interaction with the model. This is done by prepending examples directly
to the prompt that is fed into the model for inference. The creation and optimisation of such prompts
is called prompt engineering and is now an active field of study.

See also

= Variational Bayesian methods

= Variational message passing

= Expectation-maximization algorithm
= Bayesian inference

= Feature detection

= Association rule learning
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Hopfield network
Zero-shot learning
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