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Resumo: O aumento no numero de aplicacdes que demandam acessibilidade, recu-
peracdo de informacao e interagdo humano-computador vem culminando com uma
crescente necessidade de geragao automatizada da descricdo de uma imagem. Essa
descricdo automatizada requer uma identificacdo do cenario, dos personagens e dos
objetos presentes e de como esses elementos se relacionam entre si. A partir destes
elementos torna-se possivel gerar uma sentenca em linguagem natural descrevendo
o conteudo da imagem.O desenvolvimento de métodos capazes de gerar de uma ma-
neira automatica uma sentenga que descreve uma imagem permeia uma area de pes-
quisa denominada Image Captioning. A maioria das pesquisas e datasets da area de
Image Captioning se concentram na lingua inglesa, desenvolvendo modelos e cons-
truindo recursos eficientes no estado da arte. Linguas com poucos recursos para de-
senvolvimento, tais como o Portugués, demandam maior pesquisa para alcancarem
uma sentenca descritiva e compreensivel. Porém, somente a aglomeracao de varios
objetos contidos na imagem ndo gera uma sentenca descritiva de uma cena. Diante
deste contexto, este trabalho propde a analise e incorporacao de recursos linguisti-
cos que possam guiar o modelo de linguagem na gera¢ao de uma descricdo que seja
mais informativa daimagem em Portugués. Experimentos foram realizados com a tra-
ducdo de datasets para a geragao da descricdo em Portugués. Os resultados obtidos
dao indicios de que existe aprendizado morfoldgico no treinamento de um modelo de
Image Captioning e que a incorporagao de classes gramaticais durante o treinamento
pode contribuir para a geragdo de sentengas com maior comprimento e mais infor-
mativas.

Abstract: The increase in the number of applications that require accessibility, infor-
mation retrieval and human-computer interaction has culminated in a growing need
for automated generation of the description of an image. This automated descrip- Disse rtagéo de Mestrado
tion requires an identification of the scenario, characters and objects present and
how these elements relate to each other. From these elements it becomes possible
to generate a sentence in natural language describing the content of the image. The
development of methods capable of automatically generating a sentence that descri-
bes an image permeates a research area called Image Captioning. Most research and
datasets in the Image Captioning area focus on the English language, developing mo-
dels and building efficient state-of-the-art resources. Languages with few resources
for development, such as Portuguese, require more research to achieve a descriptive
and understandable sentence. However, only the agglomeration of several objects
contained in the image does not generate a descriptive sentence of a scene. In this
context, this work proposes the analysis and incorporation of linguistic resources that Ag osto | 2023
can guide the language model in generating a description that is more informative o
the image in Portuguese. Experiments were performed with the translation of data-
sets for the generation of the description in Portuguese. The results give evidence that
there is morphological learning in the training of an Image Captioning model and that
the incorporation of grammatical classes during training can contribute to the gene-
ration of sentences with greater length and more informative.
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RESUMO

O aumento no nimero de aplicagoes que demandam acessibilidade, recuperacao de infor-
macao e interacao humano-computador vem culminando com uma crescente necessidade
de geracao automatizada da descricao de uma imagem. Essa descrigao automatizada re-
quer uma identificagdo do cenario, dos personagens e dos objetos presentes e de como esses
elementos se relacionam entre si. A partir destes elementos torna-se possivel gerar uma
sentenca em linguagem natural descrevendo o conteido da imagem.O desenvolvimento
de métodos capazes de gerar de uma maneira automatica uma sentenca que descreve
uma imagem permeia uma area de pesquisa denominada Image Captioning. A maioria
das pesquisas e datasets da area de Image Captioning se concentram na lingua inglesa,
desenvolvendo modelos e construindo recursos eficientes no estado da arte. Linguas com
poucos recursos para desenvolvimento, tais como o Portugués, demandam maior pesquisa
para alcancarem uma sentenca descritiva e compreensivel. Porém, somente a aglomera-
¢ao de varios objetos contidos na imagem nao gera uma sentenca descritiva de uma cena.
Diante deste contexto, este trabalho propoe a anélise e incorporagao de recursos linguis-
ticos que possam guiar o modelo de linguagem na geracao de uma descri¢gao que seja mais
informativa da imagem em Portugués. Experimentos foram realizados com a traducao de
datasets para a geracao da descricdo em Portugués. Os resultados obtidos dao indicios de
que existe aprendizado morfologico no treinamento de um modelo de Image Captioning
e que a incorporacao de classes gramaticais durante o treinamento pode contribuir para
a geracao de sentengas com maior comprimento e mais informativas.

Palavras-chave: Descricao de Imagens; Redes Neurais; Visao Computacional; Proces-
samento de Linguagem Natural.
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ABSTRACT

The increase in the number of applications that require accessibility, information retri-
eval and human-computer interaction has culminated in a growing need for automated
generation of the description of an image. This automated description requires an iden-
tification of the scenario, characters and objects present and how these elements relate
to each other. From these elements it becomes possible to generate a sentence in natural
language describing the content of the image. The development of methods capable of
automatically generating a sentence that describes an image permeates a research area
called Image Captioning. Most research and datasets in the Image Captioning area fo-
cus on the English language, developing models and building efficient state-of-the-art
resources. Languages with few resources for development, such as Portuguese, require
more research to achieve a descriptive and understandable sentence. However, only the
agglomeration of several objects contained in the image does not generate a descriptive
sentence of a scene. In this context, this work proposes the analysis and incorporation of
linguistic resources that can guide the language model in generating a description that
is more informative of the image in Portuguese. Experiments were performed with the
translation of datasets for the generation of the description in Portuguese. The results
give evidence that there is morphological learning in the training of an Image Captioning
model and that the incorporation of grammatical classes during training can contribute
to the generation of sentences with greater length and more informative.

Keywords: Image Captioning; Neural Networks; Computer Vision; Natural Language
Processing.
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Este capitulo introduz a drea de Image captioning. O inicio contextualiza o o tépico e depois apresentam-
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Capitulo

Neste capitulo introduzimos a drea de Image captioning. Iniciamos contextualizando o tépico e depois

apresentando as motivacoes, os objetivos e hipoteses.

INTRODUCAO

Visualizar uma imagem, compreender seus conteidos e expressar de maneira natural o
que foi entendido é uma habilidade natural do ser humano (BAI; AN, 2018). Automatizar
esse processo unicamente com um computador, é uma tarefa que compartilha ferramentas
de dreas distintas da Inteligéncia Artificial: Visdo Computacional (VC) (do inglés Compu-
ter Vision) e Processamento de Linguagem Natural (PLN) (do inglés Natural Language
Processing). De VC sado empregados sistemas capazes de entender e identificar o con-
teudo de uma imagem, gerando representacoes visuais do que se deseja descrever. Ja de
PLN, utiliza-se modelos de linguagem capazes de gerar sentencas a partir da informacao
extrafda (STEFANINI et al., 2021). A tarefa automatizada de criar uma descricio de
imagem ¢ dada o nome Image captioning. O desenvolvimento de métodos que geram uma
descricao para uma imagem tém aumentado nos tltimos anos, com pesquisas buscando
como compreender os contetidos da imagem e gerar mais informacao do que apenas uma
lista de classes ou objetos contidos nela (SHARIF et al., 2020).

A area de Image captioning apresenta diferentes aplicagoes. A acessibilidade de usué-
rios com visao dificultada melhora muito com a presenga de texto alternativo em imagens
na web (Web Accessibility Initiative, 2022) e a falta de descrigoes de imagens pode ser
suprida com modelos automatizados que cumpram essa funcao. Muitas imagens existen-
tes na web possuem textos alternativos atrelados e buscadores contam com esses textos
para encontra-las, quando nao ha texto alternativo, associar corretamente um texto de
busca a uma imagem melhora a pesquisa feita (SHARIF et al., 2020). Ademais, descrever
automaticamente uma imagem é uma tarefa explorada por organizadores de galerias de
fotos, analisando imagens semelhantes e juntando-as em grupos com uma sentenca em
comum ou sistemas de interacao humano computador, auxiliando robds a interagirem
com o ambiente de acordo com suas percepgoes visuais (SHARIF et al., 2020).

Image captioning combina métodos de duas areas diferentes, sendo portanto desafia-
dora tanto do ponto de vista de VC quanto de PLN (SHARIF et al., 2020). Do ponto
de vista de VC, identificar corretamente os conteiidos visuais “relevantes” da cena é im-
portante uma vez que uma figura pode ter muitos objetos, mas humanos podem nao dar

3
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importancia a todos no momento da descri¢ao, portanto precisa-se saber a quais partes
serao dadas maior importancia ao analisar uma imagem. J& para a area de PLN, mode-
los de descricao de imagens podem ter uma tendéncia de memorizar objetos ou palavras
que aparecam proximos durante o treinamento (DOGNIN et al., 2018), diminuindo sua
capacidade de generalizacao'. Além disso, avaliar um modelo de Image captioning é
uma tarefa dificil por conta da heterogeneidade entre entrada e saida, sendo algumas
das métricas automatizadas empregadas para avaliar saidas e comparar modelos ainda
adaptadas da tarefa de tradugdao automética?, como a BLEU (PAPINENTI et al., 2002)
e a METEOR (BANERJEE; LAVIE, 2005). Ainda que sistemas de avaliagdo tenham
sido criados especificamente para a area, CIDER (VEDANTAM; ZITNICK; PARIKH,
2014) e SPICE (ANDERSON et al., 2016), os autores em (MILTENBURG; ELLIOTT,
2017) observam que métricas baseadas em texto somente nao sao o suficiente para avaliar
desvantagens de modelos, sendo importante avaliar qualitativamente as saidas geradas.

2.1 MOTIVACAO

Em (MIELKE, 2016) é apontado que 69% dos artigos publicados no Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics (ACL) de 2016 tiveram como lingua ava-
liada o Inglés. A maioria das pesquisas em modelos e conjuntos de dados que existem
se concentraram na lingua inglesa. Apenas o #PraCegoVer (SANTOS; COLOMBINTI;
AVILA, 2022) pode ser citado como um conjunto de dados preparado para treinamento de
modelos de Image captioning em portugués, tendo sido publicado em 2022. Em (BEN-
DER, 2019), a autora aponta que existem 240 familias de linguagens no mundo, com
aproximadamente 7000 linguagens derivadas delas, e ainda assim ha relatos de artigos
que sequer informam a linguagem utilizada nos experimentos. Segundo a autora, a lingua
inglesa nao pode ser utilizada para representar outras linguagens devido a certas especi-
ficidades linguisticas como: poucas variagoes entre palavras por conta de sua “morfologia
pequena” ou ordem fixa de palavras. Em (MILTENBURG; ELLIOTT, 2017) os autores
categorizam tipos de erros existentes em um sistema estado da arte de Image captio-
ning para fornecer um ponto de vista qualitativo ao avaliar as saidas de um modelo. Os
autores concluem que avaliagoes complementares as feitas com métricas automatizadas
de texto podem ser consideradas relevantes para mensurar os avancgos de sistemas de
descricao de imagens, permitindo analises que vao além da similaridade entre sentencas.
Considerando a analise qualitativa de erros como passo importante para investigar e criar
arquiteturas de modelos de descri¢cao de imagens, as discrepancias entre as caracteristicas
de linguagens diferentes podem influenciar nessa analise, ou seja, basear-se em erros de
um modelo treinado em uma linguagem pode dificultar a generalizacdo da mesma ar-
quitetura treinada em outros idiomas. Portanto, uma das principais motivacoes deste
trabalho é a falta de estudos na area de Image captioning para a lingua portuguesa.
Além disso, autora em (BENDER, 2009) e (BENDER, 2013) discute que para que
um sistema de geracao de linguagem funcione independente do idioma, este deve utilizar

'Habilidade de se adaptar a dados néo vistos.
2Gerar texto em um linguagem a partir de uma entrada de texto em uma linguagem diferente (GATT;
KRAHMER, 2018).
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conhecimentos linguisticos no seu desenvolvimento. Portanto, a falta de informacoes
gramaticais durante o desenvolvimento de um sistema de Image captioning pode acarretar
em descrigoes erroneas estruturalmente. A segunda motivagao deste trabalho é utilizar
caracteristicas linguisticas para avaliar e ampliar a capacidade de modelos de Image
captioning, ainda que utilizando um conjunto de dados traduzido.

2.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema investigado neste trabalho é a falta de modelos desenvolvidos para Image
captioning na lingua portuguesa. Focar na lingua inglesa ao se pesquisar modelos de
PLN pode introduzir vieses indesejaveis no decorrer do processo de estudo, uma vez
que a lingua inglesa pode nao ser representativa o suficiente. Diferencas que podem ser
fonéticas, morfoldgicas, sintaticas e semanticas fazem com que o desenvolvimento de sis-
temas em apenas uma linguagem sejam prejudiciais quando se pensa em aplicagoes que
utilizam modelos de PLN criados com foco voltado para um idioma apenas (BENDER,
2019). Por exemplo, na frase em inglés “A yellow car on the street”, primeiro tem-se um
adjetivo (yellow) que define a cor do substantivo carro (car), mas na tradugdo para o
portugués, “Um carro amarelo na rua”, o substantivo (carro) aparece primeiro e depois
¢ seguido pelo adjetivo (amarelo), em ordens diferentes. Ainda na frase acima, substi-
tuindo o objeto “car” por “motorcyle” (“A yellow motorcyle on the street”) apenas uma
palavra é alterada, enquanto que, no portugués, essa mudanca de substantivo impacta
em ambas as palavras adjacentes: “Uma motocicleta amarela na rua”. No portugués,
ha uma concordancia de género entre palavras, como visto anteriormente, mas isso nao
acontece ao mudar o substantivo na frase em inglés. Traduzindo a frase em portugués
(“Uma motocicleta amarela na rua”) para inglés, a palavra “Uma” pode ter um sentido
ambiguo, sendo um artigo ou numeral, e podemos ter duas tradugoes corretas: “A yellow
motorcyle on the street” ou “One yellow motorcyle on the street”. Ao gerar as palavras
de uma sentenga, um sistema de Image captioning em portugués deve se atentar para o
género do objeto identificado em seu passo visual (da area de VC), adaptando as palavras
ao redor do substantivo, isso nao ¢ considerado caso o sistema seja feito em inglés.

2.3 OBIJETIVOS

Considerando as motivacoes apresentadas junto com o problema a ser investigado, o
presente trabalho tem como objetivo principal:

Desenvolver uma arquitetura para descrever imagens em Portugués utilizando infor-
magoes linguisticas que sejam capazes de melhorar a geragdo de textos.

Destacam-se como objetivos especificos:

« OE 1. Analisar um conjunto de dados traduzido do inglés para ser utilizado no
treinamento de um modelo de Image captioning;

o OE 2: Avaliar a incorporacao de informagoes linguisticas para a geracao de texto
em um modelo de Image captioning.
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2.4 QUESTOES DE PESQUISA

Com o intuito de analisar o OE 1, elaborou-se duas questoes de pesquisa: QP 1 e QP 2
que sao detalhadas a seguir.

e QP 1: O uso de de conjuntos de dados traduzidos permite o desenvolvimento de
sistemas de Image captioning em outras linguagens?

No inicio da pesquisa, a falta de conjuntos de dados com sentencas em portugués
era um problema para estudos na area. Uma possivel solugao ¢é a tradugao de um
conjunto de dados para o portugués, embora traduzir sentengas possa introduzir
erros no inicio do processo (ROSA et al., 2021). O objetivo dessa pergunta é
entender quais as possiveis desvantagens derivadas do uso de um conjunto de dados
traduzido, sendo abordada na se¢ao 5.3.2.

o QP 2: Quais tipos de erros estio presentes nas saidas de um sistema de Image
captioning?

Essa pergunta tem como objetivo entender e agrupar as falhas cometidas quando
se tenta descrever uma imagem. Categorizar esses erros tem como intuito conseguir
trabalhar cada um deles individualmente ou em grupos. O resultados na se¢ao 5.3.4
abordam esta pergunta.

Para avaliar o OE 2, foram elaboradas as questoes de pesquisa QP 3 e QP 4.

o QP 3: Modelos de Image Captioning sdo capazes de aprender relagoes morfologicas
entre imagem e palavra?

Antes de considerar a incorporagdo de informagoes linguisticas, esta pergunta pre-
tende avaliar se algum tipo de compreensao acerca dessas informagoes é aprendido
no processo de treinamento de uma rede neural criada para a tarefa de descricao
de imagens. Essa pergunta é enderecada na secao 5.3.5.

o QP 4: Auxiliar o treinamento de um sistema de Image Captioning com informagdao
das classes gramaticais de cada palavra melhora a sentenca gerada?

Em (BENDER, 2013), 1&-se “Morfossintaxe ¢ a diferenga entre uma sentenca e
uma bag-of-words®”, assim sendo, o objetivo dessa pergunta é saber se as relacoes
existentes na frase podem ajudar a guiar o modelo para o local a ser atendido na
imagem durante as fases de treinamento e inferéncia. Essa questao é abordada na
secao H.3.7.

3 Bag-of-words é uma técnica de extracio de caracteristicas de um texto em que é descrita apenas
a ocorréncia de palavras no documento analisado, descartando-se informagoes acerca da estrutura ou
ordem das palavras usadas (BROWNLEE, 2017).
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2.5 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada a fun-
damentacao tedrica necessaria para o entendimento da tematica de Image captioning e
das caracteristicas linguisticas que sao utilizadas para auxiliar no desenvolvimento do
sistema; em seguida, no Capitulo 3, os trabalhos relacionados na area de descricao de
imagens sao apresentados; o Capitulo 4 apresenta os conjuntos de dados que foram utili-
zados, a extracao das informagoes linguisticas empregadas, como o trabalho sera avaliado,
a arquitetura proposta, experimentos e resultados alcangados; concluimos no Capitulo 5
com o estado atual da pesquisa, contribuigoes feitas,publicacoes e trabalhos futuros.






Capitulo

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma visao geral sobre a area de descricao de imagens. Pri-
meiramente sao apresentados os métodos utilizados para extracao de caracteristicas da
imagem e como sao empregados junto a modelos linguagem na geracao de sentencas em
arquiteturas do tipo Encoder-decoder ou Sequence-to-sequence. Em seguida descreve-se
o mecanismo de atenc¢ao, como seu funcionamento auxilia o sistema de Image captioning
no direcionamento para partes relevantes da imagem a cada palavra gerada e como ele
é utilizado para a construgao de Transformers, arquitetura presente na maioria dos mo-
delos estado da arte para Image captioning (STEFANINI et al., 2021). A segunda parte
do capitulo explora as informagoes linguisticas presentes nesta proposta de trabalho. Por
fim, as métricas existentes para avaliar o desempenho de modelos de descri¢ao de imagem
sao apresentadas.

3.1 REDES NEURAIS

Uma rede neural é um conjunto de unidades conectadas por ligacoes direcionadas. Uma
rede neural é definida pelas propriedades dessas unidades, chamadas de “neurdnios”, a
Figura 3.1 ilustra um modelo de neurénio. Uma unidade 7 da rede neural possui uma
entrada ag atrelada a um peso wy; (chamado de viés) e outras entradas a; atreladas a
pesos wj;, esses pesos determinam a forga e o sinal de cada ligacao entre unidades 7 e j.
Cada unidade j calcula uma soma (ponderada por cada peso w;;) de suas entradas (in; =
Yoo wjja;) e aplica uma funcao de ativagdo ¢ para obter a saida da unidade. O uso de
redes neurais pode ser de camada tnica (também chamada de rede perceptron) onde todas
as unidades de entrada sao conectadas diretamente com as unidades de saida, conforme
mostrado na Figura 3.2a em que uma rede neural tem duas entradas conectadas a duas
saidas, ou com multiplas camadas, como na Figuras 3.2b em que, além das unidades de
entrada e saida, hd uma camada “oculta” com unidades entre elas (RUSSELL; NORVIG,
2020).

Ao uso de muitas camadas ocultas em redes neurais modernas é dado o nome de
“aprendizado profundo” (do inglés deep learning). Por conta de sua alta capacidade de

9
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Figura 3.1: Modelo de um neurdénio. Fonte: (RUSSELL; NORVIG, 2020)

aprendizado e de paralelizacdo de operagoes, redes neurais profundas sao muito usadas
para representagao de informagao, sendo boas ferramentas para problemas de larga escala,
em que o aprendizado automatizado de caracteristicas da entrada (do inglés features) se
faz necessario (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Entradas
Saidas
Entradas

Saidas

)

(a) Rede Neural de camada (b) Rede Neural de miltiplas camadas

Unica.

Figura 3.2: Rede perceptron com duas entradas e duas saidas (a) e rede neural com
duas entradas, uma camada oculta e duas unidades de saida (b). Fonte: adaptado de
(RUSSELL; NORVIG, 2020).

Existem tipos diferentes de Redes Neurais, caracterizadas por suas unidades e como
elas se conectam entre si. As redes neurais com conexao para frente (do inglés Feed-
foward Neural Networks (FFN)) sao redes neurais que possuem conexoes apenas em uma
dire¢do entre suas unidades, formando um grafo aciclico simples (RUSSELL; NORVIG,
2020). Nelas, cada unidade representa a saida de sua entrada atual, ndo possuindo es-
tado interno. J& uma Rede Neural Recorrente é capaz de armazenar informacoes de
entradas recentes em sua ativagdo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Em uma
Rede Neural Convolucional, o calculo entre entradas e pesos é feito com o uso da operacao
de convolu¢ao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).



3.1 REDES NEURAIS 11

3.1.1 Rede Neural Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network (CNN)) sado
“redes neurais que utilizam a operagao matematica de convolucao no lugar de multipli-
cacdo de matrizes em pelo menos uma de suas camadas” (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). As CNNs se tornam excelentes alternativas para dados em formato
de grade (“grid”)* uma vez que sdo especializadas para este tipo de entrada por trés
caracteristicas: interacoes esparsas, compartilhamento de parametros e representacoes
equivalentes. Um exemplo de dado em formato de grade é visto na entrada da Figura
3.3. As interacoes esparsas de uma CNN diferem das redes neurais convencionais apre-
sentadas anteriormente, em que cada unidade saida de uma camada interage com cada
unidade de entrada. Isso é alcancado devido ao uso de um kernel? que é geralmente muito
menor do que o tamanho da entrada. Também chamadas de conexoes esparsas ou pesos
esparsos, esse tipo de interagdo ajuda a capturar caracteristicas menores e mais significa-
tivas em uma imagem por exemplo. Com isso pode-se aumentar a acuracia de uma rede
armazenando menos pardmetros, o que economiza espago de meméria (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Entrada Kernel Saida
0|1]2

01 19| 25
31415 * =

213 37 143
6|78

Figura 3.3: Exemplo de funcionamento do kernel em uma entrada em formato grid.
Fonte: adaptado de (ZHANG et al., 2021a).

O compartilhamento de pardmetros se refere ao uso compartilhado de alguns parame-
tros adaptados do kernel em mais de uma localizacao da entrada, portanto, diferente do
que acontece em redes neurais nao convolucionais, ha uma reducao do armazenamento
requirido para esses parametros, tornando a convolucao mais eficiente que a multiplicacao
de matrizes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O compartilhamento de
parametros também acarreta em equivariancia nas representagoes, ou seja, as saidas de
uma camada convolucional mudam na mesma propor¢ao que as entradas. Isso é 1til para
detectar bordas em lugares diferentes de uma imagem (ZHANG et al., 2021a).

A Figura 3.4 mostra um esquema de uma CNN, cada camada convolucional é seguida
de uma camada de pooling, que altera as saidas da camada convolucional por meio de

'Uma imagem pode ser representada por uma matriz retangular de valores (como uma grade), a esses
valores dé-se o nome de pizel. Um pizel pode indicar, com um nimero real, o nivel de cinza de um
elemento da matriz (um ponto na imagem) ou, com uma tripla, os niimeros representando as misturas
de cores que resultam na cor final daquele ponto da imagem (HUGHES et al., 2013).

2Um kernel é um “vetor multidimensional de parametros que sdo adaptados pelo algoritmo de apren-
dizado” (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) aplicado a funcdo de convolugao da camada
da rede.
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sinteses estatisticas das saidas préximas. Pooling também é chamado de “reducao de
amostra” (do inglés downsampling) pois é utilizado para reduzir a dimensao de saida de
uma camada convolucional, permitindo criar CNNs onde a saida da tltima camada tem
uma dimensionalidade muito baixa (AGHDAM; HERAVI, 2017). Os tipos mais comuns
de pooling sado max-pooling e average-pooling que calculam, respectivamente, o maximo
e a média das caracteristicas das saidas computadas (CARREIRA et al., 2012). Além
destes, o pooling bilinear (bilinear pooling) é capaz de calcular interagoes de segunda
ordem entre as saidas com o uso de produto tensorial (CARREIRA et al., 2012).

Convolution
Pooling
v
Convolution
Poolipg
Fully
Connected

Figura 3.4: Esquema de uma Rede Neural Convolucional. Fonte: (SULTANA; SUFIAN;
DUTTA, 2019).

Ao gerar uma sentenca para uma imagem, um ser humano precisa primeiro visualizar
a imagem a ser descrita. Fazendo uma analogia com a tarefa de Image captioning, é
necessario “visualizar” a imagem antes de descreve-la (STEFANINI et al., 2021), portanto,
o inicio do processo consiste em extrair uma representacao da imagem. Uma ferramenta
adequada para construir uma codificagao representativa da imagem é a CNN. Mas, apos
essa etapa, o contetdo visual criado precisa ser utilizado para gerar a sentenca, para isso
emprega-se uma arquitetura de rede neural capaz de gerar uma frase palavra-a-palavra:
as Redes Neurais Recorrentes.

3.1.2 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (do inglés Recurrent Neural Network (RNN)) sdo redes neu-
rais especializadas no processamento de dados em forma sequencial (previsao de tempo,
curva de temperatura de um paciente, pregos de acoes ao longo dos dias) (ZHANG et al.,
2021a). Diferente de uma CNN ou FFN, a RNN compartilha pardmetros de um estado
anterior no estado atual.

Figura 3.5: Esquema de uma Rede Neural Recorrente. Fonte: (JURAFSKY; MARTIN,
2022)

Um exemplo grafico de uma RNN ¢ ilustrado na Figura 3.5. Cada estado interno
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atual (hg) é obtido por uma fun¢do g da entrada inserida na rede (x;) e do estado
anterior (hg_1), respectivamente multiplicados pelos pesos correspondentes (W e U),
essa interacao é representada na Equacao 3.1.2.1 onde cada peso W e U determina o uso
da entrada atual x; e do estado interno anterior h;_; respectivamente. A saida final é
calculada pela Equacao 3.1.2.2, em que V representa a matriz de pesos entre a camada do
estado atual e a camada de saida (JURAFSKY; MARTIN, 2022). Esse compartilhamento
de parametros é resultante da formulagao recorrente da rede, o que torna RNNs capazes
de armazenar uma “memoria” de entradas anteriores que permanece nos estados internos
da rede influenciando as suas saidas futuras (GRAVES, 2012).

ht = g(Uht_l + Wxt) (3121)
ye = [ (Vi) (3.1.2.2)

RNNs podem ser utilizadas para diversas tarefas em Processamento de Linguagem
Natural: rotulagem de sequéncia (sequence labeling), classificacdo de sequéncia ou mo-
delos de linguagem (JURAFSKY; MARTIN, 2022). Apdés extrair uma representacao de
uma imagem, um modelo de arquitetura neural que seja capaz de gerar uma sentenca a
partir dessa representacao extraida ¢é utilizado: um modelo de linguagem.

3.1.3 Modelos de Linguagem

Modelos de linguagem sao modelos capazes de predizer o préximo elemento de uma
sequéncia de palavras dado um contexto prévio (MIKOLOV et al., 2010). Por exem-
plo, um modelo de linguagem define a probabilidade de a palavra “mar” vir depois da
sequéncia de palavras “Uma tartaruga no”, ou seja: P (mar | Uma tartaruga no). O
uso de RNNs como modelos de linguagem ocorre por sua capacidade preditiva baseada
na palavra anteriormente gerada. Como ilustrado na Figura 3.6, por conta do uso do
estado interno gerado anteriormente na operagao que determina o estado interno atual,
uma RNN ¢é capaz de utilizar informagoes prévias de uma sentenca para predizer uma
palavra futura, essa capacidade de armazenar informagoes passadas pode preceder até o
inicio da sentenca sendo gerada (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Camada de tartaru } | no I mar |

saida

N
Estado interno W ik

=7

Enrada  uma  oofteua] 00 > o |

| —
—

Figura 3.6: Modelo de linguagem utilizando RNN. Fonte: adaptado de (ZHANG et al.,
2021a)

No exemplo mostrado na Figura 3.6 a sentenca ¢ gerada a partir de uma entrada
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tnica fornecida (“Uma”), mas o uso de RNNs como modelos de linguagem também pode
ser empregado em arquiteturas que geram uma sequéncia a partir de outra sequéncia
de entrada: os modelos Encoder-decoder. Os modelos que usam a arquitetura Encoder-
decoder sao utilizados na tarefa de tradugao automatizada de sentencas, por aprenderem
representagoes intermedidrias entre uma linguagem e outra (CHO et al., 2014b).

3.1.4 Arquiteturas Encoder-decoder

Arquiteturas de redes Encoder-decoder (ou sequence-to-sequence) sao capazes de, partindo
de uma sequéncia de entrada, gerar uma sequéncia de saida que nao necessariamente pre-
cisa ter o mesmo comprimento da entrada inicial, mas que ¢ contextualmente apropriada
(JURAFSKY; MARTIN, 2022). Aplicacoes de modelos encoder-decoder vao desde tra-
dugao automatica a sumarizacao de textos. A principal ideia da arquitetura é o emprego
de uma rede capaz de gerar uma representacao intermediaria da sequéncia de entrada,
um contexto, que ¢ depois utilizada para gerar uma saida apropriada para a tarefa em
questdao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Como mostrado na Figura
3.7, a sequéncia de entrada z] ¢ utilizada para gerar um vetor de contexto, que sera
utilizado para predizer a saida yi".

C Encoder D

i i 1

X4 X *n

Figura 3.7: Arquitetura Encoder-decoder. Fonte: (JURAFSKY; MARTIN, 2022)

Essa separacao entre blocos de Encoder, que constréi uma representagao (contexto)
da entrada, e Decoder, que utiliza o contexto criado pelo Encoder, simplifica a arquitetura
do modelo. A Figura 3.8 exemplifica a arquitetura Encoder-decoder com o caso de um
tradutor automatico, cada palavra na lingua inglesa é codificada em uma unidade do
Encoder, cada representacao é utilizada para codificar a palavra seguinte até a criacao
do vetor de contexto que representa toda a sentenca inicial e vai ser utilizado para gerar
cada palavra da sentenga traduzida (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

A arquitetura Encoder-decoder utilizando RNNs é retratada na Figura 3.9, em que a
sentenca de entrada, formada pelas palavras x; a x,, é “codificada”® no Encoder (utili-
zando uma RNN) resultando no estado final h$. Esse estado final, chamado de contexto
(¢), seré utilizado pelo Decoder (outra RNN) para gerar cada palavra de y; a y,, junto
com o estado interno anterior h¢ | e a palavra predita anteriormente y;_; (CHO et al.,
2014b).

Na tarefa de Image captioning, apos a extracao de uma representacao da imagem, a
sentenga que a descreve é gerada palavra a palavra. Os autores em (VINYALS et al.,

3Durante a geracdo de contexto, as saidas da RNN néo ¢ utilizada.
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Encoder Decoder

Eles estio - assistindo -

N e N
I B I 7 FF FF 77

They are  watching

i-» Eles i-»  estio i assistindo

Figura 3.8: Exemplo de traducao da sentenca “They are watching.” para “Eles estao
assistindo.”. Fonte: adaptado de (ZHANG et al., 2021a)
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Figura 3.9: Arquitetura Encoder-decoder. Fonte: (JURAFSKY; MARTIN, 2022)

2015) definem a tarefa como “traduzir uma imagem”.

3.1.5 Mecanismo de Atencao

Na arquitetura Encoder-decoder o vetor de contexto representa uma funcao de todos os
estados internos h{ do Encoder, conforme representado na Equacao 3.1.5.1:

¢ = f(RS.BE). (3.1.5.1)

Esse vetor de contexto armazena toda a informagao sobre os n estados da entrada.
Essa estratégia gera um actimulo de informagoes (JURAFSKY; MARTIN, 2022). No
caso de traducao automatica informacoes do inicio da sentenca podem nao ser muito bem
representadas, principalmente se for uma sentenga longa (CHO et al., 2014a). Na Figura
3.9 por exemplo, as informacoes de h{ sdo armazenadas no vetor ¢, independentemente
do tamanho da sequéncia de entrada n.

Para resolver esse problema os autores em (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014)
propoem que o vetor de contexto c seja adaptado a cada geragao de palavra da sequéncia.
Como visto na Figura 3.10, o vetor de contexto, agora c;, que sera utilizado na predicao
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da palavra y; pelo Decoder é dado por uma soma ponderada dos estados internos do
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Decoder
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~
Encoder

Figura 3.10: Exemplo de arquitetura Encoder-decoder com uso de atencao. Fonte: adap-

tado de (JURAFSKY; MARTIN, 2022)

Essa soma é ponderada utilizando o estado interno h¢ ; do Decoder, portanto cada
vetor de contexto c¢; é computado levando em conta uma parte relevante da entrada que

tera mais “atencao” ao predizer a palavra atual. Essa relevancia é mostrada na Equagao
3.1.5.2.

score (h;flfl, hj) = ht - h$ (3.1.5.2)

A fungao score retorna o produto interno entre o estado interno da palavra anterior-
mente gerada pelo Decoder (he ) e cada estado interno, gerado pelo Encoder, de cada
palavra j da sentenca de entrada (hj) O uso de produto interno faz com que o me-
canismo de atencdo calcule uma medida de similaridade entre h¢ | e h$, os autores em
(BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014) mostram que essa similaridade concorda com a
intuicdo humana. Para utilizar a funcao score, normaliza-se a salda com uma funcao soft-
maz* mostrada na Equagao 3.1.5.3, entdo tem-se um vetor de pesos «;; que é utilizado
na soma ponderada que vai retornar o vetor de contexto ¢;, como mostrado na Equacao

3.1.5.4 (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

a;; = softmax (score (hf_l, h;) Vj € e) (3.1.5.3)
C;, = Zaijhj (3154)

O mecanismo de atencao permite que o Decoder gere palavras a partir de um vetor de
contexto que se adapta a cada predi¢ao anterior, focando em partes diferentes da sentenca

4Softmax é uma funcdo que normaliza as saidas, transformando-as em ntimeros nio negativos que
somados resultam em 1 (ZHANG et al., 2021a).
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de entrada em cada passo de predigao. O trabalho feito por (XU et al., 2016) emprega
esse mesmo mecanismo para criar um vetor de contexto que se atenta a partes diferentes
da imagem ao predizer cada palavra da sentenca de descricao.

3.1.6 Transformers

Em (VASWANTI et al., 2017), os autores retratam limitagoes das RNNs por conta de
sua arquitetura: perda de informagoes devido ao uso de uma série extensa de conexoes
recorrentes e a dificuldade de treinamento, ja que sua natureza sequencial dificulta pa-
ralelizacdo. Apds elencarem essas dificuldades, é apresentado o conceito de Transformer.
Um Transformer é uma arquitetura de rede neural do tipo FEncoder-decoder que con-
tando inteiramente com o mecanismo de atencao para calcular as relevancias presentes
na sequéncia de entrada (evitando o uso de recorréncia). A extragao de representagdes de
uma sentenca é feita utilizando um mecanismo de atencao que relaciona entradas dessa
mesma sentenga em posigoes diferentes, por isso dd-se o nome de Self-attention (ou de
intra-attention) a este mecanismo de atencao. Um Transformer, é capaz de gerar um
vetor de contexto (também chamado de representacao global), apenas com o uso de Self-
attention, sem contar com uma RNN. Os objetivos de utilizar Self-attention sao: reduzir
a complexidade das operagoes feitas por RNNs, paralelizar as operagoes necessarias e
melhorar o aprendizado de representacoes globais a longas distancias. O uso de Self-
attention permite desempenhos superiores quando comparados com RNNs que utilizam
o mecanismo de atenc¢do e com menos tempo de treinamento (VASWANTI et al., 2017).

Os autores trazem uma defini¢do diferente para o mecanismo de atencdo, com o uso
dos termos requisigao (query), chave (key) e valor (value):

o requisi¢do (query): é o papel dado ao foco principal em que o mecanismo esta
“prestando atencao” e serd comparado com as entradas anteriores;

 chave (key): é a entrada anterior sendo comparada com a query atual.

o valor (value): é o valor dado a compatibilidade (ou relevancia) de uma query e a
key sendo comparada.

No contexto de Self-attention query, key e value sao vetores obtidos da mesma sequén-
cia de entrada. Os autores fazem mais de uma operacao de atencao com o uso de Multi-
Head Attention, em que mecanismos de atencao diferentes sao utilizados sobre projecoes
lineares dos vetores de query, key e value de maneira paralela (diferentes heads), os re-
sultados dessas aplicacoes da fungdo de atengdo sao concatenados e entao linearmente
projetados novamente. O uso de chamadas de atengao paralelas ajuda o modelo a apren-
der diferentes tipos de relagoes de relevancia da entrada.

[lustrado na Figura 3.11, um Transformer emprega uma arquitetura Encoder-decoder
utilizando blocos empilhados de self-attention (na forma de Multi-Head Attention), re-
des neurais com conexao para frente, conexdes residuais entre camadas® e camadas de

5Conexdes residuais passam informacdes de uma camada anterior para uma superior sem passar por
uma camada intermedidria (HE et al., 2015).
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Figura 3.11: Arquitetura Encoder-decoder de um Transformer. Fonte: adaptado de

(VASWANTI et al., 2017)

normalizacao®.

A parte do Encoder é composta por NN, camadas empilhadas, possuindo uma ca-
mada de Multi-Head Attention seguida de uma camada de rede neural de conexao direta.
Cada uma das camadas é seguida de uma camada de normalizagdo e conexao residual.
Essa etapa é responsavel por criar dependéncias globais dentro da sequéncia de entrada
inserida.

Ja o Decoder, que também possui N, camadas empilhadas, é composto por duas ca-
madas de Multi-Head Attention. A primeira delas recebe as saidas sendo gerada pelo
Transformer. Para evitar a criacdo de dependéncias entre a palavra atual ¢ e as futuras
entradas, duas medidas sao tomadas: as sentencas de saida sao deslocadas para a direita
(shifted right), de forma que cada palavra é predita baseada nas predigdes anteriores
apenas; além disso a primeira camada é alterada por uma maéscara’ que impede o me-

6A camada de normalizacdo é aplicada para melhorar a performance do treino, mantendo os valores
dentro de um espectro ndo muito alto, o que facilita o aprendizado (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

"Essa méscara leva os valores das dependéncias globais com as posicdes subsequentes a valores infini-
tamente negativos.
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canismo Self-attention de criar dependéncias com posi¢oes subsequentes com as palavras
que ainda serao preditas, por conta disto a camada é denominada: Masked Multi-Head
Attention.

Ap6s aplicar conexao residual e normalizacao na saida da Masked Multi-Head Atten-
tion, Self-attention é mais uma vez aplicada entre a saida do Encoder e as representacoes
obtidas pela camada anterior, sendo as queries obtidas da camada de Masked Multi-Head
Attention, enquanto que as keys e values vém da saida do Encoder.

Em adicao as camadas de Self-attention ambos o Encoder e o Decoder tém suas saidas
dadas como entradas para duas redes neurais com conexao para frente (Feed Foward na
imagem). No Decoder, a saida da rede neural com conexao para frente sdo aplicadas
operacoes de normalizacdo, transformacdo linear® e a funcido Softmax para converter a
saida para as probabilidades de cada palavra.

Como o modelo de Transformer nao possui recorréncias, ¢ adicionada uma codificacao
de posicao, chamada de Positional Encoding, nas representacoes de entrada e de saida.
Para isso, os autores implementam fungoes seno e cosseno as representagoes das entradas
das sentencas dependendo da paridade da posicdo de cada palavra. A hipdtese é a de
que os formatos das ondas ajudariam o modelo a prestar atengdo em posi¢oes relativas
da sentenca. Com o advento dos Transformers o campo de Image captioning mudou sua
atencdo do uso de RNNs para o Self-attention (STEFANINI et al., 2021).

3.1.7 Evolucdo dos Métodos

Conforme o avanco das tecnologias utilizadas, as arquiteturas de Image captioning foram
sendo adaptadas. A Figura 3.12 exemplifica os passos de extracao de caracteristicas de
uma uma imagem por uma CNN para a geracao de uma sentenca de saida.

Contexto

— [ | Sentenca

Imagem C N N

Figura 3.12: Arquitetura Encoder-decoder aplicada a Image captioning com uma CNN

extraindo representagoes de uma imagem e gerando o vetor de contexto. Fonte: adaptado
de (STEFANINTI et al., 2021)

De maneira analoga, a Figura 3.13 mostra a mesma geracao, mas utilizando o me-
canismo de atencao para que a geracao de palavras da sentenca “atente” para partes
especificas da imagem.

8Uma transformacdo linear é uma correspondéncia que associa vetores de espacos vetoriais diferentes,
preservando operagoes de adi¢do vetorial e multiplicagdo por escalar (LIMA, 2014).
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- gg/ Atencao Contexto[> Sentenga

7

Imagem CNN

Figura 3.13: Arquitetura Encoder-decoder aplicada a Image captioning com uma CNN
extraindo representacoes de uma imagem e utilizando atencao para gerar um vetor de
contexto apropriado para cada palavra. Fonte: adaptado de (STEFANINI et al., 2021)

A Figura 3.14 ilustra o uso de Transformers na geragao de descri¢oes para uma ima-
gem, utilizando Multi-Head Attention na saida de uma CNN, Masked Multi-Head Atten-
tion nas saidas geradas até a palavra atual e, mais uma vez, Multi-Head Attention entre
as dependéncias globais da imagem e as palavras preditas até o passo atual.
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Figura 3.14: Arquitetura Encoder-decoder aplicada a Image captioning com uma CNN
extraindo representagoes de uma imagem e utilizando Transformers para criar dependén-
cias globais e gerar uma descrigdo para a entrada. Fonte: adaptado de (STEFANINI et
al., 2021) e (VASWANI et al., 2017)

3.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma &rea da Inteligéncia Artificial que
estuda interagoes entre humanos e computadores por meio da linguagem natural (ZHANG
et al., 2021a). O objetivo da pesquisa na area é compreender as diversas observagoes
linguisticas existentes nas comunicag¢oes entre seres humanos em conversas, mensagens,
escrita ou fala, caracterizando e explicando como produzimos linguagem (MANNING;
SCHUTZE, 1999).

Tarefas de PLN incluem a manipulacao e entendimento automatizados de linguagem
natural e podem ir desde a contagem de frequéncias de uma palavra no texto até a compre-
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ensao da mensagem passada através da linguagem sendo analisada. PLN pode ser divida
em Geragao de Linguagem Natural (do inglés Natural Language Generation (NLG)) e
Compreensao de Linguagem Natural (do inglés Natural Language Understanding (NLU))
(BIRD; KLEIN; LOPER, 2009).

NLG ¢é a area de PLN que estuda o desenvolvimento de sistemas capazes de gerar
saidas de texto compreensiveis para o entendimento humano a partir de entradas que
podem ser textuais ou nao. Tarefas existentes em NLG sao:

e Determinacao de conteido: definir quais conteidos incluir em um texto em cons-
trucao;

o Agregacao de Sentengas: definir quais informagoes devem aparecer em sentencas
individuais;

o Realizacao linguistica: combinar palavras para formar frases em linguagem natural
e compreensivel. Sendo Image captioning uma geracao de sentenca em linguagem
natural a partir de uma entrada de imagem, a tarefa é um paradigma que se encaixa
dentro de NLG (GATT; KRAHMER, 2018).

NLU ¢ a area de PLN que pesquisa o entendimento do texto dado como entrada,
representando a entrada em informacgoes formais e estruturadas (TSENG et al., 2020).
NLU busca compreender a estrutura do texto, respondendo questoes como “o que acon-
teceu?” ou “quem fez o que para quem?” (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009). Exemplos de
tarefas de NLU de acordo com autores em (WANG et al., 2018) sdo:

o Analise de Sentimento: dada uma sentenca, classificar o que esta escrito em positivo
ou negativo;

» Similaridade semantica de sentengas: verificar se dois pares de sentencas sao equi-
valente semanticamente;

o Tarefas de inferéncia e extragdo de informacao: dados dois fragmentos de texto,
inferir quais as relacoes entre eles;

o Resposta de perguntas: dada uma sentenca, responder um questionamento feito
sobre ela.

A Figura 3.15 ilustra as possiveis analises linguisticas que se pode fazer de uma sen-
tenca. Neste trabalho os niveis morfoldgico e sintatico serdao analisados.

3.2.1 Analise Morfolégica

Morfologia pode ser compreendida como o estudo da forma das palavras bem como suas
estruturas internas (BENDER, 2013). O estudo da morfologia dentro do campo de PLN
¢ importante pois, em diferentes conjuntos de dados, é comum deparar-se com exemplos
de palavras que ainda nao foram vistos anteriormente, mas que podem estar morfolo-
gicamente associadas a outras palavras conhecidas (vistas previamente no processo de
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Figura 3.15: Diagrama com as analises que podem ser feitas de uma sentenga. Fonte:
(SILVA, 2010)

treinamento de um modelo de geragao de texto por exemplo) (MANNING; SCHUTZE,
1999). Portanto, ao entender processos morfoldgicos, um modelo de PLN pode inferir co-
nhecimento sobre sobre a sintaxe ou o sentido de uma palavra (MANNING; SCHUTZE,
1999).

Dentro da morfologia, um conceito importante para analises é o do morfema: uma
unidade minima que possui significado, nao podendo ser dividida sem que seu significado
seja alterado (SILVA, 2010). Palavras monomorfémicas sdo constituidas por um tnico
morfema (por exemplo “mae” ou “feliz”), enquanto que palavras constituidas por mais
de um morfema (como “maes” ou “infelizmente”) sdo chamadas polimorfémicas (SILVA,
2010).

Alguns atributos especificos sao usados para classificar morfemas em diferentes grupos.
Ao analisar a palavra “ruas”, formada pelos morfemas “rua” e “-s”, percebe-se que a o
morfema “rua”, por si s6, também pode ser utilizado como uma palavra, enquanto que o
morfema “-s”, que representa a forma plural em “ruas”, nao pode figurar como palavra
isoladamente (CUNHA; CINTRA, 2016). Morfemas que podem aparecer sozinhos como
palavras sao chamados morfemas livres, enquanto que morfemas que nunca sao utilizados
de forma isolada sdo chamados morfemas presos (CUNHA; CINTRA, 2016).

Ha também uma designagao de morfemas baseada em seus significados. Os morfemas
lexicais possuem significado externo ao mundo linguistico: pessoas, instrumentos, seres,
ideias (SILVA, 2010). Esse tipo de morfema forma uma classe aberta, ou seja, passivel
de ser aumentada com a adigao de novos componentes (CUNHA; CINTRA, 2016). J& os
morfemas gramaticais, que derivam das relag¢oes linguisticas existentes em um idioma, tém
significagdo interna e pertencem a um paradigma fechado, onde o nimero de elementos
do grupo é restrito no idioma (SILVA, 2010). Uma consequéncia dos grupos aberto e
fechado dos morfemas ¢ a maior frequéncia de morfemas gramaticais ao se examinar um
texto, diferente do que é observado com morfemas lexicais que tém frequéncia menor
(CUNHA; CINTRA, 2016).

Com relagao a construcao de palavras, aos morfemas lexicais geralmente sao dados o
nome de “radical”. A partir de um radical, palavras de uma mesma familia sdo unidas
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com um significado base compartilhado (CUNHA; CINTRA, 2016). Ao radical pode-se
adicionar os morfemas gramaticais, que podem aparecer de diferentes formas: desinéncia
(também chamada de morfema flexional), afixos (ou morfemas derivacionais) ou como
vogal temética (CUNHA; CINTRA, 2016).

Os morfemas flexionais (desinéncias) indicam: género e nimero de substantivos, adje-
tivos e alguns pronomes, o nimero e a pessoa de um verbo. Existe, portanto, desinéncias
nominais e desinéncias verbais na lingua portuguesa, sendo as nominais de género mas-
culino (“-0”) e feminino (“-a”) ou de ntimero: plural (“-s”) e singular que é expressa pela
“desinéncia-zero” ou a falta de desinéncia (CUNHA; CINTRA, 2016). Por exemplo: nas
palavras “frias” e “fazemos”, identifica-se a presenca das desinéncias “-a” (caracterizando

144

a forma feminina em “frias”), “-s” (representado a forma plural em “frias”) e “-mos”
(indicando a 1% pessoa do plural em “fazemos”) (CUNHA; CINTRA, 2016).

As desinéncias exemplificadas acima nao alteram a classe gramatical das palavras,
o que ¢ uma caracteristica de morfemas flexionais em contraste com os morfemas de-
rivacionais (SILVA, 2010). Os morfemas derivacionais, também chamados de “afixos”,
modificam o sentido do radical ao qual sdo adicionados e sdo chamados de “prefixos” ou
“sufixos” a depender de sua posicdo com relacao ao radical, respectivamente: antes ou
depois do mesmo (CUNHA; CINTRA, 2016).

Por fim, a vogal tematica indica a qual das trés conjugacoes existentes no portugués
um verbo pertence. No exemplo de “fazemos”, identifica-se os morfemas “faz-” e “mos”,
havendo ainda a presenca de um outro morfema’: a vogal teméatica “-e-”, que caracteriza
o verbo como pertencente a segunda conjugagao. Tem-se, portanto, as seguintes vogais
tematicas e suas respectivas conjugagoes: “-a-” (1% conjugagao), “-e-” (2% conjugagao) e

“-i-7 (3% conjugagao) (CUNHA; CINTRA, 2016).

3.2.2 Analise Sintatica

A andlise sintatica consiste em atribuir uma estrutura sintatica a uma sentenca, sendo
essa estrutura definida pelas classes gramaticais dos termos desta sentenga. Analisar
sintaticamente uma sentenca é um passo intermediario para tarefas de PLN como: veri-
ficacao gramatical, traducao automatica, anélise de dependéncia ou responder perguntas
sobre uma sentenca (JURAFSKY; MARTIN, 2022). A andlise estrutural dos termos sin-
taticos de uma sentenca pode ser feita derivando a sequéncia de palavras que a constitui.
Assim, pode-se representar o resultado de uma anélise de classes gramaticais em formato
de 4rvore enraizada!®, com as classes gramaticais definidas pela andlise (MANNING;
SCHUTZE, 1999), um exemplo de arvore sintatica pode ser visto na Figura 3.16, onde
a frase “Eu prefiro comer feijao com arroz” sao atribuidas as classes gramaticais de cada
palavra.

90s autores em (CUNHA; CINTRA, 2016) observam que nio ha um consenso quanto a inclusio de
vogais teméaticas entre morfemas. Como, neste trabalho, as analises foram feitas observando-se morfemas
flexionais, a inclusdo ou nao de vogais temdticas como morfemas nao serd aprofundada.

10Uma arvore enraizada é uma representacio de um gréafico aciclico em que um dos vértices é destacado
(denominado de raiz) (CORMEN et al., 2009)
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Figura 3.16: Arvore sintatica para a frase “Eu prefiro comer feijao com arroz”. Fonte:
preparado pelos autores.

3.2.2.1 Classes Gramaticais

Classes gramaticais (Parts of Speech - Part-of-speech (POS)) sdo agrupamentos de pa-
lavras que possuem similaridade de funcio sintatica'® entre elas (MANNING; SCHUTZE,
1999). Alguns exemplos de POS sao: nome, advérbio, verbo, adjetivo, determinante. Al-
gumas palavras podem possuir mais de uma classe gramatical a depender do seu uso na
sentenga, por exemplo nas sentencas:

o “fez 0 bem sem olhar a quem”
e “o0s trabalhos ficaram bem feitos”

A palavra “bem” pertence a classe gramatical substantivo na primeira frase e ad-
vérbio na segunda.

Classes gramaticais podem ser divididas em dois grupos: varidveis e invariaveis (CU-
NHA; CINTRA, 2016). Essa divisdo ocorre se uma classe gramatical permite ou nao a
combinagao com morfemas.

As classes gramaticais (POS) utilizadas neste exemplo, e na realizagdo do trabalho,
sdo as definidas em (RADEMAKER et al., 2017). A escolha foi feita para facilitar a
reprodutibilidade, uma vez que a extragao de classes gramaticais é feita com o framework
spaCy (MONTANT et al., 2022) que utiliza a mesma fonte. spaCy'? (MONTANTI et al.,
2022) é uma biblioteca de ferramentas desenvolvida para PLN. As ferramentas do spaCy
permitem desenvolvimento e compreensao de dados textuais, podendo ser utilizadas para
diferentes tarefas da area como: extracao de informacao, NLU ou preprocessamento de
texto com aprendizado profundo. Neste trabalho, spaCly foi utilizado para extracao de
informagoes de classes gramaticais que serao utilizadas para treinar o modelo de Image
captioning.

A Tabela 3.2 mostra os rétulos das classes gramaticais utilizadas e seus respectivos
significados.

1A sintaxe estuda as combinagdes e relacdes entre termos de uma oragio (BECHARA, 2009).
2https:/ /spacy.io/
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Roétulo Significado
ADJ Adjetivo: palavras que modificam nomes e especificam suas propriedades ou
atributos. Exemplo: verde, grande, bonito.
ADP Adposicao: abrange a classe das preposi¢oes, posposi¢oes e circumposigoes.
Exemplo: com, de, em.
ADV Advérbio: palavras que modificam verbos. Exemplo: muito, bem, exatamente.
Verbo auxiliar: verbo que acompanha o verbo principal de uma frase. Exemplo:
AUX o
estou lendo, foi feito
CONJ Conjuncgao coordenativa: palavra que liga palavras expressando uma relagao
semantica. Exemplo: e, ou, mas
Determinante: palavras que modificam substantivos (artigos, determinan-
DET tes possessivos, determinantes demonstrativos, determinantes quantificadores).
Exemplo: meu, um, aquele.
INTJ Interjeicao: palavra normalmente usada como exclamacao ou parte de uma
exclamagao. Exemplo: eil, opal
NOUN Substantivo: classes gramaticais que denotam uma pessoa, lugar, coisa, animal
ou ideia. Exemplo: garota, cachorro, feijao.
Numeral: palavra funcionando como determinante, adjetivo ou pronome, que
NUM expressa um numero e a relagdo com o nimero, como quantidade, sequéncia,
frequéncia ou fragao. Exemplo: um, 2, III.
Pronomes: palavras que substituem o uso de substantivos, cujo significado
PRON e . .
pode ser inferido pelo contexto linguistico da frase. Exemplo: esta, mim, isto.
PROPN Nome proprio: substantivo que é o nome de um individuo especifico, lugar ou
objeto. Exemplo: Maria, Salvador, Pituba.
PUNCT | Pontuacao: marca caracteres que delimitam o texto. Exemplo: |, . ;
Conjuncao subordinativa: palavras cujo funcao é unir oragoes. Exemplo: que,
SCONJ
embora.
VERB Verbo: classe de palavras que sinalizam eventos e ac¢oes. Exemplo: correr,
comer, andar.
X Outros.
Tabela 3.2: Tabela com os rétulos e significados de cada POS de acordo com (RADE-

MAKER et al., 2017).

3.3 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacao especificas para a tarefa de Image Captioning surgem apenas a
partir de 2014 com a Consensus-based Image Description Evaluation (CIDEr) (VEDAN-
TAM; ZITNICK; PARIKH, 2014), seguida da Semantic Propositional Image Caption
Evaluation (SPICE) (ANDERSON et al., 2016). Antes disso, a avaliacdo de modelos de
descricao de imagem era feita utilizando ferramentas idealizadas para a tarefa de tradugao
automatica: Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) e Metric for Evaluation of Trans-
lation with Explicit Odering (METEOR) (BERNARDI et al., 2017). Essas duas métricas
ainda sao utilizadas para avaliagao comparativa de modelos e sendo assim utilizadas neste
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trabalho.

Métricas de avaliagdo de NLG por vezes utilizam o n-gram. Um n-gram é uma sequén-
cia de n palavras, ou seja, um 1-gram (também chamado de unigram) é uma sequéncia de
uma palavra (“eu”), um 2-gram (bigram é uma sequéncia de duas palavras (“eu prefiro”),
um 3-gram (trigram) corresponde a uma sequéncia de trés palavras (“eu prefiro comer”)
e assim por diante. N-grams podem ser utilizados como modelos de linguagem que cal-
culam a probabilidade da ultima palavra de uma sequéncia dadas as palavras anteriores
(JURAFSKY; MARTIN, 2022). As métricas de avaliagdo que aparecem nesta se¢ao uti-
lizam até /-grams para medir o desempenho de um modelo fazendo comparagoes entre
sentencas geradas e sentencas de referéncia.

3.3.1 BiLingual Evaluation Understudy - BLEU
Bilingual Fvaluation Understudy (BLEU) (PAPINENI et al., 2002) é uma métrica de

qualidade primeiramente introduzida para a tarefa de tradugdo de méquina (machine
translation) e é baseada na contagem de precisao (precision) de n-grams (a contagem
pode ser de 1, 2, 3 ou 4 n-grams) entre a sentenca gerada (sentenga candidata) e as
sentencas de referéncia (como normalmente hé mais de uma traducao ideial para uma
sentenca, a depender da escolha de palavras ou ordem utilizada, usa-se mais de uma
sentenga de referéncia para avaliar uma tradugdo (PAPINENTI et al., 2002)).

A métrica BLEU pressupoe que se uma sentenca candidata compartilha muitas pala-
vras com uma sentenca referéncia, ela é uma candidata de qualidade, portanto a métrica
tenta parear m-grams entre duas sentengas e contar a quantidade de combinagoes encon-
tradas. Quanto mais combinagoes, melhor é a qualidade da tradugao (PAPINENI et al.,
2002).

Porém, sistemas de traducao automatica podem gerar sentengas candidatas que pos-
suem palavras repetidas em comum com uma sentenga referéncia, a contagem de n-grams
feita pela métrica BLEU é modificada para “exaurir” um n-gram ja contado. A Equa-
¢ao 3.3.1.1 mostra como isso é feito: primeiro calcula-se a quantidade combinagoes de
n-grams presentes na sentenca candidata e nas sentencas referéncias, a contagem de can-
didatos é cortada (clipped) pela quantidade maxima de n-grams presentes nas sentengas
referéncias'®, entdao divide-se pelo total de n-grams/ da sentenca candidata, sendo este
passo chamado de “precisao modificada”(PAPINENI et al., 2002).

. Count ., (n-grams
Dy = ZCG {candidatas} Zn-grams ecC lip ( g ) (3311)

ZC’/E {candidatas} Zn—gr(zmsl eCr Count (n—grams/)

Uma sentenca traduzida nao deve ser nem muito maior e nem muito menor que as
sentencas referéncia. A contagem de n-grams penaliza sentencas muito longas que nao
possuem palavras em comum com a referéncia e a precisao modificada também é penali-
zada se uma sentenca candidata repete muitas palavras compartilhadas com a referéncia.
No entanto, caso uma sentenca candidata seja muito curta, a precisao modificada falha
em avaliar corretamente o comprimento da sentenga e a cobertura (recall) das palavras,

BCount., = min(Count, Max_Ref Count), neste passo a contagem de palavras é limitada para
nao ultrapassar a contagem maxima de palavras em alguma das sentengas de referéncia.
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por conta disto é adicionada uma “penalidade por brevidade” (do inglés Brevity Penalty
- BP). Por conta desta penalidade por brevidade, tradugoes candidatas devem ter ta-
manho, escolha e ordenacdo de palavras que combinem com a sentenca de referéncia
(PAPINENT et al., 2002). A Equagao 3.3.1.2 mostra o célculo de BP, onde r e ¢ sdo
a quantidade de palavras no texto de referéncia e a quantidade de palavras no texto
candidato respectivamente:

1
BP = { o, sees T (3.3.1.2)
e« sec < r
A métrica BLEU é entao calculada pelo produto da média geométrica (w, = 1/N) da

precisao modificada com o fator de penalidade por brevidade, como mostrado na Equacao
3.3.1.3.

N
BLEU = BP xexp (Z wnlogpn> (3.3.1.3)

n=1

O uso de diferentes tamanhos de n-grams na precisdo modificada se deve a tentativa
de capturar aspectos diferentes da traducao: adequacao e fluéncia. Uma traducao que usa
as mesmas palavras (1-gram) que a sentenga de referéncia é adequada, j& uma sentenca
que combine n-grams mais longos leva em consideragao a fluéncia.

Para exemplificar a métrica BLEU, usando as seguintes sentencas:

o sentenca a ser traduzida: “she read the book because she was interested in world
history”

o sentenca referéncia: “ela leu o livro porque ela estava interessada na histéria mun-

dial”

o sentenca candidata 1: “ela leu o livro porque ela estava interessada na historia
mundial”

« sentenca candidata 2: “ela estava interessada na historia mundial porque ela leu o
livro”

Considerando que a sentenca candidata é uma traducao perfeita, ja que é igual a
sentenca referéncia 1, a métrica BLEU para I-grams, 2-grams, 3-grams e 4-grams é a
nota maxima 1. Ja para a sentenga candidata 2, que utiliza as mesmas palavras da
referéncia porém em uma ordem diferente, as pontuagoes sao: 1 para I-gram, 0.9 para
2-gram, 0.66 para 3-gram e -0.5 para 4-gram, nota-se que, quanto maior a sequéncia de
palavras que se espera que combinem entre candidata e referéncia, pior a nota dada pela
métrica BLEU.
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3.3.2 Metric for Evaluation of Translation with Explicit Odering - METEOR

Metric for FEvaluation of Translation with Ezplicit Odering (METEOR) (BANERJEE;
LAVIE, 2005) é uma métrica de tradu¢ao automadtica feita para superar problemas de-
tectados na métrica BLEU. Ela supera a métrica BLEU em julgamento humano pois, de
acordo com os autores, favorece o recall na construgao da métrica. Recall (a quantidade
de combinagoes de n-grams do total de n-grams presentes na sentenga de referéncia) é
importante para avaliar a saida de uma traducao pois reflete a cobertura da tradugao
feita com relagdo a referéncia, na métrica BLEU essa cobertura é compensada com a
penalidade por brevidade, mas ela nao é suficiente para compensar a falta de célculo
do recall. METEOR é desenhada para resolver essa fraqueza, utilizando combinacoes
palavra a palavra (1-gram) entre tradugdo e sentenca referéncia.

Dada uma sentenca candidata e uma sentenca de referéncia, na primeira fase, as pa-
lavras de cada sentenca sao alinhadas (um alinhamento é definido como um mapeamento
de unigram, em que cada unigram de uma sentenca é mapeado para zero ou um unigram
de outra). Esse mapeamento é repetido em estagios com mddulos diferentes mapeando
unigrams de acordo com um critério especifico em cada uma dessas fases: o primeiro
estagio mapeia o exato unigrams, o segundo mapeia unigrams sindnimos entre si, outro
estdgio mapeia unigrams se eles tiverem a mesma derivagao® (stemming). Como um
mapeamento de unigrams sé acontece se um unigrams nao tiver sido mapeado, a ordem
em que os modulos sao utilizados nos estdgios impoe uma prioridade diferente para cada
modulo, ou seja, se o primeiro mdédulo mapear unigrams “exatos”, a métrica ird dar uma
nota maior para tradugoes que usem as mesmas palavras da sentenca de referéncia.

A segunda fase recolhe o maior subconjunto de mapeamento de unigrams resultante
da fase anterior e calcula uma média harmonica de acordo com a Equagao 3.3.2.1, em que
P é a fracao de unigrams da sentenca candidata que aparecem na sentenca referéncia, R
é a fragdo de unigrams da sentenca referéncia que aparecem na sentenca candidata e a é
um parametro que define a qual fragao serd dada mais importancia.

PxR
Fmean = orP £ (I—a) R (3.3.2.1)
Como a Equacao acima leva em conta apenas valores calculados com unigrams, ME-
TEOR também calcula uma penalidade para considerar combinagoes mais extensas. Essa
penalidade é mostrada na Equacao 3.3.2.2, em que a quantidade de fragmentos (grupos de
unigrams adjacentes da sentenca candidata que foram mapeados para unigrams também
adjacentes na sentenca referéncia) é dividida pelo total de unigrams mapeados.

tidade d t ’
Penalidade = 0.5 * qu'an raade e, fragmentos (3.3.2.2)
quantidade de unigrams mapeados
Por fim a métrica é calculada como mostrado na Equacao 3.3.2.3
METEOR = Fmean* (1 — Penalty) (3.3.2.3)

Palavra apds remocio do sufixo. Exemplo: felizmente — felizmente (JURAFSKY; MARTIN, 2022).



30 FUNDAMENTACAO TEORICA

Comparando a métrica BLEU com a METEOR e com uma pequena alteragao nas sen-
tengas percebe-se que a METEOR pode corresponder melhor com o julgamento humano.
Dadas as sentencas:

o sentenca a ser traduzida: “she read the book because she was interested in world
history”

« sentenca referéncia: “ela leu o livro porque ela estava interessada na histéria mun-
dial”

« sentenca candidata 1: “ela leu o livro porque ela estava interessada na histéria do
mundo”

Enquanto o BLEU para 4-grams é de 0.79, a métrica METEOR ¢ de 0.92, indicando
que a sentenca candidata 1 é uma boa traducao.

3.3.3 Consensus-based Image Description Evaluation - CIDEr

Com o avango nas pesquisas na area de Image captioning, métricas especificamente cria-
das para avaliar uma descri¢gao de imagem gerada automaticamente foram criadas. Uma
delas ¢ a CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation) (VEDANTAM; ZIT-
NICK; PARIKH, 2014), uma métrica que calcula a similaridade por cosseno entre n-grams
ponderados.

O objetivo da métrica CIDEr é calcular, para uma imagem I;, qual o consenso entre
a descricao candidata ¢; e um conjunto de descrigoes S; = {51, ..., Sim }. Quanto maior
esse consenso, melhor a descricao. Para mensurar o consenso entre sentencas, todas as
palavras sdo mapeadas para as suas formas derivadas (stemming). Segundo os autores,
um “consenso” pode ser medido de acordo com quantidade de n-grams em comum entre
¢; (sentenca candidata) e S; (sentengas referéncia). Além disso, n-grams nao presentes em
S; também nao deveriam estar em ¢;, porém n-grams que aparecem constantemente em
descrigoes de imagens (que sejam diferentes no conjunto de imagens), devem ter um peso
menor, ja que esses n-grams podem ser pouco informativos sobre a imagem (n-grams que
sdo visualmente irrelevantes). Para diminuir o peso dado a n-grams pouco informativos
e que aparecem muito no conjunto de sentencas de imagens diferentes, é utilizado Term
Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) (ROBERTSON, 2004) para ponderar
cada n-grams. TF-IDF é calculado, para cada n-grams wy que ocorre em uma sentenca
referéncia S;; ou candidata ¢; e é representado respectivamente por hy(.S;;) e hy(c;), sendo
esse calculo feito pela Equacgao 3.3.3.1, onde w é o vocabulario de todos os n-grams e [
o conjunto de todas as imagens do conjunto de dados. Nesta equacgao, o primeiro termo
(TF) aplica um peso maior a n-grams que frequentemente aparecem na sentenca dada
como referéncia da descricao da imagem, enquanto que o segundo (IDF) aplica pesos
menores a n-grams que aparecem frequentemente em todas as descrigbes de todas as
imagens do conjunto de dados.

hi.(Sij)

1] )
Sii) = —————1 - 3.3.3.1
9¢(5u) Swen l(Si) o (leel min(1, 3, hi(Spq)) ( )
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A métrica CIDEr para n-grams de tamanho n é entao calculada pela Equacao 3.3.3.2
que representa a média da similaridade cosseno (produto interno) entre a sentenga can-
didata e as sentencas referéncias, o que leva em conta tanto precisao quanto cobertura
(recall), sendo g"(c;) o vetor formado por gx(S;;) para todos os n-grams de tamanho n e
lg™(¢i)|| com a magnitude do vetor ¢g"(c;), o mesmo aplicado a ¢"(S;;).

s 1 9" (S)
CIDEra (e, Z TOIIER (3:3.32)

Usa-se n-grams de ordem maior (maior n) para capturar melhores seménticas e pro-
priedades gramaticais, combinando as métricas para n-grams variados conforme:

CIDEmr, (¢, S;) Z w,CIDEr, (¢;,S;) (3.3.3.3)
n=1
Com pesos uniformes w,, = 1/N, a métrica CIDEr, ao utilizar consenso entre

anotadores, captura melhor a intuicaio humana ao descrever uma imagem, além de se
concentrar em palavras que sd@o mais informativas para a imagem cuja sentenca estd
sendo avaliada, dando menos importancia se palavras muito comuns em todo o conjunto
de dados aparecem ou nao.

3.3.4 Semantic Propositional Image Caption Evaluation - SPICE

Os autores em (ANDERSON et al., 2016) apresentam a hipétese de que o componente
“contetido semantico” é importante para a avaliagdo de Image captioning e propéem o
SPICE (Semantic Propositional Image Caption Evaluation), que utiliza grafos de cena
como métrica de avaliagao. Com o uso de grafos de cena, a métrica SPICE é capaz de
responder conteudos especifico de modelos sendo avaliados como: “um modelo é capaz
de contar?” ou “qual modelo enxerga melhor as cores da imagem?”.

Figura 3.17: Imagem de exemplo para geracao de grafo de cena. Fonte: (ANDERSON
et al., 2016).

Dada uma sentenca candidata ¢ e um conjunto de sentencas de referéncia S =
S1, ..., S, para a Figura 3.17, primeiro uma representagdo intermedidria das sentengas é
gerada, capaz de codificar contetiido seméantico de cada uma delas. A representacao esco-
lhida pelos autores sao os grafos de cena (scene graphs), uma representacao estruturada
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que é capaz de expressar objetos, atributos e relacionamentos entre os objetos e a cena
(CHANG et al., 2021).

Os grafos de cena de uma sentenga candidata e um conjunto de sentencas referéncia
sdo, respectivamente, denotados por G(c) e G(S;) para cada S; € S, os grafos de cena
G(S;) sao combinados em nods sinénimos. Uma sentenca candidata é representada como
grafo de cena pela Equagao 3.3.4, onde O(c), E(c) e K(c) sao respectivamente, o conjunto
de objetos mencionados em ¢, o conjunto de arestas que representam as relagoes entre
objetos e o conjunto de atributos associados a esses objetos.

G(c) = (0(c), E(c), K(c)) (3.3.4.1)

Apés transformar a sentenca ¢ em um grafo de cena, uma fungao 7' é definida para
retornar tuplas légicas dos grafos gerados:

T(G(c)) 2 O(c)U E(c) UK (c) (3.3.4.2)

Cada tupla contém os elementos que representam os objetos que compoem a cena,
seus atributos e relagoes com outros objetos da cena, por exemplo, a Figura 3.17, é
representada pelas seguintes tuplas: (garota), (quadra), (garota, jovem), (garota, em
pé), (quadra, ténis), (garota, em cima de, quadra).

A operacao ®, definida como uma funcao que retorna tuplas coincidentes, é usada
para calcular precisao e recall em:

_ IT(G(e) © T(G(9))] . gy = [T(G(e) ®T(G(S))]
P(c,S) = TG0 (3.3.4.3) R(c,S) TGS (3.3.4.4)
Em seguida a métrica SPICE é calculada como a média harménica em:
SPICE(, ) = 22 PleS)x Rle.5) (3.3.4.5)

P(c,S) + R(c,S)

Para tuplas coincidentes sao utilizados sinénimos e stemmings em uma maneira seme-
lhante a feita na métrica METEOR. Logo, tuplas sdo consideradas semelhantes se suas
palavras derivadas (stemmings) forem iguais ou se essas palavras forem sinénimos.

3.4 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresenta os conceitos béasicos para entendimento de um sistema de Image
captioning. Como este trabalho tem como objetivo construir uma arquitetura para a
tarefa de descrever uma imagem, as Redes Neurais (3.1) foram introduzidas e métricas
de avaliacao de Image captioning foram apresentadas. Além disso, algumas informagoes
linguisticas sao apresentadas que serao utilizadas para guiar o treinamento da arquitetura.
No proximo capitulo, o estado da arte de Image captioning é introduzido, comecando com
os primeiros sistemas de regras e preenchimento de templates, em seguida aprendizado
profundo e Transformers sao apresentados.



Capitulo

TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta a evolugao dos sistemas de Image captioning até o atual estado da
arte. No inicio, sdo exploradas as primeiras estratégias utilizadas para descrever uma ima-
gem (com preenchimentos de templates e recuperagao de sentengas de imagens similares)
e seguimos para o uso mais atual de aprendizado profundo, separando os trabalhos entre
arquiteturas iniciais e mais recentes com uso de Transformers para geracao de sentencas.
Em seguida, os conjuntos de dados existentes para a tarefa de descricdo de imagens sao
apresentados.

4.1 IMAGE CAPTIONING

Esta secao apresenta a evolucao dos sistemas de Image captioning até o atual estado
da arte. Inicialmente exemplificando as primeiras estratégias utilizadas para descrever
uma imagem (com preenchimentos de templates e recuperacao de sentengas de imagens
similares), em seguida para o uso mais atual de aprendizado profundo (do inglés deep
learning), separando os trabalhos entre as arquiteturas iniciais, que aplicam o modelo
Encoder-decoder com uso de CNNs (para extrair caracteristicas da imagem de entrada)
e RNNs (como modelos de linguagem), as arquiteturas que usam atengao entre CNNs e
RNNs dando ao sistema a capacidade de “focar” em uma parte da imagem ao inferir a
proxima palavra e os sistemas mais recentes com uso de Transformers para criagao de

dependéncias globais e geracao de sentencas a partir de caracteristicas extraidas de uma
CNN.

4.1.1 Abordagens Iniciais

Os primeiros trabalhos da drea se baseiam em regras e preenchimento de templates (YAO
et al., 2010; AKER; GAIZAUSKAS, 2010; YANG et al., 2011). Esses sistemas, buscam
substituir palavras em frases, buscando substantivos e suas dependéncias de acordo com
a probabilidade maxima analisada dentre as sentencas do conjunto de dados usado para
treino.

33
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Outra abordagem é a de recuperacao de descrigoes baseada em espacos multimodais
treinados com conjuntos de dados de pares imagens-texto (KARPATHY; JOULIN; FEI-
FEI, 2014; ORDONEZ; KULKARNI; BERG, 2011; FARHADI et al., 2010; PAN et
al., 2004). Nessa abordagem, a similaridade de diferentes caracteristicas da imagem é
utilizada para buscar sentencas de imagens semelhantes e descrever a imagem dada como
entrada.

Atualmente, os modelos de descricao de imagem sao baseados em redes neurais pro-
fundas (STEFANINI et al., 2021).

4.1.2 Image captioning com Redes Neurais

O uso de redes neurais profundas diferencia as formas de empregar as representagoes ex-
traidas de imagens na geragao de sentencgas. Os modelos utilizam a arquitetura Encoder-
decoder, na qual as entradas sdo imagens representadas por vetores de pizels, que passam
pelo Encoder e geram uma representacao intermedidria (Embedding) que é utilizada pelo
modelo de linguagem do Decoder para gerar a descricao (BERNARDI et al., 2017). Os
primeiros sistemas utilizavam uma CNN como Encoder e uma RNN como Decoder, pas-
sando o vetor de representacao diretamente como entrada para o modelo de linguagem.

4.1.2.1 CNN — RNN

Em (VINYALS et al., 2015) os autores treinam um modelo para maximizar a proba-
bilidade de uma sentenca alvo dada uma imagem de entrada. No artigo, sdo empregadas
duas redes neurais profundas: uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural
Network - CNN) para extrair caracteristicas (features) de imagens. Essas caracteristicas
sao utilizadas para produzir a sentenca final, palavra a palavra, com uma Rede Neural
Recorrente (Recurrent Neural Network - RNN).

| Vision Language | |A Group of people
Deep CNN Generating shoppmg at an
RNN outdoor market.

Bl Q There are many
vegetables at the

fruit stand.

Figura 4.1: Exemplo de descrigdo de imagem com CNN e RNN em (VINYALS et al.,
2015)

A Figura 4.1 demonstra um exemplo de geracao de descricdo para uma imagem,
em que as caracteristicas extraidas no passo do FEncoder sao utilizadas em cada passo
de predicao de palavra feita pela RNN. Ainda que utilize redes neurais profundas para
codificar a imagem e gerar uma sentenca, o trabalho utiliza a mesma representagao gerada
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da imagem em cada predicao de palavra, o que é prejudicial por nao adaptar a informacao
de acordo com a relevancia de cada parte da imagem para a predicao atual.

Autores em (HE et al., 2017), utilizam a mesma arquitetura adicionando informacoes
de classes gramaticais das palavras, tratando as classes gramaticais das palavras como
uma “pista” de informacao para quando o Decoder, por meio da RNN, deve utilizar
informagoes visuais para predizer a préxima palavra. Como mostrado na Figura 4.2, a
informacao da imagem extraida pela CNN é inserida na RNN apenas em alguns passos
de predigdo. A decisao de inserir informagcao visual é tomada de acordo com o tipo de
classe gramatical da palavra predita anteriormente.

L T

— - - = >

b
e rer-®
f( i FFM‘ CNN RNN

Figura 4.2: Arquitetura do modelo em (HE et al., 2017). Fonte: (HE et al., 2017)

Diferente deste trabalho, a arquitetura proposta nao utiliza o mecanismo de atencao
em conjunto com as caracteristicas da imagem. O uso de atengao, em conjunto com a
informagao gramatical da palavra anterior, permite que o modelo de linguagem utilize
informagoes visuais focadas em uma parte da imagem relevante para a palavra atual, de
acordo com a POS da palavra anterior.

Em (ZHANG et al., 2021b), os autores utilizam classes gramaticais de palavras para
auxiliar que o modelo treinado aprenda padroes das sequéncias de informagoes gramati-
cais inseridas. Uma RNN ¢ encarregada de fazer a predicao sintatica da proxima palavra
que sera predita por outra rede RNN, a qual sao dados como entrada as informacoes
visuais, extraidas com uso de uma CNN, a informagdo do modelo de linguagem com as
palavras preditas até o passo atual e a informagao aprendida durante o treinamento da
rede encarregada pela predi¢ao das classes gramaticais. A Figura 4.3 mostra a visao geral
do modelo proposto pelo autores.

No trabalho, que nao faz uso de qualquer mecanismo de atencdo, os autores justi-
ficam o uso de POS argumentando que classes gramaticais especificas se correlacionam
com informacoes visuais da imagem de diferentes maneiras, enquanto outras, apesar de
nao se relacionarem com a imagem a ser descrita, se necessarias para expressas relagoes
semanticas entre palavras a serem preditas.

4.1.2.2 CNN — Attention — RNN

Os autores em (XU et al., 2016) se inspiraram no trabalho da Figura 4.1 para utilizar
um mecanismo de atengdo com as caracteristicas extraidas por uma CNN. A arquitetura
FEncoder-decoder é implementada com a diferenca de que a representacdo da imagem
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Figura 4.3: Arquitetura do modelo em (ZHANG et al., 2021b). Fonte: (ZHANG et al.,
2021b)

feita pelo Encoder é adaptada pelos pesos de atengao (calculados com uso da palavra
anteriormente gerada) antes de ser utilizada pelo Decoder para inferir a saida atual.
Utilizando a defini¢do de mecanismo de atengao dada por (VASWANI et al., 2017) para
explicar o uso neste trabalho, tem-se:

 requisicdo (query): atual estado interno do Decoder sendo comparado com as ca-
racteristicas da imagem;

o chave (key): caracteristicas (extraidas pela CNN) da imagem de entrada sendo
comparadas com a requisicao;

 valor (value): valor dado para a relevancia da caracteristica extraida (chave) e o
estado atual (relevancia).

Pela Figura 4.4, observa-se que, conforme essa representacao da imagem muda, uma
parte diferente da imagem ¢é utilizada para inferir cada palavra da sentenca final e, de
maneira andloga ao que foi visto em (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014), esse “foco”
se relaciona com a intui¢do humana (a parte usada para predizer a palavra “péassaro”, em
azul na Figura 4.4, por exemplo).

Este trabalho foi o primeiro a empregar o mecanismo de aten¢ao para descricao de
imagens (BERNARDI et al., 2017).E foi utilizado em nosso primeiro trabalho relacio-
nado na area (GONDIM.; CLARO.; SOUZA., 2022). Uma possivel desvantagem é a
informagao utilizada a cada passo de predicao do Decoder, palavras como “de”, “em”,
“um” (preposigoes ou determinantes) podem nao precisar de informagao visual para se-
rem inferidas, mas ainda assim o mecanismo de atencao tenta indicar ao Decoder onde,
na imagem, deve estar direcionado o foco para gerar palavras que nao precisam de tanta
informacao visual.

O problema de utilizar informagoes visuais para predizer preposi¢oes ou determinantes
é abordado no trabalho feito por (LU et al., 2017), no qual os autores argumentam
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Figura 4.4: Exemplo de geragao de descricao em (XU et al., 2016). Fonte: (XU et al.,
2016)

que o Decoder precisa de pouca ou nenhuma informacao visual para predizer palavras
como “de” ou “o”. Para lidar com esse problema, é proposto o uso de um modelo de
atencao adaptativo (Adaptive Attention Model). Utilizando uma “sentinela visual”, uma
representacao da informacao armazenada no Decoder, a arquitetura proposta é capaz
de adaptar a predicao da proxima palavra para utilizar apenas informacoes do modelo
de linguagem caso o mecanismo de atencao decida que a informagdo da imagem nao é
necessaria. A Figura 4.5 exemplifica o uso da sentinela visual, em que o mecanismo de
atencao adaptativo decide pelo uso, ou nao, de informagao visual para predizer cada
palavra. Palavras em que a informacao visual é importante como “homem” (man) ou
“snowboard” tem alta chance de usar informagoes da imagem, diferente de “truque”
(trick) ou “em” (on).

Figura 4.5: Exemplo de geracao de descrigdo em (LU et al., 2017) onde a informagao
visual é utilizada ou nao a depender a palavra predita.

Ainda que seja utilizada a informagao de quando usar ou nao informagoes visuais, o
modelo empregado ignora a estrutura linguistica contida nas sentencas de treinamento.
Como o uso de classes gramaticais, que podem auxiliar a definir quando uma informacao
visual deve ser utilizada, melhorando a capacidade do modelo de “focar”, ou nao, na
imagem a cada predicao de palavra.

4.1.2.3 CNN — Transformer

Com o advento de Transformers, a pesquisa em Image captioning também passou a
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utilizar a arquitetura para criar relacoes entre texto e imagem que pudessem ser utilizadas
para criar descrigoes. Em (CORNIA et al., 2020), os autores utilizam a arquitetura
Transformer, modificando a camada de Self-attention adicionando um espaco nos vetores
de chave e valor, esses espacos sao capazes de armazenar informagao aprendida ao longo do
treinamento, por conta do espago a mais adicionado, os autores dao o nome de Memory-
Augmented Attention. Memory-Augmented Attention é capaz de aprender informagoes
de relacionamento que nao estao presentes nas caracteristicas extraidas por uma CNN,
como por exemplo: tendo duas caracteristicas, uma de “pessoa” e outra de “bola de
basquete”, inferir o conceito de “jogadora” ou “jogo”. Aumentar o espaco dos vetores
do mecanismo de Self-attention foi a estratégia utilizada pelo autores em (CORNIA et
al., 2020) para codificar relagoes visuais durante o treinamento de modelos, mas essas
relagoes podem ser também aprendidas a partir das classes gramaticais existentes nas
sentencas de treinamento.

Em (HUANG et al., 2019), os autores estendem o mecanismo de atengao para deter-
minar se ha relevancia entre a requisicao feita e o resultado do mecanismo de atencao
aplicado. Isso se deve ao problema apontado de que, nem sempre a requisicao feita ao
modelo de atencao tem uma informagao 1til a ser apontada vinda do Encoder, isso leva
o Decoder a tomar decisdes erradas por conta de informacoes que nao sao tuteis. A so-
lucao apresentada é adicionar outro mecanismo de atencao a saida da atencao anterior,
obtendo como resultado o conhecimento 1til para gerar a descrigdo. Por conta da mon-
tagem da arquitetura, os autores a chamam de Attention on Attention (AoA). AoA pode
ser aplicada tanto no FEncoder, para determinar relagoes entre as caracteristicas extraidas
pelo Self-attention, quanto no Decoder para filtrar resultados errados do mecanismo de
atencao!
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Figura 4.6: Arquitetura do modelo em (HUANG et al., 2019). Fonte: (HUANG et al.,
2019)

A Figura 4.6 demonstra a solu¢do do problema apontado no passo de refinamento
(Refining) entre Encoder e Decoder, no qual aos vetores de atencao antes do passo de
refinamento sao dadas as devidas relevancias para as relagoes existentes nas caracteristicas
extraidas da imagem de entrada. O mecanismo AoA procura resolver o problema de uma
possivel falta de relagdo entre a palavra a ser predita e o contexto retornado pelo modelo
de atencgao, problema que pode também ser solucionado encontrando relacoes entre as

LA arquitetura do trabalho em (HUANG et al., 2019) utiliza Self-attention no Encoder apenas, con-
tando com RNNs para gerar a sentencga da descrigao.



4.1 IMAGE CAPTIONING 39

classes gramaticais da entrada e as caracteristicas extraidas da cena.

No trabalho realizado por (PAN et al., 2020), os autores observam que a tarefa de
Image captioning raramente explora a caracteristica multimodal do problema nos estagios
iniciais de treinamento, tratando conteudos visuais e textuais de maneira separada. Os
autores argumentam que o modelo de Self-attention explora apenas interacoes de 1° ordem
entre texto e imagem, por conta operacao de produto interno entre chave e requisi¢ao (no
modelo de atengdo), e que uma maneira de atenuar esse problema é encontrar interagoes
de maior ordem entre caracteristicas visuais e textuais. Para isso eles definem um bloco
de atencao unificado: X-Linear attention block. Utilizando pooling bilinear, o X-Linear
attention block é capaz de extrair interagoes de 2% ordem entre a palavra a ser predita e
as caracteristicas da imagem.

Bilinear Pooling

B NxD NxD.
©® -—b;[ Embed ]——[Squeeze Excitation
Embed
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Q — [ Embed ]m'[ Softmax J

e Weight Sum
v =

Bilinear Pooling

Figura 4.7: Arquitetura do bloco de atencao unificado utilizando pooling linear. Fonte:
(PAN et al., 2020)

Como ilustrado na Figura 4.7, um bloco de X-Linear attention usa pooling bilinear nos
elementos de entrada do modelo de Self-attention para capturar interagoes de caracteris-
ticas que sejam mais refinadas, levando a um conjunto melhorado dessas caracteristicas
da imagem de entrada (STEFANINI et al., 2021). O bloco de X-Linear attention explora
uma limitacao do modelo de atencao utilizado em Self-attention, fornecendo aos modelos
de Image captioning uma compreensao mais complexa da relacao entre imagem e texto.
Ainda assim, nao ha uso de quaisquer relagoes ou informagoes linguisticas que poderiam
contribuir com as interagoes de 2¢ ordem sendo criadas.

Mais recentemente, autores em (WANG et al., 2022) afirmam que as predicoes feitas
apenas com informagao visual e a sentenca parcialmente gerada até entao resultam em
sentencas genéricas, dada a igualdade no tratamento de palavras visuais e nao-visuais
durante o treinamento. O artigo propoe um Transformer guiado por classes gramaticais,
capaz de ajustar o peso dado as informagoes extraidas da imagem e a informagao das
palavras sendo preditas. A Figura 4.8 apresenta a arquitetura geral do modelo proposto.

Os autores argumentam que o uso de classes gramaticais como guia na geragao de
sentencgas podem levar a descri¢oes mais refinadas das imagens. Porém o uso de POS é
aplicado no topo da arquitetura, apds o mecanismo de Multi-Head Attention ser aplicado
entre informacoes visuais e o contexto da sentenca gerada até o estado atual, o que
impossibilita a visualizacao do “foco” dado pelos mecanismos de atencao e a influéncia
de classes gramaticais no que ¢é retornado.
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Figura 4.8: Arquitetura do modelo proposto em (WANG et al., 2022). Fonte: (WANG
et al., 2022)

4.2 CONJUNTOS DE DADOS

Conjuntos de dados utilizados para Image captioning sdo compostos de imagens e uma
lista correspondente de sentencas, que pode ser apenas uma ou miultiplas, embora a
existéncia de multiplas sentengas para uma imagem ajude na generalizacao de um modelo,
adicionando variabilidade aos dados de treino. As propriedades das sentencas para cada
imagem também influenciam nas saidas do modelo a ser treinado, como tamanho da
sentenga e escolha de palavras para o vocabuldrio (STEFANINI et al., 2021).

Os conjuntos de dados Flickr8K e Flickr30K sao ambos construidos a partir de ima-
gens encontradas no Flickr?, que consistem em cenas comuns ao dia-a-dia. O Flickr8k
(HODOSH; YOUNG; HOCKENMAIER, 2013) é um conjunto criado para a tarefa de
Image captioning que possui 8092 imagens, com cinco descri¢goes cada. Os autores pro-
poem que o conjunto de dados seja utilizado para tratar a tarefa de descrever imagens
como um problema de ranqueamento: dada uma imagem, encontrar a sentencga que me-
lhor se ajusta a ela. A Figura 4.9 mostra um exemplo de imagem do Flickr8k.

As sentencas de descricao das imagens do conjunto de dados foram anotadas através
“crowdsourcing”; utilizando servigos de vérios anotadores via ferramenta web (Amazon
Mechanical Turk). Aos anotadores, foi solicitado que descrevessem as pessoas, obje-
tos, cenas e atividades mostradas, sem que nenhuma outra informacao de contexto fosse
adicionada (HODOSH; YOUNG; HOCKENMAIER, 2013). Os autores afiram que es-
sas instrugoes resultaram em descri¢goes conceituais, considerando apenas as informacgoes
contidas nas imagens unicamente. Os autores do conjunto de dados também fornecem
divisdes padronizadas para treino, validacao e teste.

As sentencas originais anotadas para a Figura 4.9 sao:

Zhttps://www.flickr.com/
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Figura 4.9: Exemplo de imagem do Flickr8k. Fonte: (HODOSH; YOUNG; HOCKEN-
MAIER, 2013)

A black and white dog is catching a Frisbee in the yard.

A black and white dog is trying to catch a Frisbee in the air.
o A dog jumps to catch a red Frisbee in the yard.
o Dog is jumping up on a very green lawn to catch a Frisbee.

o The black and white dog tries to catch a red Frisbee on green grass.

Apesar de aparecer pouco em trabalhos mais recentes (que empregam Transformers),
conjunto de dados Flickr§k foi utilizado em dois momentos em suas versdes original e
traduzida para o portugués: em experimentos, que serao mostrados no proximo capitulo,
e para ajuste de hiper-parametros no modelo proposto.

O Flickr8k foi estendido no trabalho feito por (YOUNG et al., 2014), no qual os auto-
res apresentam o Flickr30k, que possui 31783 imagens com 5 descri¢oes cada, as sentencas
que descrevem cada imagem foram criadas seguindo as mesmas instrugoes do conjunto
antecessor. Em seu trabalho, (KARPATHY; FEI-FEI, 2014) dividiram o connjunto de
dados em subconjuntos de treino, validacao e teste comumente utilizados em outros tra-
balhos e que também é utilizado neste. No presente trabalho, o Flickr30k foi utilizado
para analise das saidas dos mecanismos de atencao utilizados em um modelo de Image
Captioning baseado na arquitetura de Transformers.

Atualmente, um conjunto de dados comumente usado para treinamento e avaliagao
comparativa entre modelos ((HUANG et al., 2019; CORNIA et al., 2020; PAN et al.,
2020)) é o Microsoft COCO Dataset® (LIN et al., 2015). O COCO Dataset foi desenvol-
vido para impulsionar o avanc¢o nas pesquisas em trés problemas em entendimento de cena
(scene understanding): detectar visualizagoes nao iconicas (visualizagoes que remetam a
um evento ou localizagdo) de objetos, raciocinio contextual ente objetos e a localizagdo
precisa de objetos na cena. Além de anotacoes de localizacdo de objetos e segmentacao?,
cada uma das 123287 imagens possui 5 sentencgas correspondentes.

3https://cocodataset.org/
4Segmentacdo da imagem é a tarefa de particionar os pixels da imagem em classes diferentes de objetos
(MINAEE et al., 2021).
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Uma pratica comum para avaliacdo comparativa entre os trabalhos explorados, é o uso
de uma separagao padronizada entre treino, validacao e teste, definida em (KARPATHY;
FEI-FEI, 2014), no qual o conjunto de dados é dividido entre treino (com 82793 imagens),
validacdo (com 5000 imagens), teste (com 5000 imagens) e o restante da validagdo (com
30504 imagens). Além disso, hd um conjunto oficial de teste online com mais de 40 mil
imagens em que cada uma possui 40 sentencas que sao mantidas privadas®.

Figura 4.10: Exemplo de imagem do Microsoft COCO Dataset. Fonte: (LIN et al., 2015)

Um exemplo de imagem do conjunto de dados é mostrado na Figura 4.10, com as
seguintes descricoes:

A big burly grizzly bear is show with grass in the background.

The large brown bear has a black nose.

Closeup of a brown bear sitting in a grassy area.

A large bear that is sitting on grass.

A close up picture of a brown bear’s face.

Existe pouca pesquisa envolvendo Image captioning para o portugués e isso pode se
dar por conta da falta de conjuntos de dados apropriados para a linguagem. O conjunto
de dados #PraCegoVer (SANTOS; COLOMBINI; AVILA, 2022) é o primeiro trabalho
feito com intencao de juntar imagens e sentencas inteiramente em portugués. Os autores
publicaram dois conjuntos de dados com sentencas em portugués: #PraCegoVer-63K
e #PraCegoVer-173K, com respectivamente 62935 e 173337 imagens. Os conjuntos de
dados sao desafiadores pois, além de possuirem apenas uma sentenca por imagem, suas

Shttps://competitions.codalab.org/competitions/3221
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anotagoes nao foram feitas para a tarefa de Image-captioning, mas para a acessibilidade de
pessoas cegas nas redes sociais. Os autores desenvolveram um processo para fazer colegao,
preprocessamento e analise de dados para o Instagram e buscaram por pares de imagens
e sentencas que tivessem a marcacio “#PraCegoVer™. As sentencas diferem bastante
(em tamanho) dos conjuntos anteriores (Flickr8k, Flickr30k e Microsoft COCO Dataset).
Os autores fazem uma comparacao adaptada na Tabela 4.1, mostrando o tamanhos dos
conjuntos de dados, as quantidades de palavras tnicas, o tamanho médio das sentencas

e o desvio padrao do tamanho das sentencas.

Conjunto de Dados Tamanho Quantidade de palavras tinicas Tamanho médio sentenca Desvio padrao
Flickr8k 8091 8488 10,8 3.8
Flickr30k 31014 17984 12,3 5,2
Microsoft COCO Dataset 123287 24940 10,6 2,2
#PraCegoVer-63K 62935 55029 37,8 26,8
#PraCegoVer-173K 173337 93085 39,3 29,7

Tabela 4.1: Tabela com os dados dos datasets COCO, Flickr8k, #PraCegoVer-63K e
#PraCegoVer-173K. Fonte: adaptado de (SANTOS; COLOMBINI; AVILA, 2022).

A Figura 4.11 ilustra um exemplo de imagem presente no # PraCegoVer, a sentenca
desta imagem é: “Em um ambiente externo, uma gata de pelagem branca e caramelo,
esta deitada de olhos fechados, sua ninhada de filhotinhos esta ao seu redor, um dos
gatinhos esta olhando para a camera, ele tem olhos cor de mel e pelagem branca, preta
e caramelho, o restante dos filhotes, estdo desfocados. No canto inferior direito, esta
escrito, “PremieRpet” em letras alaranjadas.”.

Figura 4.11: Exemplo de imagem do # PraCegoVer. Fonte: (SANTOS; COLOMBINTI;
AVILA, 2022)

Os conjuntos de dados #PraCegoVer sao desafiadores e possuem sentencas natural-
mente coletadas em portugués. Além disso, os autores treinaram o modelo (HUANG et
al., 2019) com as imagens coletadas, o que fornece uma avaliacdo comparativa na lingua
portuguesa.

6«#PraCegoVer” é um movimento que procura melhor a acessibilidade de pessoas com deficiéncia vi-
sual ao acesso da internet incluindo descrigdo de imagens em postagens em redes sociais e sites (SANTOS;
COLOMBINTI; AVILA, 2022).
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4.3 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo abordou-se trabalhos relacionados da area de Image Captioning. Primeiro
apresentando os avancgos na area, desde as abordagens iniciais, com o uso de regras e
templates, até a implementacdo de redes neurais profundas com arquiteturas do tipo
“Encoder-decoder”, que, nos trabalhos estado da arte, sdo implementadas por meio de
Transformers. Em seguida, sao abordados conjuntos de dados comumente utilizados para
treinamento e comparagao de modelos, onde observa-se a dominancia de conjuntos feitos
para a lingua inglesa, havendo apenas um trabalho conhecido com sentencas na lingua
portuguesa.



Capitulo

LINGUISTIC IMAGE CAPTIONING

O trabalho proposto tem como objetivo principal “Desenvolver uma arquitetura para
descrever imagens em Portugués utilizando informagoes linguisticas que sejam capazes de
melhorar a geracao de textos”. O uso de informagoes linguisticas serd explorado adicio-
nando as classes gramaticais (POS) das sentencgas no fluxo de treinamento. Além disso,
nosso trabalho pretende focar na lingua portuguesa durante o desenvolvimento, utilizando
conjuntos de dados apropriados para a tarefa.

5.1 METODOLOGIA

Esta secao introduz os conjuntos de dados utilizados, a extracao de classes gramaticais
utilizadas e os métodos de avaliagao empregados.

5.1.1 Conjuntos de Dados

O primeiro Objetivo Especifico do trabalho (OE 1) é analisar um conjunto de dados tra-
duzido para dar seguimento aos experimentos que serao realizados, visto que nao ha um
conjunto de dados para portugués. As traducoes foram realizadas empregando a ferra-
menta LibreTranslate!, que faz traducdo automética de sentencas utilizando OpenNMT
(KLEIN et al., 2017), a ferramenta foi utilizada localmente para tradugdo. A escolha
de palavras e os tamanhos das sentencas influenciam no modelo final treinado, portanto,
para cada conjunto de dados traduzido, a quantidade de palavras tnicas (vocabulario),
o tamanho médio de sentencas e o desvio padrao desse tamanho médio sao analisados.

O primeiro conjunto de dados traduzido foi o Flickr8k (HODOSH; YOUNG; HOC-
KENMAIER, 2013). Cada imagem contém cinco sentengas e cada uma delas foi traduzida
utilizando o OpenNMT (KLEIN et al., 2017). Um exemplo sao as sentengas da Figura
5.1 traduzidas:

o Um cao preto e branco esta pegando um Frisbee no pétio.

Thttps://github.com/LibreTranslate/LibreTranslate

45
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Figura 5.1: Exemplo de imagem do Flickr8k. Fonte: (HODOSH; YOUNG; HOCKEN-
MAIER, 2013)

Um cao preto e branco esta tentando pegar um Frisbee no ar.

Um cao salta para pegar um Frisbee vermelho no patio.

O cao estda pulando em um gramado muito verde para pegar um Frisbee.
e O cao preto e branco tenta pegar um Frisbee vermelho na grama verde.

Apos a tradugdo, o vocabulario que possuia 8488 palavras aumentou para 9780, o
tamanho médio de sentencas foi alterado de 10,8 para 11,16 e o desvio padrao de 3,8 para
4,00. Além disso, alguns erros de tradugao surgiram, como por exemplo a sentenca “Um
cao preto esta saltando sobre um log ao longo de uma praia” em que a palavra log nao
é traduzida. Além disso, na sentenca “A dirt bike racer jumps over a slope.” a traducao
¢ “Um motociclista de sujeira salta sobre uma inclinacao” Esses erros de tradugao sao
inseridos durante o treinamento dos modelos nos experimentos realizados, representando
uma limitacao na criacao de modelos para a lingua portuguesa.

O segundo conjunto de dados utilizado é o Flickr30k (YOUNG et al., 2014). A Figura

5.2 mostra um exemplo de uma das imagens contidas.

Figura 5.2: Exemplo de imagem do Flickr30k. Fonte: (YOUNG et al., 2014)

A tradugao automatizada das sentencas de referéncia da Figura 5.2 é mostrada abaixo:
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e Um homem esta flexionando seus biceps enquanto estd em um telhado com varias
chaminés em segundo plano;

— A man is flexing his biceps while standing on a rooftop with multiple chimneys
in the background

e Um homem em uma camisa marrom e listrada esta flexionando seus bracos em cima
de uma estrutura em um telhado;

— A man in a brown, striped shirt stands flexing his arms on top of a structure
on a rooftop

e Um homem de camisa listrada e jeans sujos estd triunfantemente em cima de um

telhado;

— A man in a striped shirt and dirty jeans is triumphantly standing on top of a
roof

e Um homem burly em cima de tubos de plastico flexionando em uma camisa polo
preto e branco;

— A burly man on top of plastic pipes flexing in a black and white polo shirt
o Um tipo a flexionar os musculos.
— One guy flexing his muscles

Assim como no caso visto com o conjunto de dados Flickr8k, a tradugao automatizada
das sentencas acarretou em mudancas no tamanho do vocabulario e no tamanho médio das
sentencas. A Tabela 5.1 demonstra as caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados e
onde cada um deles foi aplicado. Para facilitar a separacao dos conjuntos, adicionou-se aos
seus nomes os finais “-EN” (para indicar o conjunto de dados original na lingua inglesa)
e “-PT” (para indicar o conjunto de dados com sentengas automaticamente traduzidas
para o portugués).

Conjunto de Dados Tamanho Quantidade de palavras tinicas Tamanho médio sentenca Aplicacao
Flickr8k-EN 8091 8488 10,8 £+ 3,8 Experimentos 1 e 2
Flickr8k-PT 8091 9780 11,2 + 4,0 Experimentos 1, 2 e 4
Flickr30k-EN 31014 17984 12,3 £ 5,2 Experimento 3
Flickr30k-PT 31014 21367 127+ 55 Experimentos 3 e 4

Tabela 5.1: Tabela com informacoes dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

5.1.2 Extracdo de Classes gramaticais

A arquitetura a ser proposta na proxima secao faz uso de classes gramaticais para guiar o
treinamento do modelo. Essas informacgoes linguisticas foram previamente extraidas com
a biblioteca spaCy (MONTANTI et al., 2022), através do seu modelo large.

Apébs extrair as classes gramaticais das sentencas da Figura 5.2, tem-se as seguintes
anotacoes:
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« DET NOUN AUX VERB DET NOUN ADV AUX ADP DET NOUN ADP DET
NOUN ADP ADJ NOUN;

— Um homem esté flexionando seus biceps enquanto estda em um telhado com
varias chaminés em segundo plano

« DET NOUN ADP DET NOUN ADJ CCONJ VERB AUX VERB DET NOUN
ADP ADP ADP DET NOUN ADP DET NOUN;

— Um homem em uma camisa marrom e listrada estd flexionando seus bragos
em cima de uma estrutura em um telhado

« DET NOUN ADP NOUN VERB CCONJ NOUN ADJ AUX ADV ADP ADP ADP
DET NOUN;

— Um homem de camisa listrada e jeans sujos estd triunfantemente em cima de
um telhado

« DET NOUN NOUN ADP ADP ADP NOUN ADP NOUN VERB ADP DET NOUN
NOUN ADJ CCONJ ADJ;

— Um homem burly em cima de tubos de plastico flexionando em uma camisa
polo preto e branco

DET NOUN SCONJ VERB DET NOUN.

— Um tipo a flexionar os musculos

Os erros de traducao, se refletem na extracao de classes gramaticais: na quarta sen-
tenga, a palavra “burly” (que nao foi traduzida) é erroneamente classificada como NOUN
(“substantivo” como visto na Tabela 3.2), uma vez que sua tradugdo, “corpulento” ou
“forte”, se encaixa como ADJ (Adjetivo).

As classes gramaticais extraidas foram organizadas de maneira similar as sentengas,
sendo cada conjunto com 5 anotagoes atribuido a sua respectiva imagem. Durante a
fase de treinamento da arquitetura proposta na se¢ao 5.2, as classes gramaticais serao
passadas juntamente com as respectivas sentencas e imagens.

5.1.3 Avaliacao

As avaliagoes das sentencgas geradas pelos modelos treinados foram feitas de forma qua-
litativa e quantitativa. Primeiramente, foram analisadas as sentencas geradas por um
modelo de Image captioning utilizando uma CNN, um mecanismo de atencao e uma
RNN (similar ao trabalho feito em (XU et al., 2016)). Essa andlise serviu de base para
selecao de erros comuns utilizados em avaliacao qualitativa. Ja a avaliacdo quantitativa,
a ser realizada pra avaliar o desempenho da arquitetura proposta, foi feita com métricas
automatizadas comuns as utilizadas nestes trabalhos: BLEU 1-4 (PAPINENI et al., 2002)
e METEOR (BANERJEE; LAVIE, 2005)2.

2As métricas foram calculadas utilizando a ferramenta https://github.com/tylin/coco-caption
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5.2 ARQUITETURA PROPOSTA

A arquitetura utiliza informacoes extraidas previamente das sentencas do corpus utili-
zado: classes gramaticais das palavras, por conta disso, foi dado o nome de Linguistic
Image Captioning (LIC). O uso de classes gramaticais durante o treinamento do modelo
segue conclusoes dos trabalhos citados no capitulo 4. Informagoes como a falta de ne-
cessidade de informagoes visuais para predizer palavras nao-visuais (LU et al., 2017), ou
o uso de POS como guia durante o treinamento de RNNs (HE et al., 2017) e que pala-
vras de diferentes classes gramaticais se correlacionam de maneiras diferentes com o que
¢ apresentado na imagem (ZHANG et al., 2021b), levaram a utilizagao de informacoes
sintaticas para tentar melhorar a interagao entre imagem e texto dentro do mecanismo
de Multi-Head Attention.

A arquitetura é demonstrada na Figura 5.3, e tem inspiracao do modelo neural de um
Transformer com o uso de classes gramaticais para guiar o treinamento do mecanismo
de Self-attention.

Na arquitetura Encoder-decoder com Transformer e CNN, o uso de Self-attention é
aplicado nas caracteristicas extraidas da imagem, extraindo relacoes entre regioes desta
entrada que sao utilizadas no Decoder para predicao de cada palavra. O LIC adiciona
um etapa a mais apos a codificagao da imagem, as informagoes retornadas pelo Encoder
sao utilizadas para computar a relevancia entre as informagoes da imagem e as classes
gramaticais das palavras até a posicao atual sendo predita no bloco chamado de Decoder
POS. Com esse passo a mais, pretende-se guiar o modelo final especificando uma parte
da imagem dependendo da classe gramatical da palavra anterior. De maneira analoga ao
procedimento de predigao, sem usar classes gramaticais, esse passo do LIC é semelhante
a “predizer uma sequéncia de classes gramaticais dada uma imagem”. Durante a etapa
de predicao, o Decoder POS é responsavel por inferir a sequéncia de classes gramaticais
para uma dada imagem, que é utilizada pelo Decoder para geracio da sentenca final. E
importante que o Decoder POS seja treinado concomitantemente com o modelo pois as
informacgoes das classes gramaticais, que foram extraidas com uma ferramenta externa,
nao estarao disponiveis durante o passo de predicao.

O Decoder é implementado adicionando mais duas subcamadas de Masked Multi-
Head Attention com a operagoes de conexao residual e normalizagdo (destacadas com
linhas pontilhadas na Figura). A primeira recebe as classes gramaticais da sequéncia de
entrada (inicialmente extraidas com o spaCly e, apds o treinamento, informadas pelo De-
coder POS) e gera uma representagio desse vetor, utilizando o mesmo como requisicao,
chave e valor, portanto realizando uma operacao de Self-attention. Na segunda subca-
mada, a representacao gerada é utilizada como chave a ser comparada com a saida dada
pelo primeiro bloco de Masked Multi-Head Attention, que gerou uma representacao da
sentenca original, e é utilizada como requisicao e valor, portanto retornando a relevancia
entre a representacao das classes gramaticais e a representacao da sentenca dada como
entrada. Por fim, esse vetor é passado para a subcamada de Multi-Head Attention que
ird informar onde o modelo deve “focar” na imagem para fazer a predi¢ao da proxima
palavra. Para treinar o modelo neural, foram utilizados os conjuntos de dados Flickr8k
para selecao de hiper-parametros e Flickr30k para treinamento final, juntamente com as
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Figura 5.3: Arquitetura do modelo de descricao linguistica de imagens do trabalho Fonte:
adaptado de (VASWANTI et al., 2017).

classes gramaticais extraidas de cada um deles.
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5.3 EXPERIMENTOS

Trés experimentos foram realizados com as saidas obtidas de diferentes modelos de Image
captioning treinados. Primeiro avaliou-se o desempenho alcancado por uma mesma arqui-
tetura com conjuntos de dados diferentes: um com as sentencas traduzidas do inglés para
o portugués e outro com as sentencas originais em inglés. Em seguida, erros encontrados
nas sentencas geradas foram categorizados para serem identificados por anotadores ex-
ternos. No terceiro experimento, o conjunto de dados Flickr30k foi utilizado para treinar
um modelo de Image captioning utilizando um Transformer (como mostrado na Figura
3.14) e avaliar o comportamento das saidas dos mecanismos de atengao de acordo com
mudancas morfologicas.

Nos experimentos 1 e 2, para selecionar os dois modelos utilizados, primeiro avaliou-
se quantitativamente quatro arquiteturas de Image captioning treinadas com o conjuntos
de dados Flickr8k com sentencas traduzidas para o portugués. Em seguida uma das
arquiteturas foi selecionada e treinada com as mesmas configuragoes, porém utilizando o
Flickr8k original (com sentengas em inglés). Apds isso, as métricas das duas arquiteturas
similares, cada uma treinada com uma linguagem diferente, foram comparadas para todas
as sentencas geradas em cada uma das mil imagens do conjunto de dados de teste.

Os treinamentos foram realizados utilizando um modelo adaptado de (XU et al., 2016),
ilustrado na Figura 5.4. O modelo utiliza arquitetura Encoder-decoder, com uso de um
mecanismo de atengao definido em (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014) e um no modelo
de extracdo de caracteristicas mais recente: EfficientNetB7 (TAN; LE, 2020). Primeiro
extraimos caracteristicas e entao, ao gerar cada palavra, a RNN utiliza o mecanismo de
atencao para “focar” em uma parte das caracteristicas extraidas da imagem.

Feature Extractor Attention Model ‘ RNN |
Image N
(299,299,3) EfficientNet-B7 Bahdanau | GRU

Figura 5.4: Arquitetura simplificada do modelo de descricao de imagens utilizado em
(GONDIM.; CLARO.; SOUZA., 2022) Fonte: preparado pelos autores.

5.3.1 Experimento 1

A primeira andlise quantitativa feita, foi por meio de comparacao entre métricas BLEU
1 a4 e METEOR. Os quatro modelos treinados, com configuragoes similares de extragao
de caracteristicas, mecanismo de atencao e RNN, se diferenciavam apenas no tamanho do
espaco de representagao de palavras (Embedding). Dois modelos tinham um Embedding
com espago de dimensoes de tamanho 300, um deles inicializado com pesos pré-treinados
com GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), enquanto que o outro foi
inicializado com valores aleatodrios e treinado juntamente com os dados das sentencas de
treinamento. Em outros dois modelos, foram empregados 600 dimensoes para o Em-
bedding, sendo um deles inicializado com GloVe e o outro treinado similarmente ao de
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tamanho 300. Os treinamentos foram realizados por 50 épocas, com taxa de aprendiza-
gem de 0,001 e com lotes de 128 imagens. Cada imagem foi redimensionada para 299
pizels de altura por 299 pizels de largura.

5.3.2 Resultados 1

Os resultados sao apresentados na Tabela 5.2

Embedding @ BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR

300d Embedding 41,24 24,25 13,77 7,89 14,81
600d Embedding 41,18 24,53 14,29 8,33 15,3

GloVe 300 39,96 23,74 13,97 8,23 15,46
Glove 600 41,11 24,77 14,32 8,24 14,81

Tabela 5.2: Métricas obtidas com o modelo treinado com o conjunto de dados em Portu-
gues.

Os resultados apresentados mostraram métricas nao muito divergentes em relacao
as dimensoes. Portanto o modelo treinado com GloVe e Embedding de 300 dimensoes,
o segundo melhor na comparacao entre métricas, foi selecionado para dar continuidade
ao experimento. A escolha foi feita por conta do uso de pesos pré-treinados do GloVe
que podem levar a um risco menor de overfitting® do modelo. Utilizamos as mesmas
configuragoes do modelo escolhido para treinamento com o conjunto de dados original do
Flickr8k (sentengas em inglés). As métricas obtidas sdo apresentadas na Tabela 5.3.

Embedding BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR
GloVe 300 42,88 25,65 14,66 8,15 15,19

Tabela 5.3: Métricas obtidas do modelo treinado com o conjunto de dados em Inglés.

Os dois modelos finais, com as mesmas configuracoes e treinados com conjuntos de
dados diferentes (um em portugués e outro em inglés), foram utilizados para comparar
as métricas das 1000 imagens de teste do Flickr8k. Para cada uma dessas 1000 imagens,
calculou-se as métricas BLEU de 1 a 4 e METEOR para as sentencas em inglés e portugués
e depois foi calculada a diferenca entre as métricas para cada imagem. A Figura 5.5
mostra os bozplots comparativos dessas diferencas para cada uma das métricas.

Na Figura 5.5a, observa-se que os quantis dos boxplots se aproximam com o aumento
dos n-grams (de 1 a 4), assim como a quantidade de outliers também aumenta. Isso
pode ser um indicativo de que as métricas tornam-se menos dispersas (mais similares)
para os modelos treinados em inglés e em portugués, conforme o calculo BLEU fica mais
rigoroso. Porém também observa-se (pela crescente quantidade de outliers) que h& muito

3 Querfitting indica que o modelo aprendeu representacdes especificas para os dados de treinamento,
performando mal nos dados de validac¢ao ou teste (CHOLLET, 2017)
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mais valores discrepantes conforme a quantidade de n-grams utulizadas aumenta. A
Figura 5.5b mostra as diferencas com a métrica METEOR que possui primeiro e terceiro
quantis ndo muito separados, mas com minimo e maximo (whiskers) mais afastados. Uma
observagao importante é que, em todos os boxplots, houve uma leve assimetria positiva,
indicando métricas maiores para os modelos treinados em inglés, isso pode ser devido ao
conjunto de dados traduzido que traz alguns erros inerentes do processo de traducao.

METEOR: EN - PT

BLEU1{ o | oc@ }7 4| ol o

BLEU 2 = =] } } [ L] o

BLEU 1: EN - PT
BLEU 2: EN - PT
BLEU 3: EN-PT
BLEU 4: EN - PT

BLEU 3 o ocnmmali Hnnm @ o o

BLEU 4 @ m}—‘::’—}mo o000 o0

—0.75 -0.50 —-0.25 0.00 025 050 0.75

EN - PT

BLEUla 4

MET!EOR
:

—-06 —-04 02 0.0 0.2 0.4 0.6

EN-P
(a) Comparagio de métricas BLEU 1 a 4 (b) Comparacdo de métricas METEOR

Figura 5.5: Comparacoes entre métricas de descri¢oes feitas com as mesmas imagens e
linguagens distintas.

5.3.3 Experimento 2

Apos essa comparacao de métricas, uma avaliacao qualitativa foi realizada, através de
um formulario enviado para anotadores humanos com 100 imagens aleatoriamente sele-
cionadas. Nesse formulario, os anotadores marcaram a presenca dos seguintes erros:

o Erro 1: Erro na descrigdo do personagem (género, quantidade, faixa etaria, agao
etc);

e Erro 2: Erro na cor de um objeto;
e Erro 3: Erro no cenéario (praia, lagoa, montanha);
e Erro 4: Erro nos objetos da cena;

o Erro 5: Frase mal estruturada (verbo nado concorda com sujeito, repeticao de
palavras);
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Além disso, foi perguntado se:

o Correta: A sentenca gerada descreve a imagem corretamente;

o Incorreta: A sentenca gerada estd errada e nao reflete a imagem apresentada.

5.3.4 Resultados 2

As respostas foram contabilizadas e os resultados sdo apresentados na Figura 5.6. O erro
mais presente nas marcagoes dos anotadores esta relacionado a descricao dos personagens
da cena, seguido da sinalizacdo de uma frase mal estruturada. Observa-se que os erros
mais presentes (erro na descrigao do personagem e frase mal estruturada) se relacionam
com a QP 4 (“Auxiliar o treinamento de um sistema de Image Captioning com informagao
das classes gramaticais de cada palavra melhora a sentenca gerada?”) uma vez que as
informacgoes das classes gramaticais das palavras a serem preditas podem dar suporte
para uma descri¢gao menos genérica, bem como auxiliar provendo uma estrutura sintatica
para a sentenca sendo inferida.

Erro na descricao do personagem (género, quantidade, faixa etaria, acao etc)

Erro na cor de um objeto

Erro no cenario (praia, lagoa, montanha)

EEm Erro
B Correta
Emm Incorreta

Erro nos objetos da cena

Frase mal estruturada (verbo ndo concorda com sujeito, repeticao de palavras)

A frase esta descrita corretamente e de acordo com a imagem

A frase esta descrita errada e nao reflete a imagem apresentada.

o

250 500 750 1000 1250 1500 1750

Figura 5.6: Contagens de marcagoes feitas nos formularios. Fonte: preparado pelos
autores.

A pontuacao de concordancia dos anotadores para cada erro também foi calculada,
os valores sao apresentados na Tabela 5.4.

A tabela mostra que, embora os Erros 1 e 5 (descri¢ao de personagens e sentenga mal
estruturada respectivamente) sejam os mais votados, a concordancia entre os anotadores é
baixa, indicando que pode nao ser simples para os anotadores diferenciar o que caracteriza
um Erro 1 ou 5. Ao contrario do que é visto para o Erro 4 que tem uma concordancia
alta quando marcado, apesar de ser o menos sinalizado dentre as imagens, sugerindo que
nao é constante a presenca de objetos errados na descricao de uma cena.

Ainda assim o erro na descrigdo de cor de objetos (Erro 2) tem uma concordancia
maior e maior presenca de acordo com a Figura 5.6, o que sugere um problema na
descricao de alguns objetos. Este problema pode ser explorado com o uso de classes
gramaticais para guiar o treinamento de um modelo, por exemplo, o modelo pode utilizar
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Erro Pontuacao
Erro 1: Errou descrigdo do personagem (género, quantidade, faixa etéria, agio etc) 21,01%
Erro 2: Erro na cor de um objeto 42,96%
Erro 3: Errou o cendrio (praia, lagoa, montanha) 23,31%
Erro 4: Errou os objetos da cena 75,58%
Erro 5: Frase mal estruturada (verbo nao concorda com sujeito, repetigio de palavras) 27,81%
Correta: A sentenga gerada descreve a imagem corretamente 36,74%
Incorreta: A sentenga gerada estd errada e nao reflete a imagem apresentada 19,52%
Concordéncia geral 40,52%

Tabela 5.4: Pontuagoes de concordancias entre anotadores para cada erro.

a informacao da predicao da classe gramatical “substantivo” anteriormente predita para
guiar a descricao de um objeto predito anteriormente, focando em informacoes extraidas
que sejam relevantes para o objeto.

5.3.5 Experimento 3

O experimento 3 teve como objetivo avaliar as saidas dos mecanismos de atencao de um
modelo de Image Captioning, avaliadas de acordo com mudangas morfolégicas (de género
e de modo verbal). Ao analisar o bloco de Multi-Head Attention do Decoder, é possivel
visualizar em que parte da imagem o modelo “focou” ao fazer a predi¢ao de cada palavra.
No caso de um Transformer, sua arquitetura, com multiplas heads de atencao, possibilita
diferentes andlises, uma para cada heads.

Autores em (CLARK et al., 2019) e (VIG, 2019) argumentam que ao analisar as sai-
das de mecanismos de atencao é possivel identificar padrées de comportamento. Esses
padroes permitiram que os autores: encontrassem vieses contidos nos conjuntos de dados
utilizados, localizassem heads relevante para estudar um fendmeno especifico e identi-
ficassem que heads diferentes se especializam em certas nocgoes linguisticas durante o
treinamento. Porém esses estudos foram realizados com Transformers sendo utilizados
em tarefas “texto-para-texto”, ou seja, tarefas com entradas e saidas textuais.

O modelo usado para este experimento foi um Transformer com duas camadas para o
Encoder e o Decoder, cada mecanismo de Multi-Head Attention com 6 heads, o Embedding
foi configurado com tamanho 512 e os mdédulos de rede neural com conexao para frente
(Feed Foward) com tamanho de 2048. Os hiper-pardmetros de treinamento utilizados
foram lotes de 64 imagens (redimensionadas para o tamanho de 384 pizels de altura por
384 pizels de largura); tamanho fixo de sentengas de 25 palavras; taxa de aprendizagem
com valor de 107° apds 20000 passos de aquecimento. O treinamento ocorreu até que
nao houvesse melhora na fungdo de perda por 5 épocas seguidas.

Nenhuma técnica para melhorar as sentengas geradas foi utilizada, como o uso de
beam search, onde, concomitantemente, mais de uma sentenca ¢ gerada para uma imagem
sendo escolhida aquela com maior probabilidade total dentre as palavras preditas, ou Self-
critical Sequence Training onde o modelo, apds o treinamento, é otimizado para a métrica
CIDEr. O intuito dessas decisoes é o de analisar um modelo de Image Captioning “puro”,
de modo em que apenas as saidas de atenc¢ao influenciem na predicao final.
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Assim como o experimento 1, o mesmo modelo foi utilizado para duas versdes do
conjunto de dados Flickr30k: Flickr30k-EN e Flickr30k-PT; que, respectivamente, deram
origem aos modelos Modelo-EN e Modelo-PT.

Durante o processo de geragao de sentencas, os pesos de cada mecanismo de atengao
(que sao interpretados como o “foco” dado em partes da imagem) foram coletados a cada
palavra sendo predita. A Figura 5.7 demonstra o método, onde a sentenca “um grupo de
pessoas esta andando pela rua” foi gerada para descrever a imagem mostrada na Figura
5.7a. A Figura 5.7b mostra os pesos de atencao da head 1 para cada palavra predita, que,
apés serem retornados pelo mecanismo de Multi-Head Attention, foram distribuidos em
uma grade de tamanho 12x12 (este tamanho é definido pela saida da CNN utilizada como
extrator de caracteristicas e pelo tamanho da imagem passada para o modelo) onde cada
bloco recebe o correspondente valor do “foco” dado. As saidas do mecanismo de atencao
possuem valores diferentes, o somatorio desses valores é 1. Para facilitar a visualizacao,
os valores foram normalizados com o maior valor de um bloco correspondendo a 100% na
escala ao lado de cada imagem.

um grupo de pessoas % esta A

100% 100%
B | ]
B 1]; 80% 80% 80% z 80% 80%
| . - N |
EN wo% | X 60% 60% & 60% 60%
B B [

=a 40% 40% 40% 7l 40% 40%
% % 20% 20% | | I i I 20%
% % 0% 0% 0%

andando 100% ela 100% rua 100% <end> 100%

|
80% 80% 80% 80%
\

4
60% 60% B W 609 60%
i C
40% 40% P 40% 40%
| | I II 20% | | I II 20% 20% | | I II 20%
0% 0% 0% 0%
(a) Imagem original. (b) Sentenga gerada e o “foco” dado a cada parte da imagem no momento em
Fonte: (YOUNG et que cada palavra foi predita.

al., 2014).

Figura 5.7: Exemplo de predi¢ao de sentenca e do “foco” dado pela head 1.

Cada peso retornado é agrupado palavra a palavra e por cada uma das 6 heads.
Em seguida, esses grupos sao sumarizados pela média, possibilitando um investigacao
da média do foco dado por cada head. Um exemplo é mostrado na Figura 5.8, onde a
média de atencao dada por cada head, quando Modelo-PT prediz a palavra “andando”,
é exibida.

Como visto na Figura 5.8, heads diferentes apresentam comportamentos médios di-
ferentes ao predizer a palavra “andando”, porém duas delas tém médias diferentes das
demais. Enquanto as heads 2,3,4 e 6 “atentam” de maneira centralizada na imagem,
as demais distribuem os pesos nos cantos das imagens. Nota-se, pela Figura 5.9, que
0 mesmo nao acontece ao realizar o procedimento com a palavra “walking”, com pesos
retornados pelo Modelo-EN.

A Figura 5.10 mostra que, ao analisar o mesmo verbo (“andando”), porém em sua
forma infinitiva, “andar”, é identificado que o comportamento de 5 heads é similar ao
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Figura 5.8: Médias de cada head de atengao quando a palavra “andando” foi predita pelo
Modelo-PT.
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Figura 5.9: Médias de cada head de atencao quando a palavra “walking” foi predita pelo
Modelo-EN.

visto anteriormente, porém uma delas se altera no funcionamento médio.
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Figura 5.10: Médias de cada head de atengao quando a palavra “andar” foi predita pelo
Modelo-PT.

Para facilitar a visualizacdo de padroes de comportamento, as diferencas entre as
grades, que representam a parte da imagem com maior atencdo, sao exibidas. Primeiro,
cada bloco com o valor médio de atencao para uma palavra foi normalizado pelo valor
maximo dos blocos de cada head, de forma que o valor maximo de um bloco seja 1, em
seguida, calculou-se o médulo das diferencas entre cada bloco normalizado com o respec-
tivo bloco da outra palavra a ser comparada. Desta forma, quando o “foco” retornado
pelo mecanismo de atengdo em um bloco da grade coincide entre palavras diferentes, o
valor da diferenca serd 0.

A Figura 5.11 exemplifica com a diferenca das distribuigoes de atengao entre as pa-
lavras “andando” e “andar” para cada head, ordenadas da 1 até a 6. A média e o desvio
padrao dessas diferencas sao apresentados acima de cada head para evidenciar diferencas
altas ou baixas.

As diferencas apresentadas sao mais perceptiveis justamente na head 5, onde foi iden-
tificado anteriormente um contraste maior no padrao de comportamento do “foco” da
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Figura 5.11: Diferencas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “andando”
e “andar”.

atencdo. Os resultados desse experimento sao exibidos com base nessas mudancas de
comportamento.

5.3.6 Resultados 3

Apos o treinamento, as 1000 imagens do subconjunto de testes tiveram suas descrigoes
geradas automaticamente. A Tabela 5.5 apresenta os valores obtidos nas métricas BLEU
1-4 e METEOR.

Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR
Modelo-EN 60.96 43.35 30.07 20.89 19.56
Modelo-PT 57.80 39.52 26.70 17.97 18.16

Tabela 5.5: Métricas obtidas para cada modelo treinado e avaliado com seus respectivos
conjuntos de dados.

A tabela mostra que, apesar de erros de tradugao presentes no conjunto de dados
Flickr30k-PT, os resultados nao diferem muito entre os modelos, permanecendo na casa da
unidades para cada métrica avaliada. Esses valores corroboram com o que foi apresentado
nos resultados do experimento 1, em que as métricas dos modelos treinados com sentencas
originais apresentam valores maiores, mas com diferencas geralmente pequenas quando
comparadas.

As diferencas mostradas da média dos pesos de aten¢ao quando as palavras “andando”
e “andar” levam aos primeiros resultados, onde é avaliada a flexao verbal através da subs-
tituicdo do sufixo “-r” (do infinitivo) pelo sufixo “-ndo”. O comportamento apresentado,
maior discrepancia entre média de heads na head 5 é compartilhado entre diferentes verbos
com a mesma flexao verbal.

A Figura 5.12 mostra dois exemplos diferentes. No primeiro, Figura 5.12a, observa-se
mais uma vez que a substituicdo do sufixo de infinitivo (“-r’) pelo sufixo de gertndio
(“-ndo”) resulta em organizagbes similares das heads de atencdo. O segundo exemplo,
mostrado na Figura 5.12b, onde comparam-se verbos diferentes (“jogando” e “andando”),
porém com o mesmo sufixo, as diferencas médias entre heads correspondentes sao proxi-
mas de zero.

Esse padrao, onde as diferencas dos pesos de heads correspondentes entre verbos com
mesmo sufixo sdo pequenas e a diferenca da head é 5 alta para o mesmo verbo com sufixos
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(a) Diferengas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “jogando” e “jogar”.
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Figura 5.12: Comparagoes entre diferencas de pesos de atencao retornados pelo Modelo-
PT. Acima, o mesmo verbo com sufixos diferentes. Embaixo, dois verbos diferentes,
porém com o mesmo sufixo.

diferentes, se repete para outros verbos. A Figura 5.13 mostra a repeticao desse padrao,
dessa vez mostrando verbos diferentes. Primeiro, na Figura 5.13a, a mesma repeticao
de padrao na head 5 quando compara-se a diferenca entre “trabalhando” e “trabalhar”,
enquanto que a segunda imagem, Figura 5.13b, mostra valores baixos de diferencgas,
porém, desta vez, com dois verbos compartilhando o mesmo sufixo de infinitivo (“-r”):
“correr” e “olhar”.
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(b) Diferengas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “correr” e “olhar”.
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Figura 5.13: Comparagoes entre diferencas de pesos de atencao retornados pelo Modelo-
PT. Acima, o mesmo verbo com sufixos diferentes. Embaixo, dois verbos diferentes,
porém com o mesmo sufixo.

Os resultados apresentados até entao corroboram com o que os autores em (CLARK et
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al., 2019) argumentam em sua conclusao: ha uma quantidade substancial de informagao
linguistica contida nos pesos retornados por mecanismos de atengao. Os primeiros casos
vistos apontam para uma organizacao interna entre as heads do Transformer indicando
flexao verbal por meio de sufixos. Para avaliar a influéncia de outros morfemas gramaticais
na organizacao de mecanismos de atencao, avaliou-se as diferencas entre adjetivos de cores
quando ocorro flexdo de género por meio da mudanca dos sufixos “-a” e “-0”.

A escolha por adjetivos de cor se dé pelos resultados apresentados em (PLUMMER
et al., 2015), onde os autores inspecionaram as sentengas contidas no conjunto de dados,
apontando que adjetivos relativos a cores sao os mais frequentes. Apods o adjetivo mais
utilizado (“young”, tradugdo: jovem), os mais comuns sdo, em ordem, “white”, “black”,
“blue” e “red”, que podem ser respectivamente traduzidos para: “branca(o)”, “preta(o)”,
“azul” e “vermelha(o)”.

As Figuras 5.14 e 5.15 mostram a influéncia da flexdo de género com a diferenca
das médias dos pesos retornados durante a predicao das palavras “branca” e “branco”
e “vermelha” e “vermelho” respectivamente. Na primeira comparagao, percebe-se uma
discrepancia maior nas heads 4 e 6, enquanto que na segunda imagem, apenas o compor-
tamento da head 6 é o mesmo.
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Figura 5.14: Diferengas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “branca” e
“branco”.
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Figura 5.15: Diferencas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “vermelha”
e “vermelho”.

Apesar dessa disparidade, o funcionamento da head 6 se repete para as diferencas entre
as palavras “preto” e “preta” e, até mesmo, “branca” e “vermelho”, como é mostrado na
Figura 5.16.

Passando para a andalise da variacdo de género em substantivos, além da flexdo, a
heteronimia é outra maneira em que a diferenga de género pode se manifestar entre seres
animados, onde os sexos sao apontados com o uso de palavras diferentes como recurso
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(b) Diferencas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “branca” e “vermelho”.
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Figura 5.16: Comparagoes entre diferencas de pesos de atencao retornados pelo Modelo-
PT. Acima, o mesmo adjetivo com sufixos diferentes. Embaixo, dois adjetivos diferentes
também com sufixos diferentes.

(BECHARA, 2009). Um exemplo de heteronimia presente no conjunto de dados sao as
palavras “homem” e “mulher” e a diferenca entre os pesos de atengao para essas duas
palavras é mostrada na Figura 5.17.
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Figura 5.17: Diferencas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “homem”
e “mulher”.

Ainda que de maneira distinta do que foi visto anteriormente, os valores maiores de
diferenca média na head 1 se repetem para outros casos de substantivos representando
seres de sexos diferentes, um comportamento que pode revelar um outro padrao sendo
seguido para este caso de diferenca de género das palavras preditas. A Figura 5.18 mostra
as diferencas de “foco” das heads para substantivos de géneros opostos e similares.
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(b) Diferencas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “mulher” e “cao”.
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(c) Diferencas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “mulher” e “crianga”.
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(d) Diferencas entre as heads do Modelo-PT ao predizer as palavras “homem” e “cao”.
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Figura 5.18: Comparagoes entre diferencas de pesos de atencao retornados pelo Modelo-
PT.

5.3.7 Experimento 4

O modelo apresentado na Sec¢ao 5.2 foi treinado de maneira similar ao que foi feito no
Experimento 3, com a adicao do Decoder POS com os mesmos hiper-parametros do
Decoder, porém com 4 heads uma vez que a tarefa de predizer POS é considerada mais
facil por haver uma variedade menor de possiveis saidas, uma vez que o “vocabulario”
de anotagbes gramaticais calculado apds a extracao feita na segdo 5.1.2 possui apenas
16 classes diferentes. A escolha de repetir os hiper-parametros usados no Experimento
3 para o Encoder e o Decoder deste experimento se deve para que seja possivel uma
comparacao das sentencas geradas por modelos que fossem em parte similares, com a
adigdo de uma cada de informagoes a mais (Decoder POS).
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5.3.8 Resultados 4

Apos o treinamento, as mesmas 1000 imagens usadas nos resultados do Experimento 3,
na se¢ao 5.3.5, tiveram suas sentengas geradas. A Tabela 5.6 mostra os resultados obtidos
com as métricas automaticas (BLEU 1-4 e METEOR) para os modelos Modelo-LIC-EN
(treinado com Flickr30k-EN) e Modelo-LIC-PT (treinado com Flickr30k-PT).

Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR
Modelo-LIC-EN 60.50 42.63 29.26 20.05 18.98
Modelo-LIC-PT 53.38 34.62 22.43 14.48 17.74

Tabela 5.6: Métricas obtidas para cada modelo treinado e avaliado com seus respectivos
conjuntos de dados utilizando o modelo proposto (Modelo-LIC).

Os valores obtidos para as métricas foram menores do que os do Transformer treinado
para o Experimento 3. Apesar disso, as sentencas preditas pelo Modelo-LIC-PT tém um
tamanho médio maior, 12,114+4,11, quando comparadas com as geradas pelo Modelo-PT,
10,60+2,83, o que pode ser um indicativo de sentengas mais informativas. As Figuras
5.19, 5.20, 5.21, 5.22 e 5.23 mostram exemplos, escolhidos de forma aleatéria, de sentengas
geradas com os modelos Modelo-PT e Modelo-LIC-PT. Nas figuras, pode-se observar que
o Modelo-LIC-PT produz sentengas maiores e mais informativas, mesmo que as vezes
errando ao adicionar informagoes repetidas (Figura 5.19) ou errando cores de objetos
(Figura 5.20).

Figura 5.19:

e Modelo-PT: um rapaz com uma camisa vermelha estéd
a saltar

e Modelo-LIC-PT: um rapaz com uma camisa vermelha
e um homem com uma camisa vermelha
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Figura 5.20:

e Modelo-PT: uma mulher estd a conduzir um autocarro
vermelho

e Modelo-LIC-PT: uma mulher em uma camisa rosa esta
em frente a um oOnibus vermelho com uma camisa ver-
melha

Figura 5.21:

e Modelo-PT: um grupo de pessoas estd posando para
uma imagem

e« Modelo-LIC-PT: um grupo de pessoas esta de pé em
uma bicicleta

Figura 5.22:

e Modelo-PT: um homem e uma mulher estao a falar
com uma mulher

o« Modelo-LIC-PT: duas mulheres e um homem estao
sentados em uma mesa com um laptop

Figura 5.23:

e« Modelo-PT: um grupo de pessoas esta a falar com uma
mulher

e Modelo-LIC-PT: um grupo de pessoas estd a olhar
para algo em uma mesa
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Assim, observa-se que o Modelo-LIC-PT produz descri¢des menos genéricas quando
comparadas as mesmas sentencas geradas pelo Modelo-PT, dando indicios de que o uso
de classes gramaticais durante o treinamento contribui para a geracao de palavras e seu
posicionamento na sentenca ao adicionar conhecimento linguistico presente nos dados de
treino.

5.4 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo abordou os experimentos realizados para enderecar as perguntas criadas na
secao 2.4. Inicialmente abordou-se a metodologia empregada, em que os conjuntos utili-
zados foram apresentados, bem como a configuracao das classes gramaticais apds serem
extraidas com a biblioteca spaCy e como foram realizadas as avaliagbes quantitativa e
qualitativa. Em seguida a arquitetura do modelo treinado, utilizando classes gramaticais,
foi apresentada junto com a justificativa do uso de informacoes sintaticas e como estas
foram empregadas durante o treinamento. Finalizando com os experimentos feitos ao
longo do trabalho, validando o uso de conjuntos de dados traduzidos e explorando erros
encontrados, para, em seguida, explorar os efeitos de mudangas morfologicas em meca-
nismos de aten¢ao para a tarefa de Image Captioning, culminando com o uso de classes
gramaticais no processo de treinamento da arquitetura de rede neural proposta.






Capitulo

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo apresenta a conclusao do trabalho feito. Primeiramente é apresentada uma
visao geral da tematica de Image Captioning, juntamente a motivagao para investiga-
¢ao e os problemas apontados que levaram ao objetivo principal trabalho. Em seguida
sao listadas as contribuicoes dos experimentos feitos e trabalhos publicados. Por fim
sao apresentadas as limitagoes dos experimentos feitos e direcionamentos para trabalhos
futuros.

A tarefa de Image Captioning busca automatizar uma tarefa que é natural ao ser
humano: visualizar e compreender o conteiido de uma imagem para, em seguida, descreve-
la com uma sentenca em linguagem natural e semanticamente correta. Pela descricao
da tarefa percebe-se que os sistemas propostos permeiam areas distintas da Inteligéncia
Artificial: Visao Computacional e Processamento de Linguagem Natural. Sistemas de
descricao de imagens de forma automatizada tém aplica¢oes que vao desde melhorias em
acessibilidade web até o auxilio de sistemas de interacao humano computador, sendo uma
area de pesquisa relativamente recente, com primeiros estudos reportados ha menos de
20 anos atras.

Mais da metade dos artigos enderecados para a tarefa de Image Captioning sao idea-
lizados para a lingua inglesa, que conta como pouca variacao de palavras e, geralmente,
com uma ordem engessada de palavras, portanto nao sendo representativa o suficiente
para estudos na area com diferentes linguagens. Investigar as predi¢goes de um modelo
gerado para o inglés e categorizar os erros existentes pode nao ser o suficiente para al-
cancar melhorias em outros idiomas, o que leva a primeira motivacao para este trabalho:
a falta de representatividade da lingua portuguesa em estudos na tarefa de Image Cap-
tioning. Ademais, estudos mostram que o uso de conhecimento linguistico durante a
modelagem de sistemas de PLN aumenta o poder preditivo desses sistemas, tornando-os
mais robustos para linguas que podem variar bastante em suas propriedades.

Este trabalho concentra-se na area de PLN para analisar o uso de informagoes pro-
venientes da linguagem humana e que estdo presentes nos dados de treinamento (e nas
sentengas geradas) usados para aprendizados de sistemas de Image Captioning. Os expe-
rimentos foram realizados com conjuntos de dados traduzidos para o Portugués, portanto,
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para avaliar as possibilidades do uso de dados traduzidos automaticamente, no primeiro
experimento comparou-se as métricas obtidas ao treinar o mesmo modelo de rede neural
com dois conjuntos de dados diferentes, um com sentencas originais em inglés e outro
traduzido de maneira automética. Os resultados mostraram pouca diferenca em rela-
¢ao as métricas calculadas, sendo feita em seguida uma avaliagdo qualitativa utilizando
anotadores externos para marcar a presenca de erros categorizados pelos autores.

O experimento 3 teve como objetivo avaliar o impacto de flexdes nominais e verbais,
bem como heteronimias, nos pesos de atencao retornados por mecanismos de Mult-Head
Attention de um Transformer treinado com o conjunto de dados Flickr30k. Ao inspeci-
onar as diferengas das médias de atencao dada para palavras com morfemas gramaticais
distintos e similares, notou-se um padrao de comportamento entre as heads, indicando
que informacoes morfolégicas sao aprendidas durante o treinamento dos modelos. Por
ultimo, avaliou-se o uso de classes gramaticais no processo de treinamento da arquitetura
proposta na segao 5.2.

6.1 PUBLICACOES

Os resultados 1 (5.3.2) e 2 (5.3.4) deste trabalho foram publicados no 24" Internatio-
nal Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS 2022) (GONDIM.; CLARO.;
SOUZA., 2022). Para atingir o Objetivo Especifico 1, foram apresentados os Resultados
1 e 2 com as consideragoes a respeito da comparacao de métricas entre modelos similares
treinados com conjuntos de dados de diferentes linguagens: Flickr8k original e traduzido
para o portugués. Com o auxilio de anotadores humanos, a presenca de erros comuns em
um modelo de descrigao de imagens foi contabilizada para 100 imagens. As questoes le-
vantadas apds analisar os erros buscam explorar as falhas existentes com o uso de classes
gramaticais para guiar o treinamento de um modelo com arquitetura inspirada em um
Transformer.

No experimento 3, atrelado ao Objetivo Especifico 2, foi feita uma andlise do meca-
nismo de Multi-Head Attention de uma rede Transformer para a tarefa de Image Cap-
tioning, onde comparou-se o comportamento apresentado por cada head com pares de
palavras com mudancgas morfolégicas de género e modo verbal. O estudo segue a ana-
lise de padroes de comportamento de heads de atencao, abordada em outros trabalhos,
mas com o diferencial de ser feito com entradas e saidas multimodais (imagem e texto
respectivamente) e pretende-se realizar a submissdo para o peridédico Natural Language
Engineering.

J& no experimento 4, também ligado ao Objetivo Especifico 2, foi proposta uma ar-
quitetura de rede neural para a tarefa de descricdo automatizada de imagens. Durante
o treinamento dessa rede, as classes gramaticais de cada palavra das sentencas de treino
sao inseridas juntamente com as sentencas e as imagens. Ainda que nao tenha se obser-
vado melhoras nas métricas automatizadas, as sentencas geradas pelo modelo proposto
tém tamanho médio maior, indicando inferéncias mais informativas que foram observa-
das quando comparadas com as sentengas geradas por um modelo similar sem o uso de
classes gramaticais. Pretende-se publicar essas descobertas também no periédico Natural
Language Engineering.
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6.2

6.3

LIMITACOES

. Erros de tradugao: a primeira limitacao constatada durante a sequencia do tra-

balho foram os erros de traducao automatica cometidos pela ferramenta utilizada
(LibreTranslate!). Como esses erros sdo inseridos no processo de treinamento, a
performance de modelos iguais treinados com conjuntos de dados diferentes tende
a ser melhor para as sentencas originais em inglés.

. Baixa variabilidade das sentencas de teste: o conjunto de dados Flickr30k

possui 31014 imagens disponibilizadas para treinamento, validagdo e teste, cada
uma com 5 sentencas, totalizando 155070 sentengas. O ntimero ¢ alto, mas as ima-
gens possuem muitas caracteristicas em comum entre si, dificultando a analise de
outros possiveis casos. No trabalho (PLUMMER et al., 2015), os autores apontam
que a palavra man é a que aparece mais vezes entre substantivos, sendo seguida por
woman, mas com metade da quantidade de apari¢des, enquanto que o terceiro subs-
tantivo que mais aparece é people, mais uma vez caindo pela metade em aparigoes
quando comparado com woman.

Falhas na anotacao do conjunto de dados: apesar de ser um conjunto de
dados utilizado na literatura, o Flickr30k possui sentencas que nao fazem sentido
ou que foram anotadas com opinioes pessoais pelos anotadores. Algumas das frases
encontradas sao: “I don’t see a picture i don’t see a picture i don’t see a picture i
don’t see a picture”, “You know i am looking like Justin Bieber” e “What is this I
don’t even”. Além de representarem uma sentenga a menos no treinamento, esses
erros atrapalham o aprendizado do modelo.

. Viéses na coleta de imagens e dos anotadores: Como visto na segunda limi-

tagao listada, a palavra “woman” aparece metade das vezes quando comparada com
“man”. Além de diminuir a representatividade, podendo influenciar em predic¢oes
piores quando ha mulheres na imagem, uma das sentencas é miségina: “Why aren’t
these girls in the kitchen instead of playing with toys?”.

TRABALHOS FUTUROS

Ainda que o uso de classes gramaticais nao tenha resultado em aumento das métricas
utilizadas, o uso de POS em outros trabalhos, principalmente em (WANG et al., 2022),
além de trabalhos advogando pelo uso de conhecimento linguistico em modelos de PLN,
como (BENDER, 2009, 2011, 2013), sustentam abordagens que empreguem conhecimento
linguistico das sentengas presentes nos conjuntos de dados. O experimento 3 mostrou
que hd um aprendizado de flexbes e heteronimias durante o treinamento e os autores
em (CLARK et al., 2019) mostram que as heads de aten¢do se organizam para indicar
classes gramaticais, portanto, uma vez que essas informacgoes sao aprendidas, bem como
a associacao de sentencas dada uma imagem, aproveitar que elas podem ser extraidas

Thttps://github.com/LibreTranslate/LibreTranslate
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e utilizadas mostra-se como um caminho a ser seguido em busca de sistemas de Image
Captioning para o Portugués.

Além de classes gramaticais, facilmente extraidas com o pacote spaCy, pretende-se
explorar também relagoes retornadas por analisadores de dependéncia, que podem ser
utilizadas de forma analoga ao Positional Encoding de um Transformer, porém estabele-
cendo uma ordem de relagao entre cada uma das palavras da sentenca. Outro caminho a
ser explorado é o uso de lematizagao, processo em que uma palavra é transformada em seu
radical, de forma similar ao Decoder POS, adicionando mais uma camada de sumarizacao
da imagem com uma sentenca retornada mais proxima da sentenca alvo.
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