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I. INTRODUCAO

Diversos termos vinculados as dreas cientificas sdo uti-
lizados ao longo do tempo por grandes veiculos de
midia como forma de direcionar a aten¢do geral para
determinado avango tecnoldgico, em particular aqueles
apresentam maior potencial de mudanga de paradigma na
sociedade. Ao fim dos anos 1970, na era pés moderna,[9]]
eventos como o lancamento de computadores pessoais [4]]
e smartphones [1|] sdo notoriamente caracteristicos pela
cobertura jornalistica massiva e especulagcdes sobre os seus
efeitos na sociedade. Até mesmo a inveng@o do mouse, que
constitui periférico cotidiano para usudrios de computado-
res, advém de idealizacdes de interfaces usudrio-maquina

que pudessem aprimorar o intelecto humano. [[12]

Atualmente o conceito de aprendizado de maquina e redes
neurais t€ém ganhado espago em noticidrios, em particular
devido ao processamento de linguagem realizado por
modelos como o ChatGPT, da OpenAl, [18] e na sua
utilizacdo como ferramenta central para o funcionamento
de veiculos autdénomos, por meio de deteccdo de objetos
e de segmentacdo semdintica (quais pixels da imagem
capturada pela camera do carro constituem uma pessoa,
por exemplo) para reconhecimento simultaneo e em tempo
real de estradas, pessoas e placas de transito, por exemplo

[15]].

Vale ressaltar que, embora nio tdo amplamente divulgadas

quanto em contextos mencionados acima, estas mesmas

tecnologias sdo fundamentais para diversas outras areas.
Podemos citar o reconhecimento facial como biometria,
[10] sistemas de recomendag¢des de conteidos [[19]], tradu-
tores de texto [2] e detec¢do de doencas, como cancer de

pulmao [14].

Com base nesse contexto, neste trabalh apresentamos
o desenvolvimento de redes neurais sob a perspectiva
do campo da visdo computacional [11] na realizacdo
de tarefas de geracdo de legendas, também denominado
Image Captioning [[7]. As se¢des serdo apresentadas como
segue: em Baseline e dataset apresentamos os modelos
que serdo utilizados como base para a construgcdo das
primeiras versdes da nossa rede neural, assim como as
bases de dados que utilizaremos para treinamento e teste;
em Resultados iniciais explicamos os resultados obtidos
na implementacdo deste primeiro modelo, com destaque
as estruturas da rede que serdo modificados em andlises
futuras; subsequentemente, em Resultados aprimorados
destacamos os ganhos e perdas obtidos com as alteracdes
do modelo de base utilizado; por fim, em Conclusao
retomamos os destaques ao longo do projeto e motivagdes

para novos estudos.

II. BASELINE E DATASET

Algumas das abordagens propostas para a resolucdo de

problemas vinculados a rotulacido automatica (captioning)

1Cédigo disponivel em: https://github.com/jorgesalhani/Topics VisComp



de imagens sao construidas a partir de modelos de machine
learning (ML) tradicionais, com extra¢do de atributos (fea-
tures) e subsequente classificacdo (por exemplo, por meio
de support vector machines - SVM), ou utilizando redes
neurais convolucionais (convolutional neural networks -
CNN) [7, [16]. Uma vez que o uso de CNNs para a
resolucdo de problemas desta categoria € frequente, assim
como sua ampla utiliza¢do para demais campos vinculados
a classificacdo de imagens, optamos por utilizar deste

modelo para a nossa proposta.

Em resumo, CNNs sdo constituidas de cadeias de proces-
samentos realizados sobre uma amostra de imagens. Como
as componentes responsdveis por cada etapa de processa-
mento sdo essencialmente funcgdes, seu reposicionamento
ou adi¢do de novas camadas (i.e. novas componentes)
¢ bastante flexivel, embora ndao completamente livre.
Algumas das camadas mais utilizadas sdo convolug¢des,
subamostragem (pooling), funcdes de ativacdo e camadas

densas [[11]].

Apds a extracdo de features de uma imagem por meio de
CNNSs, € necessdrio que um texto com coeréncia semantica
possa ser produzido em funcdo da imagem analisada.
Nesta parte, geralmente sdo utilizados modelos de redes
neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs),
em particular arquiteturas com memoria longa chamadas

Long Short Term Memory (LSTM) [7} |8} |16].

Para este trabalho, consideramos apenas um uma arqui-
tetura de modelo de treino fixa para processamento das
featuers e captions. A [I| mostra o modelo utilizado. A
esquerda temos o modelo responsédvel pelo processamento
de texto das captions, que recebe as sentengas com input
do tamanho méiximo observado nos dados da caption.
Ao final, esses dados sdo processados e condensados a
um layer de tamanho 256 (defino pelo algoritmo). J4 a
direita, temos o processamento das features da imagem.

Seu input depende do modelo utilizado para extracdo de

caracteristicas (no exemplo da foto foi usada a VGG16,
por isso um input de 4096). De forma andloga ao lado
oposto, estes dados sdo processados e condensados em
um layer de tamanho 256. Os dois lados finalizados, essas
informagdes sdo somadas e processadas juntas. No final,
temos uma saida de tamanho do vocabuldrio das captions

para gerar os pesos de predicao.

input_3 input: | [(None, 34)]
InputLayer | output: | [(None, 34)]
embedding | input: (None, 34) input_2 input: | [(None, 4096)]
Embedding | output: | (None, 34, 256) InputLayer | output: | [(None, 4096)]
dropout 1 | input: | (None, 34, 256) dropout | input: | (None, 4096)
Dropout | output: | (None, 34, 236) Dropout | output: | (None, 4096)
1Istm input: | (None, 34, 256) dense | input: | (None, 4096)
LSTM | output: (None, 256) Dense | output: [ (None, 256)
add | input: | [(None, 256), (None, 256)]
Add | output: (None, 256)
dense_1 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 256)
dense_2 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 8484)

Figura 1: Arquitetura utilizada para o processamento das
features (a direita) e captions (2 esquerda), unificando ao

final para predicdo de sentenca dada imagens de entrada.

Como descrito anteriormente, para o baseline optamos
pelas arquiteturas VGGNetl e ResNetV como pré-
treino utilizando o dataset ImageNeﬂ Ja para testes,

utilizamos o Flickr8K’ (6, [8]

O FLickr8k é um dataset composto de imagens e res-
pectivos captions. Cada imagem tem um nome tnico
que representa um id e os captions recebem a mesma

nomenclatura. Cada imagem possui 5 diferentes captions,

Disponivel em: https://keras.io/api/applications/vgg/
3Disponivel em: https://keras.io/api/applications/resnet/
“4Disponivel em: https://www.image-net.org/

SDisponivel em: https://shannon.cs.illinois.edu/DenotationGraph/



sendo varia¢des da descricdo da imagem, o que leva a uma
flexibilidade maior do problema, visto que o modelo néo
precisa buscar por uma tnica solugdo exata. No dataset de
captions, a formacgdo segue nome da imagem, seguido de
’# e o nimero da caption, variando de 0 a 4. Logo apds
um tab, seguido da descri¢do. Ndo existe nenhum tipo de
data aumentation nas imagens, sendo todas tUnicas e de

alta variabilidade.

Figura 2: Exemplo de imagem presente no dataset
Flickr30k, versdo estendida do Flickr8k. Vinculado a ima-
gem, temos as seguintes 5 legendas: [’Crowds of people
are walking are multicolored tents and flags that are put up
outside in a cement lot as a big city looms in the distance
.1 ['Groups of people are in a urban park or walking
towards the main area .’] ['People enjoying themselves
outDoors , maybe a fair is going on .’] ['People are
gathering for some event in the city .”] [’ A busy promenade

where people gather .’]

Vamos considerar em primeira andlise a utilizacdo da ar-
quitetura VGG16 como suporte para andlise de imagens. A
VGG16 € constituida por 1 camada de input de dimensdo
224x224x3 (imagens de dimensdo 224x224 com 3 cores -
RGB), 5 camadas convolucionais, sucedidas, uma a uma,
por uma camada de max pooling, e ao topo, 1 camada de
flatten, 2 camadas densas e uma camada para predi¢@o via

regressdo logistica softmax. [[13]

Em resumo, entendemos os processos de cada camada da

seguinte forma: camadas convolucionais sdo responsaveis
pela aplicacdo de uma matriz de filtragem (kernel) so-
bre a imagem a ser processada, produzindo novas “ima-
gens”(feature maps) cujos pixels resultam da combinacao
linear de seus pixels vizinhos préximos; camadas de poo-
ling também operam via convolucio, porém com objetivo
de reduzir a dimensionalidade das matrizes de input. O
caso particular de maxpooling seleciona o elemento de
maior valor dentre aqueles presentes na regido delimitada
pelo kernel; camadas de flatten vetorizam (colapsam a ma-
triz 2D em um vetor 1D) as “imagens”de input; camadas
densas (fully connected) aplicam func¢des com pesos e
vieses sobre todo o vetor de input, geram valores escalares
que podem ser compreendidos, por fim, como elementos
de distribui¢des de probabilidade, quando em conjunto
a funcdes desta natureza, como € o caso de regressdes
logisticas, tal como a softmax.[I1] Para a arquitetura
utilizada, as dimens@o de uma imagem transformam-se na

seguinte sequéncia:

1) input: (224, 224, 3) - Imagem original

2) convolucdo 1: (224, 224, 64) - 64 filtros, resultando
em 64 feature maps

3) pooling 1: (112, 112, 64) - maxpooling com kernel
2x2

4) convolugdo 2: (112, 112, 128)

5) pooling 2: (56, 56, 128)

6) convolucdo 3: (56, 56, 256)

7) pooling 3: (28, 28, 256)

8) convolugdo 4: (28, 28, 512)

9) pooling 4: (14, 14, 512)

10) convolugdo 5: (14, 14, 512)

11) pooling 5: (7, 7, 512)

12) flatten: (25088) - colapso da matriz 7x7x512 em um
vetor

13) densa 1: (4096)

14) densa 2: (4096)

15) output: (n) - nimero de categorias a serem preditas



Como desejamos utilizar da arquitetura VGG16 apenas
para extracdo de caracteristicas das imagens (processa-
mento de feature extraction), em nosso c6digo suprimimos
a dltima camada, ou seja, consideramos como output da

CNN o resultado obtido da camada densa 2.

III. RESULTADOS INICIAIS

Para primeira andlise, realizamos a extragdo de features
para um conjunto de 8091 imagens presentes no dataset
Flickr8k e separamos 90% das imagens (7281) como

conjunto de treino, com os demais 10% para testes (810).

Utilizando apenas 20 épocas (nimero de vezes nas quais
realizamos o treinamento para todo o conjunto de dados
delimitados, neste caso 7281 imagens) obtemos um ganho
de 3.05 relativo a funcdo de perda (loss function) de
entropia cruzada categérica (categorical cross entropy),
uma vez que em nossa primeira época obtivemos o valor

de 5.22 e, ao fim das 20 épocas, obtivemos 2.17.

Neste momento, vale destacar o uso e importancia da
loss function como métrica de convergéncia de resulta-
dos. Como visdo geral, sdo chamadas fungdes de perda
(loss functions) fungdes cujos resultados indicam desvios
relativos ao resultado esperado. Como desejamos obter
pardmetros e vieses cujos valores apresentam melhores
resultados, a cada época de treino calculamos a respectiva
loss function. Resultados com menores valores de perda
sdo aqueles cujos parametros minimizam a diferenca entre
valores reais e obtidos. Em particular a entropia cruzada
categoérica € utilizada para modelos de classificacdo (dis-
cretos, ou também multi-classe), podendo também ser
compreendida como uma forma de obter parimetros de
maxima verossimilhanca entre os valores das distribui¢des

real e obtida [5]].

Podemos também explicitar a distin¢do da funcdo de perda

com a fun¢do de ativacdo, onde utilizamos a fungdo ReLu

(Rectified Linear) como substituta a softmax originalmente

utilizada na camada de topo (predi¢cdo) da VGG16.

Fungdes de ativagdo sdo definidas como regularizadores
de sinal e sdo comumente utilizadas em camadas finais
de CNNs para que seja possivel filtrar valores tais que
sua combinacdo resulte na categoria desejada. Quando
utilizamos da funcdo ReLu, valores apresentam valor de
0 ou 1, resultando em matrizes esparsas que podem apre-
sentar ganhos significativos em relacdo a outras regressoes
logisticas (softmax ou tanh), embora sejam necessarios
estudos comparativos para cada fungfo de ativacdo em
uma mesma CNN para garantir qual apresenta melhor

performance em dado contexto [3].
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Figura 3: Resultado obtido para a arquitetura VGG16.
No grafico, estdo representados os valores obtidos para
a funcdo de perda categorical cross-entropy ao longo de
20 épocas. Notamos uma redugdo significativa de 5.22

(treinamento inicial) a 2.18 (dltima época considerada).

Com a arquitetura VGG16 mencionada acima, os resulta-
dos de treinamento obtidos podem ser observados na figura
Nesta figura, fica evidente a tendéncia de reducdo da
loss function conforme o nimero de épocas € incremen-
tado. Na figura [4] apresentamos um exemplo de resultado
obtido de auto captioning ap6s as 20 épocas consideradas.
E evidente a falta de precisio entre imagem e legenda
geradas. Algumas hipdteses podem ser consideradas. Sdo

elas: pequeno numero de épocas consideradas para o



aprendizado e viés de aprendizado, devido a presenca de
padrdes recorrentes no conjunto de teste. Para melhorar
nosso resultado, testaremos portanto, variagdes no niimero
de épocas de treinamento, no dataset utilizado e também

para arquiteturas variadas de CNNs.

Figura 4: Exemplo de imagem utilizada para teste de
legenda automaética. Associada a ela, obtivemos a legenda:
”man in black skirt and woman in black with white shirt
are smiling”. Esta associacdo representa um indicativo de
que devem ser consideradas melhoras no modelo, visto

que ndo hd relagdo precisa entre imagem e legenda.

Outra métrica interessante de destaque refere-se a chamada
BLEU (Bilingual Evaluation Understudy), cuja utilizagdo
faz-se necessdria para que exista uma medida objetiva de
coesdo semantica dos textos de legenda gerados em relacdo
aos originais, sendo O relativo a textos ndo correlatos,
e 1 relativo a textos com alta semelhanga [17]. Neste
trabalho, vamos considerar duas andlises do n-grans da
BLEU: BLEU-1 com pesos (1, 0, 0, 0) e BLEU-2 com
pesos (0.5, 0.5, 0 e 0), sendo o primeiro uma analise ponto
a ponto e o segundo uma andlise mais de conjunto das

sentencgas.

Para testes na arquitetura utilizando VGG16, mencionados

acima, o valor de BLEU-1 foi de 0.54 e BLEU-2 0.32.

I'V. RESULTADOS APRIMORADOS

Apds andlises feitas observando conjuntos de dados, mo-

delos e resultados em alguns testes, percebemos que uma

das maiores dificuldades do contexto abordado remete a
complexidade e custo de processamento. Estamos traba-
lhando com um dataset considerado pequeno para médio
para a tarefa de Image Caption. Logo, nossa solugdo
foi tentar gerar aprimoramentos que pudessem manter o
poder computacional equilibrado, mas ainda assim obter

melhores resultados.

Uma das alternativas para aprimorarmos nossos resultados
leva em considera¢do o nimero de épocas de treinamento.
Na figura [3] estendemos os resultados obtidos anterior-
mente para 30 épocas adicionais as 20 consideradas na
figura 3] Notamos uma redugéo significativa da loss func-
tion e também da métrica BLEU, cujo valor final (apos 50
épocas) foi de BLEU-1 igual a 0.52 e BLEU-2 a 0.29. Para
este caso, o aumento de épocas, portanto, ndo foi suficiente
para uma melhora totalmente significativa, porém podemos
perceber que ainda ndo houve uma convergéncia da loss,
nos fazendo crer que um aumento significativo do niimero
de épocas pudesse ajudar no processo, mas isso fugiria da

nossa proposta.
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Figura 5: Resultado obtido para a arquitetura VGG16.
No grafico, estdo representados os valores obtidos para
a funcdo de perda categorical cross-entropy ao longo de
50 épocas. Notamos uma redugdo significativa de 5.22

(inicial) a 1.70 (dltima época considerada).

Também podemos realizar uma nova identificacdo de

legenda para a imagem [d] Para esta mesma figura, a nova



legenda descreve “dog is standing on its back leg and looks
at it”. Embora nio seja exatamente o que observamos na
imagem, € notdvel o ganho de performance em relacdo as
20 épocas anteriores, uma vez que houve reconhecimento

da figura como um cachorro.

Além do aumento de épocas, podemos também alterar a
arquitetura utilizada para extrair as features das imagens.
A seguir utilizaremos as arquiteturas InceptionResNetVZEl,

EfficientNetB27] e ResNet5(Fl

Na figura [6] apresentamos os resultados de treino para a
funcdo de perda em relagdo ao niimero de épocas para
extracdo de features, onde consideramos o maximo de 20

épocas.
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Figura 6: Resultado obtido para a arquitetura Efficient-
NetB2. No gréfico, estdo representados os valores obtidos
para a funcdo de perda categorical cross-entropy ao longo
de 20 épocas. Notamos uma reducdo de 5.48 (inicial) a

2.24 (tltima época considerada).

De modo andlogo, nas figuras [7] e [8] apresentamos os
resultados para a evolucdo da loss function ao longo das 20
épocas consideradas para a arquitetura InceptionResNetV2

e ResNet50, respectivamente.

SDisponivel em: https://keras.io/api/applications/inceptionresnetv2/

"Disponivel em: https://keras.io/examples/vision/image_classification_
efficientnet_fine_tuning/

8Disponivel em: https:/keras.io/api/applications/resnet/#resnet50-

function
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Figura 7: Resultado obtido para a arquitetura Incepti-
onResNetV2. No gréfico, estdo representados os valores
obtidos para a funcdo de perda categorical cross-entropy
ao longo de 20 épocas. Notamos uma reducdo de 5.41

(inicial) a 4.08 (dltima época considerada).
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Figura 8: Resultado obtido para a arquitetura ResNet50.
No gréfico, estdao representados os valores obtidos para
a funcdo de perda categorical cross-entropy ao longo de
20 épocas. Notamos uma reducdo de 5.25 (inicial) a 2.21

(altima época considerada).

A seguir, na [ podemos ver os resultados da BLEU
para cada um dos modelos de extracdo de caracteristicas

considerados neste trabalho.

Comparando os resultados para cada arquitetura estudada
¢ possivel concluir que o melhor resultado para 20 épocas

consideradas foi obtida por meio da arquitetura VGG16



H Modelos BLEU-1 BLEU-2 H

VGG16 (20) 0.54 0.32
VGG16 (50) 0.52 0.29
InceptionResNetV2 0.51 0.23
EfficientNetB2 0.50 0.26
ResNet50 0.57 0.35

Tabela I: Resultados das métricas BLEU-1 e BLEU-2 obti-
dos para cada arquitetura utilizada considerando extragoes

de caracteristicas ao longo de 20 épocas.

e ResNet50, cujo resultado da funcdo perda foi de 2.18
(vide figura 3). Uma das possiveis justificativas decorre
do maior nimero de features presentes na VGG16 (com
4096) e na ResNet50 (com 2048) quando comparada as
demais, que pode dar ao modelo uma maior descricdo das
imagens, com maiores detalhamentos descriminantes, em
particular para problemas cujo nimero de elementos no

dataset € menor.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho foi possivel aprofundar nossos estudos
tedricos e praticos associados ao contexto de redes con-
volucionais, em particular para tarefas de reconhecimento
de imagens. Notamos que algumas arquiteturas apresentam
facilidades de implementacdo e teste, tal como a VGG16,
cuja menor profundidade (16 camadas) permite melhor
compreensdo de cada uma de suas camadas, quando
comparada as CNNs InceptionResNet (449 camadas), Ef-
ficientNetB2 (186 camadas) e ResNet50 (107 camadas).
Vale ressaltar que mesmo as redes mais profundas como
a inceptionResNetV2 (449 camadas) ndo trouxeram os
melhores resultados para a predicdo das legendas, visto
que entre as redes analisadas podemos notar que a VGG

obteve os melhores resultados.

Outro ponto positivo de andlise diz respeito ao proces-

samento de imagens, que ainda € uma tarefa bastante

complexa e que exige grande poder computacional. Por
mais que os métodos tenham avancado, para tarefas como
Caption, de alta complexidade, ainda hd muito o que
ser aprofundado. Este é um trabalho motivacional de
disciplina, o que ndao nos garante uma gama alta de
desenvolvimento devido ao tempo e abordagem, mas em
todos nossos testes descritos, implementados e outros ndo
listados neste relatério, podemos com certeza dizer que

houve uma grande contribuicio na temdtica para formacao.

Finalmente também vale mencionar a importincia dos
resultados obtidos como incentivo ao estudo mais apro-
fundado de métricas e modelagens alternativas as CNNs
ja conhecidas, ja que o conhecimento do aparato tedrico
que envolve cada modelagem matemadtica é evidente na
reestruturacio de modelos originais e obtencdo de melho-

res resultados.

Este trabalho contou com o apoio de alguns

tutoriais: (D
v=-cT1mO6NZY Wc&t=68s; 2)
youtube.com/watch?v=y2BaTt1{fxJU&t=220s; 3)
https://www.youtube.com/watch?v=fUSTbGrL 1tc&t=1s.

https://www.youtube.com/watch?

https://www.

Cdédigo disponivel em: https://github.com/jorgesalhani/
TopicsVisCompl
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