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Resumo

Nogueira, Tiago C. Modelo Baseado em Redes Neurais Profundas com Uni-
dades Recorrentes Bloqueadas para Legendagem de Imagens por Referén-
cias. Goiania, 2020. 121p. Tese de Doutorado. Escola de Engenharia Elétrica,
Mecanica e de Computagdo, Universidade Federal de Goiés.

Descrever imagens por meio da linguagem natural se tornou uma tarefa desafiadora para a
visdo computacional. A legendagem de imagem € capaz de criar descri¢des de forma au-
tomatica, pelas arquiteturas de aprendizado profundo, que utilizam redes neurais convolu-
cionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs). Dessa forma, a tarefa de legendagem
de imagem possui vdrias aplicabilidades, como, por exemplo, nas descricdes de objetos
em cenas para a locomocgdo de pessoas cegas em ambientes desconhecidos e nas descri-
coes de imagens médicas para o diagndstico precoce de doengas. No entanto, arquitetu-
ras apoiadas em RNNs tradicionais, além de ter problemas com o gradiente explodindo
e desvanecendo, sofrem com as geracdes de sentengas ndo descritivas. Para solucionar
tais dificuldades, propde-se, neste trabalho, um modelo baseado na estrutura codificador-
decodificador, utilizando CNNs para extrair as caracteristicas das imagens e as unida-
des recorrentes bloqueadas (GRU) multimodais para realizar as descri¢des. Além disso,
aplicou-se a parte-do-discurso (PoS) e a funcdo de verossimilhanca para a geracdo dos
pesos na GRU. O método proposto realiza a transferéncia de conhecimento na fase de
validagdo pela técnica k-vizinhos mais préximos (KNN). Assim, os resultados experimen-
tais nos conjuntos de dados Flickr30k e MS-COCO demonstram que o modelo proposto
baseado na PoS apresenta pontuacdes significativas quando comparados aos modelos de
ponta, prevendo legendas mais descritivas, aproximando-se das legendas esperadas, tanto
na legenda de predi¢do quanto nas selecionadas pela kNN. Esses resultados corroboram
para a melhoria nas descricoes das imagens de forma automatica, podendo beneficiar vé-
rias aplicagdes, como, por exemplo, os modelos de legendagem de imagens médicas para

o diagndstico precoce de doengas.

Palavras—chave
Aprendizado Profundo, Rede Neural Convolucional, Unidades Recorrentes Blo-

queadas, Legendagem de Imagens, Parte do Discurso, Verossimilhanga.



Abstract

Nogueira, Tiago C. Based-Model on Deep Neural Networks Using Gated Re-
current Units for Image Captioning by References. Goiania, 2020. 121p. PhD.
Thesis. Escola de Engenharia Elétrica, Mecanica e de Computacao, Universidade
Federal de Goias.

Describing images using natural language has become a challenging task for computer
vision. Image captioning can automatically create descriptions through deep learning ar-
chitectures that use convolutional neural networks (CNNSs) and recurrent neural networks
(RNNs). Image captioning has several applications, such as object descriptions in sce-
nes to help blind people walk in unknown environments, and medical image descriptions
for early diagnosis of diseases. However, architectures supported by traditional RNNs,
in addition to problems of exploding and fading gradients, can generate non-descriptive
sentences. To solve these difficulties, this study proposes a model based on the encoder-
decoder structure using CNNs to extract the image characteristics and multimodal gated
recurrent units (GRU) to generate the descriptions. The part-of-speech (PoS) and the like-
lihood function are used to generate weights in the GRU. The proposed method performs
knowledge transfer in the validation phase using the k-nearest neighbors (kNN) techni-
que. The experimental results in the Flickr30k and MS-COCO data sets demonstrate that
the proposed PoS-based model is statistically superior to the leading models. It provides
more descriptive captions that are similar to the expected captions, both in the predic-
ted and kNN-selected captions. These results indicate an automatic improvement of the
image descriptions, benefitting several applications, such as medical image captioning for

early diagnosis of diseases.

Keywords
Deep Learning, Convolutional Neural Network, Gated Recurrent Units, Image

Captioning, Part-of-Speech, Likelihood.
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as melhores pontuacdes. Valores em vermelho representam as melhores
pontuacdes dos modelos do estado-da-arte.

Desempenho do modelo r-GRU-VGG comparado com outros modelos de
ponta no conjunto de dados MS-COCO. Valores em negrito representam
as melhores pontuacdes. Valores em vermelho representam as melhores
pontuagbes dos modelos do estado-da-arte.

Média das Pontuacdes obtidas pelas legendas de predi¢ao e por referén-
cia geradas pelo modelo r-GRU.
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CAPITULO 1

Introducao

Observando-se uma cena em uma imagem, os seres humanos sdo capazes,
facilmente, de identificar pessoas ou objetos ali contidos, detectando até mesmo as
emocoes retratadas pelas expressoes faciais. Os seres humanos percebem facilmente as
estruturas tridimensionais dos objetos presentes em uma imagem. Em paralelo, técnicas
matemadticas tém sido desenvolvidas por pesquisadores em visdo computacional para
a recuperacdo das formas tridimensionais e das aparéncias dos objetos contidos nas
imagens.

No inicio da década de 70, a area da visdo computacional possuia uma agenda
ambiciosa de imitar em robds a inteligéncia humana. A visdo computacional recuperava
as estruturas tridimensionais das imagens, utilizando-as, futuramente, como um caminho
para o entendimento completo nas cenas das imagens. Nessa época, alguns dos pioneiros
da inteligéncia artificial acreditavam que a soluciao do problema da entrada visual em um
rob0 seria um passo facil no caminho para solucionar questdes mais dificeis, como, por
exemplo, as solucdes de problemas relacionadas ao raciocinio 16gico complexo.

A inteligéncia artificial resolvia/resolve rapidamente problemas considerados
intelectualmente dificeis para os seres humanos, que podem ser descritos por listas de
regras formais e matemadticas. Um desses problemas, no campo da visdo computacional,
estd relacionado ao reconhecimento de palavras ou de rostos em uma determinada imagem
[57].

A visdo computacional, nas ultimas décadas, concentrou-se nas técnicas mate-
maticas sofisticadas para a realiza¢do de andlises quantitativas das imagens e das cenas.
Assim, as aplicacdes dessas técnicas possibilitaram a rastreabilidade de objetos em deter-
minadas imagens, identificando-as e nomeando-as, pelas combinagdes entre a deteccio e
o reconhecimento dos objetos.

Entretanto, apesar dos sucessos nas aplicacdes dessas técnicas, ainda € distante
que os computadores tenham a capacidade de interpretacdo de uma determinada imagem
no mesmo nivel humano. Esse fato ocorre em razio de que a visdo computacional trata
problemas inversos, que buscam recuperar algumas incégnitas com informagdes insufici-

entes para especificar completamente uma solugdo. Para solucionar tal problema, pode-se
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recorrer a modelos matematicos probabilisticos, capazes de desambiguar possiveis solu-
coes.

Atualmente, a visdo computacional realiza a tarefa de descrever a perspectiva
do mundo de uma determinada imagem, construindo as suas propriedades pelas formas,
da iluminacdo e das distribuicdes de cores nas cenas [165]. Nesse contexto, um dos
beneficios dessa drea esta ligada a sua ampla aplicabilidade no mundo real, como,
por exemplo, no reconhecimento 6ptico de caracteres; na inspe¢do de maquinas; no
reconhecimento automatizado de objetos; na constru¢ao de modelos 3D (fotogrametria);
nas imagens médicas; na seguranca automobilistica; na captura de movimentos de objetos;
no reconhecimento de impressdes digitais e na biometria.

Muitas tarefas dessas dreas podem ser resolvidas extraindo um conjunto de
caracteristicas das imagens, fornecendo-as para um algoritmo simples de aprendizado de
madquina [57]. A tecnologia de aprendizado de maquina potencializa muitos aspectos da
sociedade moderna, como, por exemplo, busca na Web, filtragem de conteido em redes
sociais e as recomendagdes em sites de comércio eletronico. O aprendizado de maquina
estd cada vez mais presente em produtos de consumo, como cameras e smartphones [97].

A insercdo do aprendizado de maquina permitiu que os computadores resolves-
sem problemas que envolviam o conhecimento do mundo real e tomassem decisdes sub-
jetivas [57]. Dessa forma, esses sistemas podem ser usados para identificar objetos nas
imagens; transcrever fala em texto; combinar itens de noticias, postagens ou produtos
com os interesses dos usudrios e selecionar resultados relevantes de uma busca.

O aprendizado de mdquina pode ser definido como programas de computadores
que otimizam as solu¢des de determinados problemas, sob critérios de desempenho, uti-
lizando dados de exemplo ou experiéncias anteriores (conhecimentos prévios). Assim, 0s
modelos gerados pelo aprendizado de mdquina podem ser preditivos (previsdes futuras)
ou descritivos (conhecimento de dados). Para tal, o aprendizado de maquina utiliza es-
tatistica para a construcdo de modelos matemaéticos, realizando, dessa forma, inferéncias
em determinados conjuntos de dados [5] nas etapas de treinamento e de validagdo.

A etapa de treinamento consiste em um processo de aplicagdo de um conjunto
ordenado de passos, que ajustam os pesos da rede neural, utilizando um conjunto de
dados para o seu treinamento. Esse processo, conhecido também como algoritmo de
aprendizagem, possui o intuito de ajustar os resultados das saidas das redes neurais com
os valores esperados [38]. Nessa etapa, alguns aspectos importantes sao considerados
para o treinamento da rede neural, dentre eles, a selecio do modelo de treinamento, a
inicializacdo da rede e o tempo de treinamento. Na etapa de validacdo sdo realizadas
as estimativas dos erros de predi¢des do modelo, utilizando um conjunto de dados para
a validacao [159]. Esse processo fornece informagdes que auxiliam nos ajustes dos

parametros de treinamento da rede neural, como, por exemplo, a inicializacao dos pesos.



20

Para a realizacdo de inferéncias, na etapa de treinamento, o aprendizado de
maquina busca algoritmos eficientes capazes de solucionar os problemas de otimizagao,
armazenando e processando enormes quantidades de dados. Na etapa de validacao, depois
que o modelo € aprendido, a representacdo da solucao algoritmica de inferéncia precisa
ser também eficiente [5].

Observa-se que, em alguns casos, a complexidade de espaco e tempo do algo-
ritmo de aprendizado de maquina pode ser tdo importante quanto a sua precisao preditiva
[5]. Esse fator colabora para a diversidade de tarefas as quais o aprendizado de maquina
pode ser aplicado, como nas tarefas de associacido de aprendizado [52], na classificacao
[129], na regressdo [53], no aprendizado nao-supervisionado [72] e por reforco [80].

Nessa perspectiva, as tarefas de aprendizado por reforco possuem o intuito
de aprender um mapeamento de entrada para uma determinada saida, cujos valores
corretos sao fornecidos por um supervisor, enquanto que nas tarefas de aprendizado nao-
supervisionado ndo ha um supervisor, existindo, nesse caso, apenas os dados de entrada
[5]. O aprendizado por reforgo estd ligado a capacidade que o algoritmo possui de avaliar
a qualidade dos dados ou informagdes, aprendendo com as sequéncias de informagdes
passadas, gerando, assim, novos dados ou informacodes [5].

Apesar do sucesso na aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina para a
realizacdo dessas tarefas, as técnicas convencionais eram limitadas na sua capacidade de
processar dados naturais de forma bruta.

Por décadas, a construcio desses sistemas exigiu engenharia cuidadosa e conhe-
cimento considerdvel do dominio para projetar um extrator de caracteristicas que trans-
formasse dados brutos (como os valores de pixel de uma imagem) em uma representagao
interna adequada ou em um vetor de caracteristicas.

Esse vetor de caracteristicas pode ser gerado para que o subsistema de aprendi-
zado, geralmente um classificador, seja capaz de detectar ou classificar padrdes na entrada
do sistema [97]. No entanto, o desempenho de um algoritmo de aprendizado de mdquina
depende das representacdes dos dados de entrada, fazendo com que as aplicacdes moder-
nas utilizem cada vez mais das técnicas do aprendizado profundo para realizar o aprendi-
zado dessas representacdes, extraindo recursos abstratos de alto nivel dos dados brutos de
entrada do sistema.

O aprendizado profundo resolve esse problema central no aprendizado das repre-
sentacoes, introduzindo as que sdo expressas ou as simples, permitindo que o computador
construa conceitos complexos, a partir de conceitos mais simples [57]. Os modelos do
aprendizado profundo denotam os vdrios niveis de representagcdes obtidos pela compo-
sicdo dos médulos simples, mas ndo lineares, que transformam a representagao simples
em um nivel mais alto, incluindo as entradas brutas dos dados [97]. Assim, o aprendizado

profundo se torna factivel, a medida que sdo disponibilizadas quantidades exponenciais
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de volume de dados brutos para o seu treinamento [57].

Nesse contexto, o aprendizado profundo vem fazendo grande diferenca na so-
lucdo de problemas que estavam ainda em aberto na drea da inteligéncia artificial,
mostrando-se ter bons modelos para a descoberta de estruturas complexas em dados de
alta dimensao. Portanto, esses modelos podem ser aplicados a muitos dominios da ciéncia,
negocio ou do governo [97].

Além de se obter resultados significativos no reconhecimento de imagens e no
reconhecimento de falas, o aprendizado profundo promove resultados promissores para
varias tarefas de entendimento da linguagem natural, particularmente na classificacao de
topicos, na andlise dos sentimentos, nos sistemas de respostas e perguntas, na traducao
automadtica de idiomas e na descri¢do automatica de imagens, sendo esta tltima o objeto

central deste trabalho.

1.1 Visao Geral

Descrever imagens de uma forma automadtica por frases em linguagem natural
tem atraido a aten¢do na drea da visdo computacional. A legendagem de imagens € uma
tarefa que cria uma descricdo para determinada imagem por uma sequéncia de palavras
ou frases [150, 188, 104]. Para a realizacdo dessa tarefa, sdo utilizados modelos de
aprendizado de maquina capazes de codificar os objetos, os atributos semanticos e inferir
as suas relacdes [64]. Embora seja fécil para os seres humanos entenderem como ocorrem
essas relacdes, para as maquinas ainda é uma tarefa desafiadora, principalmente porque
sd0 necessarias, além de reconhecer os objetos que estdo contidos em uma imagem,
expressar as relagdes existentes entre eles [62].

Virios trabalhos na literatura propdem uma estrutura codificador-decodificador
para a realizacdo dessa tarefa [65, 62, 117, 105, 150, 64, 188] (Figura 1.1).

Rétulo - [ <start>, man, riding bike.] <start><Man Riding><Bike><end>
Alvo - [man, riding bike, <end>] T T T T
FC Softmax  Softmax  Softmax  Softmax

CNN § T T f A
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<start><Man Riding><Bike>

Figura 1.1: Exemplo da estrutura codificador-decodificador para
tarefas de legendagem de imagens.
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Essa estrutura utiliza uma Rede Neural Convolucional (CNN) como codifi-
cador, extraindo as caracteristicas da imagem e uma Rede Neural Recorrente (RNN)
como decodificador, gerando as descri¢des das imagens [150, 188]. Nesse sentido, de
acordo com Seshadri e Srikanth [149], as abordagens baseadas nas estruturas codificador-
decodificador para legendagem de imagens podem ser categorizadas em modelos basea-
das em injecdo e mesclagem.

Nos modelos baseados em inje¢do, o codificador primeiro realiza a codificacdo
da imagem em uma representacdo vetorial com um comprimento fixo, combinando
a forma codificada da imagem de entrada com cada palavra gerada da sequéncia da
descricdo. Nessa estrutura, o decodificador atua como um modelo de geragcdo de textos,
usando uma sequéncia de informag¢des como entrada para a geragdo da proxima palavra.
O modelo baseado em mesclagem, por sua vez, combina a forma codificada da imagem de
entrada com a entrada da descricao textual, que sao usadas por um modelo decodificador
para a geracdo da préxima sequéncia de palavras. Esse formato separa a entrada da
imagem, do texto e as interpretacdes das entradas codificadas.

Portanto, nas estruturas dos modelos aplicados a tarefa de legendar imagens,
existem dois médulos principais: um codificador da imagem de entrada e um decodifi-
cador de saida. Nesse sentido, todos 0os modelos apoiados nessas estruturas utilizam as
CNNs no processo de codificagdo das imagens [84, 25], por causa da sua capacidade de
aprender padrdes a partir dos valores dos pixels das imagens e RNNs para o processo de
decodificagdo. Assim, a utilizacdo de modelos que combinam as extragdes de recursos
globais e locais das imagens por CNN-RNN, podem melhorar a qualidade na geracdo

dessas sentencas [188].

1.2 Problema e Motivacao

Apesar dos avancgos nas tarefas de legendagem de imagem pela utilizacdo de
CNN e RNN, a aplicacdo da RNN tradicional apresenta alguns problemas, como, por
exemplo, o gradiente desvanecendo (do inglés vanishing gradient) [6] e gradiente explo-
dindo (do inglés exploding gradient) [103, 172].

Esses problemas impossibilitam as alteracdes dos pesos de forma eficiente das
redes neurais, que utilizam algoritmos backpropagation. Uma possivel solucao, além da
utilizacdo da Memoria Longa de Curto Prazo (do inglés Long-Short Memory - LSTM)
ou das Unidades Recorrentes Bloqueadas (do inglés Gated Recurrent Units - GRU) na
decodificagdo e geracdo de sentencgas, pode-se aplicar, também, o método RMSprop como
otimizador ou a técnica de grampo no gradiente (do inglés Clipping Gradient) [128, 50].

Nesse sentido, Sharma et al. [150] aplicaram um modelo baseado na estrutura

codificador-decodificador com duas etapas: a primeira etapa aplica um codificador neural
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e a segunda etapa um decodificador. A primeira extrai as caracteristicas das imagens por
um modelo baseado no Grupo de Geometria Visual (do inglés Visual Geometry Group -
VGGQG) e na segunda etapa sdo geradas as sentengas em linguagem natural pela utilizacdo
de LSTMs e GRU:s.

Outro aspecto importante para a descricdo de imagem sdo os mecanismos de
atencdo. A atencdo semantica é uma das facetas mais curiosas do sistema humano, dife-
rentemente das abordagens tradicionais, que comprimem uma imagem em uma represen-
tacdo estdtica. Os modelos de atengcdo permitem que caracteristicas salientes possam de-
sempenhar papeis importantes na descricdo das imagens [23, 176, 65, 139]. Inspirando-se
nesse aspecto, Peng et al. [136] propuseram um modelo de geracdo de legenda com LSTM
dupla, utilizando as informag¢des de cenas das imagens, introduzindo um mecanismo de
atencdo semantico para as descri¢des das imagens.

Entretanto, esses modelos, mesmo sendo eficientes em legendar imagens, ainda
sofrem com a geracdo de sentencas nao descritivas. Nesse segmento, Ding et al. [44] ob-
servam que, no processo de geracdo de sentengas descritas para uma imagem, pode-se
avaliar a importancia de cada palavra para a formacgdo da frase correta, isso &, avaliar o
conjunto de palavras que melhor descreve a imagem. Dessa forma, existem palavras gera-
das durante o processo de legendagem de imagem, que sdo pouco informativas, fazendo
com que ocorra um acimulo de erros na geragdo da descri¢do, com um grau de dificul-
dade significativa para corrigi-las. Assim, além dos problemas tradicionais ocasionados
pelas redes recorrentes, ocorrem, ainda, problemas de informacdes inadequadas [126] e
de reconhecimento incorreto dos objetos das imagens. Para solucionar tais dificuldades,

este trabalho tem como objetivo:

* Propor um modelo utilizando Inception e VGG, para a extracdo das caracteristicas
visuais das imagens de treinamento ¢ uma GRU multimodal para a geragdo de

sentengas por referéncias;

* Atribuir pesos diferentes para cada conjunto de palavras, pela andlise da parte-do-
discurso e da aplicacdo da funcao de verossimilhanga, possibilitando uma melhoria

na alimentagdo dos pesos na RNN na fase de decodificagao;

* Aplicar a GRU para a geracdo das legendas, auxiliadas pela aplicacdo de um método
baseado em transferéncia de aprendizado, k-vizinhos mais préximos, realizando
uma comparacao entre as semelhancas do conjunto de frases k mais aproximadas
e a frase de validacdo, fazendo com que o modelo vincule as frases em linguagem

natural ao contetido das imagens mais préximas (modelo baseado em referéncias).
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Para a experimentacdo, a validagdo e a robustez da solu¢do proposta foram
utilizados dois conjuntos de dados, MS-COCO e Flickr30k. O MS-COCO foi escolhido
pelo fato de ser um dos maiores conjuntos de dados de imagens [182], possuindo cerca
de cento e sessenta mil imagens rotuladas. Nao obstante, o Flickr30k foi selecionado
por ser um dos conjuntos de dados mais populares nas realizacdes de benchmarks
[147], possuindo cerca de oito mil imagens devidamente rotuladas. Em conseguinte, pela
realizacdo dos experimentos nos dois conjuntos de dados, o modelo proposto é capaz
de propiciar uma andlise quantitativa e qualitativa, uma vez que o modelo foi exposto a

conjuntos de imagens distintas, obtendo resultados com maior grau de confiabilidade.

1.3 Trabalhos Correlatos

A legendagem de imagem € uma tarefa que descreve o conteido semantico e
visual da imagem, gerando um conjunto de sentengas descritivas [62]. Trabalhos recentes
melhoram significativamente a qualidade na geracdo de legendas, aplicando abordagens
pelas CNNs-RNNs [178, 45, 105, 150, 62, 188]. Tais abordagens, geralmente, utilizam a
estrutura codificador-decodificador para a traducdo da maquina neural [178, 136, 65, 64,
117, 55]. Nesse caso, a CNN codifica a imagem de entrada, transformando-a em um vetor
de caracteristicas [45, 150, 188]. A RNN decodifica o vetor de entrada em uma sequéncia
de palavras, que representa a semantica do objeto [192, 104].

Os modelos baseados na estrutura codificador-decodificador sdo classificados em
duas categorias, abordagens top-down e bottom-up [190, 45]. As abordagens top-down
convertem diretamente as caracteristicas visuais da imagem em descri¢des, enquanto que
as abordagens bottom-up convertem os atributos de aspectos semanticos da imagem de
entrada em uma sequéncia de palavras [178, 190, 45, 65].

Porém, o uso dessas abordagens de formas separadas resolve parcialmente os
desafios, tanto em nivel visual quanto semantico, sofrendo ainda com a falta de modelos
de ponta capazes, de gerarem sentencas baseadas em aspectos especificos da imagem,
bem como informacdes ambiguas [178]. Para solucionar tais problemas, esforcos sdo
realizados para a juncao das duas abordagens, propiciando informacdes de niveis visuais
e semanticos [178, 190].

Ainda sobre as estruturas codificador-decodificador, abordagens que utilizam
RNNs tradicionais possuem problemas com gradiente explodindo ou desvanecendo,
dificultando o treinamento desses modelos [105]. Alguns trabalhos utilizam a LSTM para
solucionar esses problemas [150, 176]. Nesse aspecto, a LSTM realiza as transcri¢des das
imagens, decodificando o vetor de caracteristicas de entrada [104, 23, 176, 65, 139].

Nesse sentido, Sharma et al. [150] propuseram um modelo que utiliza redes

neurais profundas, aplicando técnicas de aprendizado de mdquina em uma estrutura
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codificador-decodificador, divididas em duas etapas. A primeira etapa extrai as carac-
teristicas da imagem por uma CNN. A segunda etapa gera as sentencas em linguagem
natural por duas RNNs. Na primeira fase sao detectados os objetos e extraidas as caracte-
risticas da imagem, objetivando comparar as semelhancas entre elas. Esse modelo adota o
VGG para realizar a extrag@o das caracteristicas da imagem. Para a gerac@o das sentencas
em linguagem natural, o modelo adota as redes recorrentes LSTM e GRU, comparando o
desempenho entre as duas, pela pontuagao Bleu [150].

Similar a esse modelo, Al-Muzaini, Al-Yahya e Benhidour [1] propuseram a
implementa¢do de uma abordagem para a geracdo de legendas seméanticas de imagens em
arabe. O modelo se baseia em uma RNN-LSTM para codificar sequéncias linguisticas de
comprimento varidvel e um extrator de imagem baseado em CNN para a extracdo das
caracteristicas, gerando um vetor de comprimento fixo.

No entanto, modelos que utilizam abordagens CNN-LSTM podem ter perdas no
controle do conteido da imagem original, sendo propenso a realiza¢do de aajustes das
sentencas no conjunto de treinamento [82]. De acordo com He e Hu [62], uma solu¢do
para esse problema seria adicionar um vetor de caracteristicas visuais da imagem como
uma entrada extra para todas as unidades de bloco na LSTM. Entretanto, essa estratégia
sobrecarrega ainda mais o conteido da imagem na LSTM, piorando o seu desempenho
[82]. Adicionar um vetor de caracteristicas semanticas como entrada extra na LSTM, pode
superar esses problemas. Outra solugdo, seria utilizar-se das relacdes entre as regides de
objetos na imagem [23].

Dessa forma, Li et al. [104] propuseram a utilizacdo de uma rede recorrente bi-
dimensional (2DLSTM), contendo caracteristicas de invariancia na tradugao, codificando
as relacOes entre as regides de uma determinada imagem, extraindo os mapas de carac-
teristicas globais e locais por uma CNN, convertendo-os em atributos locais estruturais.
A aplicacdo dessa abordagem indica uma forte influéncia do médulo de linguagem na
precisao do modelo, obtendo resultados significativos nas avaliacdes linguisticas.

As perdas do conteido da imagem de entrada ao longo do processo de legen-
dagem, mesmo em um pequeno espago de tempo, ocorrem porque a LSTM guarda as
informacdes das imagens apenas no processo de entrada. Para Zhou et al. [192], aplicar
técnicas de atencdo condicional ao texto, baseando-se na g-LSTM, interpretando as ca-
racteristicas das imagens com base no contexto textual, extraindo informacdes, pode ser
uma possivel solu¢do. Assim, o modelo manteria as informag¢des das imagens ao longo
do tempo.

Nao obstante, as informacgdes locais e globais sdo atributos importantes para a
geracdo das descricdes das imagens. Com problemas de perda de informacdes globais e
locais importantes nas descricdes da imagem advindas das redes neurais multimodais

e dos métodos baseados em recuperacdo, Yuan, Li e Lu [188] propuseram um novo
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modelo de trés portas (3 gated) de ponta-a-ponta, o qual combina as caracteristicas
locais e globais das imagens. Essa abordagem se utiliza de todas as informacdes contidas
na imagem, melhorando a qualidade da sua descricdo. Dessa forma, a primeira porta
controla a quantidade necessdria de caracteristicas locais, que poderdo ser utilizados
pelo mecanismo de atencdo. As demais portas sdo utilizadas para o médulo de inclusao
multimodal e o mddulo de linguagem, respectivamente. Na abordagem, a LSTM gera
a probabilidade em cada etapa de tempo, utilizando a Frequéncia da Rede LSTM (GF-
LSTM) para modelar a probabilidade condicional [188].

Outro fator importante € a inclusdo de estruturas, que se utilizam da aten¢do
temporal e espacial para selecionar regides nas imagens, prevendo palavras relacionadas
por LSTMs hierdrquicas, podendo aplicar abordagens de atencdo adaptativas. Essas
abordagens permitem a representacdo de dados visuais complexos, com informagdes em
diferentes escalas, considerando as visuais de baixo nivel e as contextuais de alto nivel,
melhorando, assim, o desempenho dos sistemas de legendagem de imagens [54].

Apesar do bom desempenho!, nas descri¢des de imagens utilizando LSTM,
implementé-las requer um esfor¢co maior, precisando de mais pardmetros e de tempo
para a sua execucdo [105]. Para solucionar esse problema, pode-se incorporar uma rede
multimodal baseado em GRU para descri¢des de tamanho varidveis. Esse modelo possui
duas partes importantes, um codificador CNN e um decodificador GRU. Esse modelo
multimodal utiliza a arquitetura VGG como codificador, excluindo as dltimas camadas
totalmente conectada e softmax, utilizando-se a ltima saida como um representador
das caracteristicas da imagem. Na fase de treinamento do modelo, todos os pardmetros
sao aprendidos pela maximizacdo da funcdo de verossimilhanca, usando o algoritmo
backpropagation [105].

Outra direcdo promissora € a utilizagdo de Redes Adversarias Generativas
(GAN) para solucionar problemas na descricdo de imagens advindos da utilizacdo da
LSTM. Assim, Song et al. [154] propuseram um modelo unificado baseado na GAN para
solucionar problemas na recuperacdo e compactagdo de imagens. Esse modelo converte
imagens em codigos bindrios para o aprendizado ndo-supervisionado de multitarefas. Po-
rém, para Dognin et al. [46], apesar da viabilidade da aplicacdo da GAN na legendagem
de imagens, existem barreiras significativas a serem quebradas, justamente porque a GAN
possui uma natureza discreta para essa tarefa, dificultando o treinamento desses sistemas,
os quais produzem resultados ainda insatisfatorio.

Portanto, hd vérios trabalhos na literatura que enderecam a aplicacao da estru-

tura codificador-decodificador para descrever imagens, utilizando as abordagens CNN e

'0 desempenho nas tarefas de legendagem de imagens pode ser mensurado pelas aplicagdes de métricas
capazes de avaliar a qualidade dos descritores neurais, calculando a precisdo entre as frases candidatas e as
frases de referéncias.
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LSTM. No entanto, alguns desses modelos ainda possuem problemas, como, por exem-
plo, a explosdo do gradiente e a geracao de sentencas inadequadas, prejudicando, de forma
significativa, na compressao e na descricao da imagem.

Sendo assim, este trabalho propdem um modelo capaz de solucionar problemas
relacionados com a geracdo de sentencas inadequadas, aplicando um decodificador multi-
modal GRU e um mdédulo para a geracdo de pesos. Nessa proposta, o modulo de geracao
de pesos € capaz de gerar diferentes pesos, de acordo com a relevancia de cada palavra
para a formacdo da sentenga, tornando-se um mecanismo importante para o treinamento

de decodificadores neurais.

1.4 Organizacao da Tese
Além deste Capitulo, este trabalho estd organizado da seguinte forma:

* O Capitulo 2 aborda os principios bdsicos sobre o processamento de linguagem
natural em relagdo as estruturas linguisticas; as tarefas da parte-do-discurso; da
andlise; do reconhecimento de entidade mencionadas; da rotulagem de funcgdes

semanticas; da detec¢do automdtica de sindnimos e das aplicabilidades.

* O Capitulo 3 apresenta os conceitos sobre as redes neurais artificiais, redes neurais

convolucionais e recorrentes, bem como as arquiteturas Inception e VGG.

* O Capitulo 4 apresenta as arquiteturas dos modelos propostos e as descri¢des sobre
as técnicas para as geragOes de pesos por parte-do-discurso e verossimilhanga,
bem como as técnicas empregadas para a geracdo das legendas por referéncias,
utilizando-se da KNN.

* O Capitulo 5 apresenta os conjuntos de dados utilizados durante a pesquisa, as
configuracdes dos experimentos, as métricas usadas para a avaliacdo do modelo e

as abordagens selecionadas para a realizagdo de benchmarks.

* O Capitulo 6 apresenta os resultados das avaliagdes dos modelos baseado nas
arquiteturas Inception-V3 e VGG19; as comparagdes com os resultados do estado

da arte e as andlises das descri¢Oes geradas pelos modelos.

* Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes das aplicacdoes dos modelos propostos

baseados na estrutura codificador-decodificador.



CAPITULO 2

Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) se iniciou na década de 1950,
com a inser¢do da inteligéncia artificial e a linguistica. Inicialmente, o PLN se distinguiu
da drea de recuperacdo de informacgdes, que aplicava técnicas estatisticas escalondveis,
indexando e pesquisando grandes volumes de informacgdes. Atualmente, o PLN e a
recuperacdo de informacao se convergiram, apoiadas em diversas dreas do conhecimento
[124].

O PLN permite que as mdquinas processem linguagens humanas de forma inteli-
gente, tornando-se um campo hiperativo e interdisciplinar, unindo as dreas da inteligéncia
artificial, a ciéncia cognitiva, a ciéncia da computagdo, o processamento de informacgao
e a linguistica [40]. O PLN, portanto, tornou-se uma técnica auxiliadora para a compre-
ensdo de informagdes geradas pelos humanos, utilizando-se de uma sequéncia légica de
palavras dependentes de contextos [169], simplificando a comunica¢@o entre humanos
e as maquinas [160]. Outrossim, o PLN modela os mecanismos cognitivos implicitos a
producdo e a compreensdo da linguagem humana, visando o desenvolvimento de novas
aplicacdes praticas [40].

Com a capacidade do PLN de entender o contexto o qual as palavras estdo
sendo inseridas, as informagdes se tornam mais significativas, facilitando, assim, a anélise
textual pelos padrdes advindos das estruturas da comunica¢do humana. Para tal, o PLN
se utiliza de um conjunto de técnicas computacionais, capazes de analisar e representar
textos que advém naturalmente dos niveis das andlises linguisticas [108]. Assim, o PLN
fornece uma ponte entre o computador e a linguagem natural, fazendo com que as
madquinas tenham a capacidade humana de entender, processar e analisar [169, 93].

Pela aplicabilidade dessas habilidades, o PLN oferece uma gama de oportunida-
des para solucionar problemas de interesse no campo da inteligéncia artificial, tornando-a
uma das fronteiras mais recentes para o desenvolvimento de softwares inteligentes [93].
N3ao obstante, um dos principais desafios dessa area, em comparagdo as demais, como, por
exemplo, a visdo computacional, € a complexidade de realizar a representacdo profunda
da linguagem, por modelos estatisticos [169]. Ademais, a tarefa principal do PLN fornece

uma representacdo textual, envolvendo a extragdao dos dados significativos, processando e
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analisando os dados brutos das informagdes.

Para a realizagdo dessa tarefa, pode-se aplicar duas abordagens: a) abordagens
tradicionais, que realizam a andlise cuidadosa dos recursos, implementando algoritmos
capazes de extrair informagdes por instancias dos recursos (imagens e/ou textos) ou b)
abordagens que aplicam recursos da aprendizagem profunda, de forma supervisionada e

orientada a dados, representando um modo mais robusto das informacdes.

2.1 Estruturas Linguisticas

Um sistema com PLN requer conhecimento considerdvel das estruturas linguisti-
cas de um determinado idioma, entendendo as relagdes entre palavras, frases e sentencas,
compreendendo, também, o significado dos 1éxicos e o contexto o qual estdo inseridas
[160]. Para tanto, habilidades sobre as estruturas fonoldgicas, morfoldgicas, sintaticas,
lexicais, pragmdticas e do discurso sdo essenciais para a constru¢do de uma sentenca no
PLN.

* Estruturas fonoldgicas - as estruturas fonolégicas lidam com a interpretacdo dos
sons da fala ou das palavras, utilizando as regras fonéticas (sons das palavras),
as regras fonémicas (variacdes da pronuncia) e as regras prosodicas (flutuacdes e
entonacdes) [108]. Em um sistema PLN, por exemplo, de entrada de voz, analisam-
se as ondas sonoras codificando-as em sinais digitalizados para interpretacdo,

utilizando regras de comparacdo de modelos de idiomas especificos.

» Estruturas morfolégicas - as estruturas morfoldgicas estao relacionadas as estru-
turas de composicao das palavras, isso €, as menores unidades das palavras, os
morfemas. Assim, uma palavra pode ser analisada morfologicamente pelo seu pré-
fixo, raiz e sufixo. Um sistema PLN reconhece o significado de cada morfema, a

fim de entender o que designa cada palavra.

* Estruturas sintaticas - as estruturas sintdticas se concentram nas andlises das
palavras em uma determinada frase, descobrindo a estrutura gramatical da frase.
Para a realizacio dessa tarefa, as estruturas sintaticas necessitam de uma gramdtica
e de um analisador. Geralmente, a saida desse processo representa a sentenca,
revelando os relacionamentos entre as dependéncias estruturais das palavras na
mesma frase. Nesse sentido, a sintaxe transmite um significado na maioria dos
idiomas, porque a ordem e dependéncia das palavras contribui para o significado
das sentengas. Por exemplo, as frases a) o gato correu atrés do rato e b) o rato correu

atrds do gato, possuem sintaxe parecidas, mas transmitem significados diferentes.
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» Estruturas lexicais - as estruturas lexicais nesse nivel, tanto para os seres humanos
quanto os assistentes PLN!, que se preocupam em interpretar o significado das
palavras de forma individual. Desse modo, o processamento contribui para o nivel
de entendimento da palavra, atribuindo uma etiqueta na parte-do-discurso de cada
palavra. Nesse sentido, os 1éxicos que funcionam em mais de uma parte-do-discurso
recebem a etiqueta mais provavel da parte-da-fala, baseando-se no contexto os quais

ocorreram.

» Estruturas pragmaticas - as estruturas pragmaticas preocupam-se com o uso da
linguagem em determinadas situagdes, utilizando o contexto para a compreensao
da sentenca. O principal objetivo € de se interpretar o sentido pragmético frasal
e essa tarefa requer um conhecimento extra sobre o mundo, incluindo, assim, o
conhecimento sobre as intengdes, os planos e objetivos da frase. Nesse sentido, o

PLN pode utilizar-se de técnicas de inferéncias ou outras bases de conhecimentos.

¢ Discurso - O discurso no PLN trabalha com unidades de textos maiores, diferente-
mente da sintaxe e da semantica as quais trabalham com unidades de comprimento
de frases curtas. Assim, o discurso se concentra nas propriedades do texto na frase,
transmitindo um significado pelas conexdes entre os componentes da frase, reali-
zando o processamento para a resolugcdo da anédfora (substitui¢do das palavras) e o

reconhecimento do discurso (sentencgas do texto).

2.2 Parte-do-Discurso

A marcacao da Parte-do-Discurso (do inglés Part-Of-Speech - PoS) € uma ta-
refa que consiste em rotular cada palavra com uma etiqueta Unica, capaz de categorizi-la
sintaticamente [160, 34], por exemplo, verbo, advérbios, substantivo, dentre outras clas-
ses morfoldgicas. Essa tarefa introduz ambiguacdes (andlise lexical) e desambiguacdes
(eliminagdo de alternativas ilegitimas) pelos fokenizadores (sistemas baseado em regras
capazes de identificar palavras, marcadores de documentos, sinais de pontuacdes e sin-
tagmas fixos?) [173]. Tal tarefa é crucial em diversas aplicacdes, como, por exemplo,
no reconhecimento de entidades mencionadas. Dessa forma, os melhores classificadores
da PoS sao baseados em técnicas de treinamento de janelas de textos, por algoritmos de

decodificacdo bidirecionais durante o processo de inferéncia.

IS0 assistentes virtuais inteligentes que identificam padrdes na fala pelo reconhecimento da voz.
Alguns exemplos desses assistentes sdo as aplica¢des Siri da Apple e a Alexa da Amazon.

20s sintagmas sdo formados pela constitui¢io de unidades significativas de varios elementos dentro da
sentenga, mantendo a ordem e a dependéncia entre as suas unidades [35].
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2.3 Analise

A tarefa de andlise visa rotular segmentos de uma frase com constituintes
sintaticos — frases substantivas (NP) ou verbais (VP) [160]. Outrossim, a cada palavra
se atribui uma etiqueta exclusiva, codificada com uma marcagdo de inicio ou com uma
marcacdo interna. Outro tipo de anélise, conhecida como andlise de dependéncia, destina-

se a mostrar os relacionamentos entre as palavras em uma sentenca.

2.4 Reconhecimento de Entidades Mencionadas

O reconhecimento de entidades mencionadas visa rotular os elementos atdbmicos
de uma determinada sentencga, categorizando-as como “pessoa” ou “localizacao” [34].
Assim, a cada palavra se pode atribuir uma etiqueta prefixada, indicando o 1éxico de

inicio ou o anterior de uma entidade.

2.5 Rotulagem de Func¢oes Semanticas

A rotulagem de funcdes semanticas é um processo de identificagdo e classifi-
cacdo de argumentos de um texto, visando atribuir um papel semantico ao constituinte
sintdtico da frase [111]. Por esse processo, as tarefas de rotulagem sdo capazes de produ-
zir uma anélise em forma de uma arvore, identificando os nés da drvore, representando os
argumentos de um determinado verbo, classificando-o para a realizacdo de célculos das
etiquetas correspondentes. Em outras palavras, a rotulagem de funcdes semanticas iden-
tifica a estrutura de argumentos dos predicados de uma sentenga, extraindo as relagdes

semanticas entre o predicado e os argumentos relacionados.

2.6 Deteccao Automatica de Sinonimos

A detec¢do automatica de sindnimos se baseia na teoria da semantica distribu-
tiva, realizando a correlagc@o entre as palavras que ocorrem no mesmo contexto, com sig-
nificados semelhantes. Como uma das relagdes semanticas mais conhecidas, a sinonimia
tem sido objeto de numerosos estudos. Pela definicdo, sindbnimos sdo palavras com sig-
nificados idénticos ou semelhantes. A descoberta de relagdes de sinonimo pode ajudar
a abordar vdrias aplicagdes do PLN, como, por exemplo, a recuperacio de informagdes,
respostas as perguntas, resumos automaticos de textos, geracdes de idiomas, tarefas de

substituicdes e as aquisicdes de vinculagdes lexicais [186].
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2.7 Aplicabilidade do Processamento de Linguagem Na-

tural

Os recentes avangos computacionais, especialmente na disponibilidade de gran-
des volumes de dados e no aumento exponencial da capacidade computacional, vém pos-
sibilitando as aplicacdes das melhores técnicas do aprendizado profundo [169], corrobo-
rando com o PLN nas dreas da visdo computacional e do reconhecimento de fala. Nesse
sentido, ha vérias aplica¢cdes do PLN que contribuem nas comunica¢des entre maquinas
e seres humanos de forma pratica, como, por exemplo, maquinas que recebem instrugdes
por voz para a execugdo de determinadas tarefas [160]. No entanto, o desenvolvimento de
métodos de PLN dependem de abordagens orientadas a dados, implementando modelos
mais robustos.

A Tabela 2.1 apresenta alguns dos trabalhos disponiveis na literatura que se

utilizam das técnicas do PLN para a realizacdo de tarefas especificas.

Tabela 2.1: Aplicabilidade do Processamento de Linguagem Natu-
ral.

Tarefa Trabalhos
Reconhecimento da fala [115][177] [127] [87] [15] [8] [145] [14]
Compreensao da linguagem  [56] [47] [141] [174] [102] [148] [94] [107] [121] [66] [81]
[185] [131] [28]

Andlise lexical [83] [122] [167] [120] [39] [138] [86] [189] [16] [153]
[146] [140] [17]
Sistemas de didlogos [179] [90] [99]

Graficos de conhecimentos [74]1 [191] [130] [67]
Recuperacdo de informacgdes [100] [101]

Analise de sentimentos [10] [112] [21] [187]
Perguntas e respostas [7112][118]
Computacao social [119] [37] [51]

Aquisi¢do de conhecimento  [180] [183]
Legendagem de imagens [178][45][105][150][62][188][136][65][64][117][55]

Portanto, as aplicagdes do PLN incluem o reconhecimento da fala, a compreen-
sao da linguagem falada, a andlise lexical, os sistemas de didlogos, os graficos de conheci-
mentos, a tradu¢do automatica, a propria andlise, a recuperacdo de informacdes, a andlise
de sentimentos, as aplicagdes de perguntas a respostas, a computagdo social, a aquisi-
cdo de conhecimento e a geracdo de linguagem natural em processos de legendagem de
imagens [40].

Nesse sentido, a tarefa de legendar imagens se utiliza das técnicas do PLN para
gerar frases descritivas para determinadas imagens. Para isso, a utilizacao da rede neural
artificial e do aprendizado profundo obtiveram grandes sucessos nas solugdes de uma

variedade de problemas, sendo capazes de gerarem sentengas mais descritivas. Sendo
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assim, no proximo capitulo sdao apresentados os conceitos tedricos sobre as redes neurais
artificiais, bem como as arquiteturas aplicadas para a realizacdo dessas tarefas, apoiadas

pelas técnicas do aprendizado profundo .



CAPITULO 3

Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é conhecido como uma méquina, que possui uma capacidade
enorme de desenvolver regras complexas, sendo uma inspiracdo para as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) [76]. Assim, as RNAs adquirem a capacidade de se modelar, simu-
lando tarefas executadas pelo cérebro humano [91]. As aplicagdes de RNAs para solu-
cionar problemas reais ganham visibilidade por causa da sua habilidade em aprender e
generalizar conhecimentos, baseando-se em exemplos.

Umas das principais caracteristicas das RNAs sdo as realiza¢des de tarefas com
processadores distribuidos paralelamente, com o poder de processar grandes volumes de
dados por unidades de processamento simples, armazenando conhecimentos exponenciais
disponiveis naturalmente [36, 76]. Outras caracteristicas que se destacam nas RNAs sdo: 1)
a capacidade de aprendizado adaptativo e generalizado; ii) as habilidades com tolerancia a
falhas; iii) a consideracdo dos fendmenos fisicos ndo-lineares; iv) a aplica¢do da natureza
continua no mapeamento de entradas/saidas; v) a capacidade inserida de contextualizag¢do
das informacdes e a dispensa de conhecimento estatisticos avancados em relacdo ao
ambiente.

Nos ultimos anos, hd uma percep¢do enorme de aplicacdes baseadas nas RNAs
em diferentes areas do conhecimento [4, 9, 73], como, por exemplo, nas dreas da satde,
agricultura, seguranga publica, transporte, dentre outros setores.

A abordagem convencional da computacdo se baseia em um conjunto explicito
de instru¢des programadas [32]. No entanto, as RNAs apresentam paradigmas diferentes
em relacdo a abordagem convencional e a solu¢do para um determinado problema é
inspirada no aprendizado que se baseia em exemplos, em um conjunto de referéncias.
Essa inspiragdo se origina de estudos dos mecanismos de processamento de informagdes
do sistema nervoso biolégico, especificamente, do cérebro humano.

Uma das percepcdes baseadas nos estudos atuais sobre RNAs é que grande
parte desses trabalhos estdo focados em obter uma compreensdo mais profunda do
processamento de informacdes nos sistemas bioldgicos. Entretanto, os conceitos basicos
também podem ser entendidos a partir de uma abordagem restritiva - a abstracdo do

processamento de informagdes [157].



3.1 Rede Neural Padrao 35

Nesse sentido, umas das RNAs que se destacam sdo as redes feed-forward. Uma
rede neural feed-forward pode ser considerada como uma fun¢do matematica nao-linear,
transformando um conjunto de varidveis de entradas em um conjunto de varidveis de
saida [49]. Essas transformagdes entre o conjunto de entradas e saidas sdo governadas por
um conjunto de parametros conhecidos, como pesos. Os valores desses pesos podem ser
determinados com base em um conjunto mapeado de exemplos. O processo que determina
esses valores dos parametros é chamado de “aprendizado” ou “treino”, podendo ser uma

tarefa computacionalmente intensiva [134].

3.1 Rede Neural Padrao

Para entender a estrutura de uma Rede Neural Convolucional (CNN), necessita-
se da compreensdo basica da estrutura de uma RNA, visto que as redes convolucionais sao
baseadas nessas mesmas estruturas. Dessa forma, um neurdnio artificial pode ser definido
como uma unidade de processamento simples, que possui um nimero fixo de entradas x,,,

conectadas aos neur6nios por links ponderados (wy,) (Figura 3.1).

Sinapses
Limiar

° J/ Ativacao FUnCa
1l uncéo

Ativacao

Saida
1
g(uf—— Y

Potencial
Ativagao
Camada de Entrada

Figura 3.1: Exemplo de um neuronio artificial simples.

onde O representa o limiar de ativacdo, especificando o patamar apropriado para que o
resultado produzido pelo combinador linear ), possa gerar valores de disparos em direcao
a saida do neurdnio. O potencial de ativac@o u representa a diferenca do valor produzido
entre o limiar de ativa¢do 0 e o combinador linear ).

Assim, o neuronio artificial resume a entrada, de acordo com a seguinte equagao:

n
u:in-wi—G (3-1)
i=1

onde )7 ; é o somatdrio de todas as entradas (x;) multiplicadas pelos seus pesos (w;).
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Para a realizacdo do célculo da saida de um determinado neurdnio, pode-se

aplicar uma funcdo de ativacdo (g), atualizando-se uma fung¢do linear ou ndo-linear:

_ Jif(u<0), 0 )
B =iz 0), 1 G2
1
g(u) = 1o Pu (3-3)

onde u é o potencial de ativagdo e 3 é uma constante real, que representa o nivel de
inclinacao da funcao logistica.

Como dito anteriormente, o neurdnio artificial € um modelo abstrato do neurdnio
biolégico. Analogicamente, a forca de uma conex@o neural € codificada nos pesos. A
intensidade do sinal de entrada pode ser modelada, utilizando-se o nimero real ao invés
de um somatorio temporal de picos.

Nesse sentido, o neurdnio artificial trabalha em intervalos de tempo discretos,
sendo que as entradas sdo lidas e processadas em um momento no tempo. Assim, existem
muitos métodos de aprendizado diferentes possiveis para um Unico neurOnio, como,
por exemplo, métodos supervisionados e semi-supervisionados [114]. A maioria dos
métodos supervisionados se baseiam na ideia da alteracdo dos pesos na direcdo, em que
a diferenca entre a saida calculada e a saida esperada diminui, aplicando o algoritmo de
retropropagacao.

A retropropagagdo se tornou um dos algoritmos mais populares para o treina-
mento de redes neurais artificiais. Essa popularidade ocorre devido a sua capacidade de
otimizar os pesos, para que a rede neural possa aprender, de forma correta, mapeando as

suas entradas para suas saidas (multidimensional) [24].

3.1.1 Decida do Gradiente, Delta e Derivada

A regra da decida do gradiente estd relacionada ao aprendizado que opera em
uma relacdo diferenciada de ativagdo [18]. Dessa forma, a descida do gradiente pode ser
definida como um algoritmo otimizado, capaz de encontrar os pardmetros w (pesos) e 3
(bias) de uma determinada fun¢do, com o intuito de minimizar a fun¢do de custo (Figura
3.2).

Para minimizar a funcdo de custo, pode-se inserir valores iniciais para os coefi-
cientes w (pesos) e B, aplicando pequenos valores aleatérios, a fim de chegar ao minimo
global. Observa-se que cada alteracdo nos valores dos parametros equivale a uma inte-
racdo no gradiente ou a um passo em dire¢do ao minimo. Nesse sentido, a inicializacao
dos pesos possui grande impacto no processo da decida do gradiente, possibilitando a

aplicagdo de variados métodos para essa finalidade [13].
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Figura 3.2: Exemplo da descida do gradiente com um minimo
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global.

As atualizacdes dos pesos sdo fungdes dos vetores de entradas (x), das saidas

calculadas f(liquida), da derivada da saida calculada f’(liquida), da saida esperada d e da

constante de aprendizado m.

net=x"-w

Aw = 1f'(net)(d — f(net))x

(3-4)

(3-5)

A regra delta (Aw) possui a funcdo de alteracdo dos pesos, com o intuito de
minimizar os erros das redes neurais. O erro pode ser definido pela diferenca entre a
saida calculada e a saida desejada. Desse modo, os pesos sdo ajustados para um padrdo
em uma determinada etapa do aprendizado. Esse processo € repetido, com o objetivo de

identificar um vetor de pesos, que possibilite a minimizacdo do erro para todo o conjunto

de treinamento da rede neural.
Nao obstante, um conjunto de pesos s6 pode ser identificado se o conjunto

de treinamento for separdvel linearmente. Essa limitacdo independe do algoritmo de

aprendizado adotado, podendo ser, simplesmente, derivada de uma estrutura de neurdnio

unico (Figura 3.3).

Y

Figura 3.3: Exemplos de conjuntos de treinamentos separdveis li-

Linear Nao Linear

nearmente e ndo-linearmente.
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A separabilidade também € uma propriedade que pode implicar em problemas de
otimizacdo, pois fun¢des com varidveis interrelacionadas (chamadas de ndo-separdveis),

geralmente apresentam problemas para a convergéncia dos algoritmos [170].

3.1.2 Camadas de Entrada, Oculta e Saida

Uma rede neural pode ser implementada por um conjunto com varios neurdnios
simples, possibilitando que a saida de um determinado neurdnio seja a entrada de outro

neur6nio (Figura 3.4).

Sinapses (Pesos)

Camada L, Camadall, Camadal L,

Figura 3.4: Exemplo do modelo de uma rede neural complexa.

A Figura 3.4 apresenta uma rede neural composta por um conjunto de neurdnios
de entrada, também chamada de camada de entrada (camada L), a camada oculta, cujos
valores nao sdo observados no conjunto de treinamento (camada L) e a camada de saida
(camada L3). Os circulos com a marcacao “+1” representam as unidades de polarizacdes

(bias ou viés) e correspondem ao termo de interceptacao.

3.1.3 Funcao de Ativacao

A funcdo de ativagdo objetiva a processar em uma unidade de neurdnio um
limitador de saida. A escolha dessa funcdo se torna importante pelo fato de que ela
possibilita as defini¢des dos dados de saida [151].

Nesse contexto, em sistemas de redes neurais, existem varios tipos de funcoes de

ativacao, dentre elas:

* Funcio linear — a func¢do linear pode ser considerada a mais bdsica entre todas as

fungdes. Essa funcdo ndo realiza as alteracdes de saida de um neurdnio. Geralmente,
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¢ aplicada na camada de saida nas redes neurais de regressao, tendo a sua expressao

matematica definida por:

g(u) =u (3-6)

A representagdo grafica da fungdo linear € ilustrada na Figura 3.5.

10 A

1

cY

Figura 3.5: Exemplo da funcdo linear.

* Funcao limiar — a funcio de ativacdo com limite também é considerada uma fungao
simples ou funcdo degrau, resumindo-se em definir uma saida de 1 ou 0, seguindo

um limite previamente estabelecido, tendo a sua expressdo matemaética definida por:

1, se u>0
u) = ’ - 3-7
gl 0, se u<0 ©-7)

A representagdo gréfica da funcao limiar € ilustrada na Figura 3.6.

o) A

cY

Figura 3.6: Exemplo da fungdo limiar.

* Funcao sigmoide — a funcio sigmoide é amplamente utilizada em redes neurais

feed-forward e em redes multicamadas, restringindo as suas saidas em numeros
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positivos, com sinais continuos, tendo a sua expressao matematica definida por:

1
= 3-8
g(u) =+ g (3-8)
A representagdo gréfica da funcao sigmoide € ilustrada na Figura 3.7.
oU) A

1

Figura 3.7: Exemplo da funcdo sigmoide.

* Funcao tangente hiperbdlica — a funcdo tangente hiperbdlica se caracteriza por
ser uma das escolhas mais adequadas para as redes neurais, além de possuir um
grande uso geral, a sua aplicabilidade permite saidas de valores entre -1 e 1, tendo

a sua expressdo matemadtica definida por:

l—e™
= 3-9
g(u) =4 g (3-9)
A representagdo gréfica da funcao tangente hiperbdlica € ilustrada na Figura 3.8.
oU) A

1

cyY

Figura 3.8: Exemplo da funcdo tangente hiperbdlica.

* Funcao logistica — a funcdo logistica se caracteriza por produzir uma saida que
assumird sempre valores entre 0 e 1 (similar a fungdo sigmoide), tendo a sua

expressao matematica definida por:

g(u) = (3-10)
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A representagdo gréfica da funcao logistica € ilustrada na 3.9.

10 A

1

cY

Figura 3.9: Exemplo da funcdo logistica.

* Funcao softmax — a fungdo softmax é amplamente utilizada em redes neurais de
classificacdo, fazendo com que a saida seja uma representacao probabilistica. Dessa
forma, a softmax possibilita, pelas suas saidas, a probabilidade de um determinado
dado ser de uma classe pré-definida, de forma que a sua saida ndo passe de apenas
valores numéricos, cuja classe vencedora € a que possui maior probabilidade, tendo

a sua expressdo matemadtica definida por:

=" (3-11)
gu) = -
lezl el
A representagdo gréfica da funcao softmax € ilustrada na Figura 3.10.
u A
o 10
05
>
u
05
-1.0

Figura 3.10: Exemplo da funcdo softmax.

De acordo com Nair e Hinton [125], a fun¢do softmax ndo € recomendada para
as camadas ocultas totalmente conectadas. Nao obstante, em redes neurais € comum a
aplicacao de fungdes sigmoidais, como, por exemplo, a fun¢do logistica e a tangente
hiperbdlica.

Entretanto, no aprendizado profundo, a funcdo retificadora linear (do inglés

rectified linear function, ReLLU) tem sido mais utilizada por facilitar o aprendizado no
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processo de treinamento. Isso ocorre porque as fungdes sigmoidais saturam a partir de
um determinado ponto, enquanto a funcdo ReLU se torna, simplesmente, uma fungdo

de identidade para os valores positivos. A funcdo retificadora linear tem a sua expressao
matematica definida por:

0 se u<0O
u) = 3-12
g(w) u se u>0 ( )

A representagdo grafica da fungao retificadora linear € ilustrada na Figura 3.11.

o) A

1

Figura 3.11: Exemplo da funcdo retificadora linear.

3.1.4 Problemas com Underfitting e Overfitting

Durante o treinamento de uma rede neural podem ocorrer dois problemas: over-
fitting ou underfitting [96]. No primeiro, a rede neural € treinada para um conjunto especi-
fico de casos, mas ndo € capaz de avaliar outros conjuntos de situagdes. O segundo caso é
caracterizado quando o conjunto de testes realizados na rede neural ndo € suficiente para

se desenvolver um modelo de abstracdo de problemas de forma adequada, apresentando
baixo desempenho nas classifica¢des.

A
underfitting overfitting
S
L2
>
o .
a otimo
()
©
e
= y/
w O’é,@, f\\Q'b
e <
9 &
, >
Complexidade do Modelo

Figura 3.12: Problemas de overfitting e underfitting.
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Quando ocorre o overfitting, a fase de treinamento da rede neural tem bons
resultados, contudo, nos testes os resultados sao ruins [78]. Por outro lado, quando ocorre
o underfitting, a rede neural obtém resultados ruins tanto no treinamento quanto nos testes.

O overfitting normalmente ocorre quando uma rede neural muito adaptavel é
treinada, com um conjunto de dados que contém ruidos do sistema. Nesses casos, a rede
estrutura o seu modelo, de acordo com o conjunto de dados que representa o erro, mas nao
um modelo geral. A literatura apresenta diversas formas de se combater esse problema,
como interromper o treinamento assim que a rede neural comega a ter resultados piores
ou adotando penalidades aos pesos [155, 78]. Em um estudo mais recente, Srivastava et
al. [155] apresentaram uma solucao adicional chamada Dropout.

O Dropout é um método para regularizar algoritmos de aprendizado de maquina
(Figura 3.13).

(a) rede neural padréo (b) rede neural com dropout

Figura 3.13: Exemplo do modelo de rede neural modelada com
base no Dropout.

A ideia principal de uma camada dropout é desabilitar, aleatoriamente, as uni-
dades de entrada apds cada iteracdo do treinamento. Uma rede neural com n unidades
que emprega dropout pode ser vista como uma colecio de 2" redes possiveis. Essas redes
possiveis t€m um nimero menor de unidades, mas ainda compartilham pesos, de forma
que o numero total de parametros ndo seja alterado [155].

Segundo Srivastava et al. [155], o termo dropout se refere ao abandono de
unidades ocultas e visiveis em uma rede neural. Assim, ao retirar uma dessas unidades,
elas sdo removidas temporariamente, juntamente com todas as suas conexdes de entradas
e saidas.

A sele¢do de quais unidades deverdo ser removidas € realizada de forma aleat6-

ria. Por exemplo, considere uma rede neural de camada tnica com unidades lineares:

net =) w;l; (3-13)



3.1 Rede Neural Padrao 44

Observa-se que essa rede neural é chamada de linear, justamente por causa da
sua fun¢@o de ativag@o linear, ou seja, f(x) = x. Portanto, € facil perceber que a saida da
rede neural ¢ um somatorio ponderado linear de todas as entradas. Assim, aplicando-se a

perda minima do quadrado comum, obtém-se:
1 o, ?
En=5 (1= Y wil (3-14)
i=1

2
1 n
Eq = 3 (z — ; Siwili) (3-15)

A equagdo 3-14 apresenta a funcdo de perda para uma rede neural padrio e a
equagdo 3-15 para uma rede com dropout. Nesse sentido, as redes de retropropagacao se
utilizam da abordagem da descida do gradiente durante o seu treinamento. Dessa forma,

aplicando-se essa abordagem na rede com dropout se tem:

dEq

n
Wi = —t6,-1,~+w,-8,-21;2+ Z W,‘S,'Sjlilj (3-16)

J=1j#

A fim de identificar uma relagcdo entre os gradientes da rede neural com dropout

~ . /
e a rede neural padrdo, aplica-se w = p*w.

2
1 n
En =3 (r — ; p,-will-) (3-17)

JoE !
S = —tplitwipll 4 Y, wipipjll; (3-18)
Wi i1 i
J=Lj#
Assim, obtém-se a expectativa do gradiente da rede neural com dropout.
aEd aEn 2
E = ipi(1— pi)l; 3-19

De forma mais simples, cada unidade deve ser mantida com uma probabilidade
fixa, independentemente de outras unidades, em que p pode ser selecionado, utilizando-se
de um conjunto de validag@o ou definindo-se em 0.5 a taxa de dropout (probabilidade de
se retirar um neurdnio da camada oculta ou das camadas vissiveis). Entretanto, para as
unidades de entrada, a probabilidade ideal de abandono é, geralmente, mais préxima de
1.0 [155].

Contudo, outros estudos mais recentes comprovam que interromper o treina-
mento previamente ¢ o método mais adequado para combater tanto o problema de un-

derfitting quanto o overfitting [79].
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3.2 Rede Neural Convolucional

A partir da disponibilizagdo do cédigo fonte, que implementa a Rede Neural
Convolucional (CNN) denominada AlexNet, os seus resultados significativos que apon-
tam para uma indiscutivel performance estatistica para a classificagdo de imagens, apli-
cando o aprendizado profundo, as CNNs vém atraindo a aten¢ao da comunidade cientifica.
Nesse sentido, o aprendizado profundo passou a ser bastante aplicado, principalmente no
processamento de imagens digitais associados as CNNs [92].

O aprendizado profundo € o método mais utilizado para guiar o aprendizado de
um modelo, como, por exemplo, modelos de regras e parametros, por um conjunto de
dados [137]. O processo do aprendizado profundo finaliza com uma fun¢do, que possui a
habilidade de receber dados brutos na sua entrada e fornecer uma representacdo adequada
para um determinado problema.

Nesse contexto, as CNNs sd@ao uma das principais categorias de redes neurais
aplicadas para o reconhecimento, classificagdo e detec¢do de imagens [58]. Desse modo,
a tarefa de classificacdo de imagem consiste em realizar o processamento de uma imagem
de entrada e classificd-la de acordo com os pardmetros ja definidos no modelo. Os
computadores enxergam essa imagem de entrada como uma matriz de pixels de tamanhos
variados, dependendo da sua resolucao. Com base nessa resolucao € que os computadores,
utilizando-se de um aprendizado profundo, mensuram a altura, a largura e a dimensao de
uma imagem [58].

Uma CNN ¢é muito semelhante a uma rede neural comum. Ambas sdo consti-
tuidas por neurdnios que possuem pesos e vieses aprendiveis. Cada neurdnio recebe um
conjunto de entradas, executando um produto escalar e, opcionalmente, 0 segue com uma
nao-linearidade. Tanto na CNN quanto nas redes neurais comuns, ainda expressam uma
funcdo de perda na dltima camada (camada totalmente conectada). Assim, de acordo com
Srivastava et al. [155], as caracteristicas aplicdveis para o entendimento sobre as redes
neurais comuns, aplicam-se as CNNs.

Uma das diferencas entre essas duas redes, redes neurais comuns ¢ CNN, € o
fato de que a CNN aproveita que as entradas das imagens sdo consistentes, restringindo a
arquitetura de forma mais adequada, por camadas de convolugdes [92]. Ainda, diferente-
mente das redes neurais comuns, a CNN possui neuronios organizados em trés dimensoes
(largura, altura e profundidade) [133].

Assim, observa-se que uma CNN organiza os seus neurdnios em trés dimensoes,
conforme visualizado em uma das camadas. Cada camada de uma CNN transforma o
volume de entrada 3D em um volume de saida 2D de ativacdes de neurdnios [175]. No
exemplo demonstrado pela Figura 3.14, a camada de entrada (a) representa a largura da

imagem e (b) representa a altura. A profundidade da imagem € classificada em trés canais
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Largura da Entrada (a)

Altura da Entrada (b)

Altura
> > >

Largura

Figura 3.14: Exemplo das trés dimensdes de uma CNN.

(vermelho, verde e azul)'.

Tecnicamente, em um modelo CNN, cada imagem de entrada passa por uma série
de camadas: as camadas de convolucdes com filtros (kernels), as camadas de pooling e as
camadas profundas totalmente conectadas (FC). Apds esse processo, aplica-se a fung¢do
softmax, a fim de classificar um objeto com valores probabilisticos entre 0 e 1 [27].
A Figura 3.15 apresenta um modelo de CNN completo, aplicado no processamento de

imagens, classificando os objetos, de acordo com uma base de valores.

Camadas Totalmente

Entrada Convolugao Pooling Convolugéo Pooling Conectadas
1 O O
|:| ||D ' : O O Osaida
O
JUF] o] lo] @
o [] o O @)

Figura 3.15: Exemplo completo de uma CNN para a classificacdo
de objetos em imagens.

Uma CNN aproveita o fato de que uma imagem é composta por varios recursos>

e cria um mecanismo para analisar cada recurso de forma isolada [137]. Para a realizacdo

dessa tarefa, a CNN conta com vdrios tipos de camadas:

* Camada de convolucdao — em cada camada de convolugdo se aplica um filtro na
imagem de entrada, em que cada pixel da imagem € digitalizado, criando um mapa
de caracteristicas. Dessa forma, a camada de convolucao € capaz de predizer a classe
referente de cada recurso filtrado na imagem de entrada.

* Camada de agrupamento (pooling) — a camada de agrupamento diminui a quanti-
dade de informagdes por recursos, guardando apenas as informacdes mais relevan-

tes, advindas da camada de convolugao.

Ipode ser aplicada aos padrdes matiz, saturacdo e valor - HSV ou matiz, saturacdo e luminosidade -
HSL.

2830 atributos extraidos das imagens de entrada, como, por exemplo, as bordas das imagens, cores e
medidas.
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¢ Camada de entrada — a camada de entrada recebe a saida das camadas anteriores,
deixando-as nos mesmos niveis, transformando-as em um vetor. Esse vetor possui a
funcdo, em um préximo estagio, de ser a entrada para outra camada. Nesta primeira
camada de entrada sdo analisados os recursos, aplicando os pesos adequadamente.
» Camada de saida — a camada de saida fornece, para o conjunto de entradas, saidas
com as probabilidades finais. Tanto a camada de entrada quanto a camada de saida

sdo totalmente conectadas.

3.2.1 Camada de Convolucao

z

A camada de convolucdo € a primeira a extrair recursos de uma imagem de
entrada. Dessa forma, a convolugdo preserva o relacionamento entre os pixels, aprendendo
os recursos de uma determinada imagem, utilizando-se pequenos quadrados de dados de
entrada [97]. Essa tarefa € uma operacdo matematica, que recebe duas entradas: a matriz

da imagem e o filtro.

Imagem
T 11010 ) Filtro Mapa de Caracteristicas
0ol1 1l1toe 4 J1]ofr 4|3 |4
oo 1|1 |1 |x o1 ol = 214 |3 |F-f+7
%
o ol1]1]o 11o]n 2134
o1 |1]ofol 4 —F wef,+1
. -

Figura 3.16: Exemplo da entrada da camada de convolugcdo com a

matriz (f) e filtro (g).

Em outras palavras, a convoluc¢do € uma operacdo entre duas funcgdes ( f e g),
gerando uma terceira funcdo, que pode ser interpretada como uma fun¢ido modificadora
de f. Nas tarefas de processamento de imagens, em que uma imagem pode ser definida
como uma func¢do bidimensional, a convolugdo se torna util para a detec¢do e a suavizacao
de bordas das imagens, para a extragdo de atributos, dentre outros aspectos [92]. Assim,
dadas duas entradas f(x) e g(x) para uma varidvel continua x, a convolugido pode ser

definida como:

oo

(0«20 = [ f()glr—1)ds (3:20)

onde (x) representa um operador de convolug@o. Para f(x) e g(x) quando x é definido em

um conjunto de Z de inteiros, a equacao de convolugdo discreta pode ser definida como:

0+ gx) = Y fn)glx—n) (3-21)

n——oo
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Ampliando-se a equacdo da convolugio discreta para funcdes com duas varidveis

x ey, obtém-se as seguintes equagoes:
txy) e = [ [ flmg-ny-ndndn  G22)
[1:—00 [Hh=—oc0

f(x,y) xg(x,y) = i i f(ni,m)g(x—ni,y —n2) (3-23)

Nny=—oopny=—00

3.2.2 Camada de Pooling

Atualmente, a arquitetura de uma CNN ¢ dividida em uma série de estagios e os
primeiros estdgios sdo compostos por dois tipos de camadas: a camada de convolugdo e a
camada de pooling. Nesse sentido, a camada de pooling ¢ uma forma de downsampling,
computando o maximo ou médio local de uma determinada regido no mapa de caracteris-
ticas de uma imagem [158].

A fun¢do da camada de pooling é reduzir, progressivamente, o tamanho da
representacio, diminuindo a quantidade de parametros e o custo computacional de uma
rede neural. Portanto, a camada de pooling controla também o excesso de ajustes,
operando de forma independente a cada fatia de profundidade da imagem de entrada.
A camada pooling redimensiona a entrada, utilizando-se a operacao de pool [158].

Uma das formas mais comum em se utilizar a camada pooling é a aplicac¢ao de
filtros de tamanho 2x2, ou seja, dois pixels de largura por dois de altura, descartando,
assim, 75% das ativagcdes. Nesse caso, cada operagdo de pooling maximo levaria no
maximo quatro nimeros de 2x2 [97].

De forma geral, a camada de pooling € responsavel por receber as saidas de
um mapa de caracteristicas das camadas de convolu¢des, transformando-as em um mapa
condessado com essas caracteristicas. Assim, para cada unidade da camada de pooling

sao reservados na regido espacial 2x2 neuronios da camada anterior (Figura 3.17).

224x224x64 112x112x64 fatia de profundidade
pool . 0 |255]255 |255 2x2 R 25525
4 255| 0 |255 [255 S
pooling maximo
downsampling ) 255]1255| 0 |255 2%2 > 128 | 255
255255255 | 0 255 | 128
Mapa de Caracteristicas pooling médio digito expresso do processo de agrupamento

Figura 3.17: Exemplo da comparacdo entre pool médio e pool
mdximo.
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Assim, percebe-se que a camada de pooling reduz, significativamente, a amostra
do volume espacial, independentemente da fatia de profundidade da imagem de entrada.
Verifica-se, também, que o volume de entrada de tamanho 224x224x64 é agrupado com
um filtro de tamanho 2x2, com um volume de saida de tamanho 112x112x64. Ademais,
observa-se que, o volume € preservado.

Neste contexto, pode-se aplicar trés formatos de pooling para condensar o mapa

de caracteristicas das camadas de convolucdes:

* Pooling maximo - responsavel por gerar a ativagdo maxima de uma determinada
regido (entrada 2x2). Dessa forma, pode-se aplicar o pooling mdximo em cada mapa
de caracteristica gerada pelas as camadas de convolugdes, de forma separada, uma

por vez.

hij(n) = ig}lva();)h[i] (3-24)

* Pooling médio - responsavel por gerar o valor médio dos mapas de caracteristicas,

realizando cdlculos de todas as somas dos quadrados das ativacdes, ocorridas em

uma determinada regido.

1 -
hi(n) = — %% )h[i] (3-25)
e n

* Pooling L2 - reduz as informacdes advindas das camadas de convolucdes, reali-
zando célculos da raiz quadrada de todas as somas dos quadrados das ativagOes
ocorridas em uma determinada regido de 2x2. Desse modo, o pooling L2 realiza o

agrupamento maximo das regides.

(3-26)

Outro aspecto importante sobre a camada de pooling é que em dois ou trés es-
tdgios convolucionais outras fun¢gdes ndo-lineares e de pooling sdao empilhadas, seguidos
de mais camadas totalmente conectadas. Tanto as camadas convolucionais quanto as ca-
madas de pooling sdo inspiradas pelos modelos cldssicos de células simples ou de células

complexas da neurociéncia visual [168].

3.2.3 Camada Totalmente Conectada

A Camada Totalmente Conectada (do inglés Fully Connected - FC) comprime
uma matriz em um vetor (Figura 3.18) [3].
Observa-se que, pela Figura 3.18, a matriz do mapa de caracteristicas € conver-

tida como um vetor (x1, x2, X3, x4) €, assim, as FCs combinam esses recursos, criando
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Camada Camada Camada w

de Oculta de "
Entrada Saida

Figura 3.18: Exemplo do modelo de uma camada totalmente co-
nectada - FC.

um modelo. Por fim, aplica-se a func@o de ativacdo, softmax ou sigmoide, classificando
as saidas.

As FCs sdao componentes essenciais das CNNs, que tém sido comprovadamente
bem-sucedidas em tarefas de reconhecimento e classificacdo de imagens na drea da visao
computacional [43]. O processo da CNN comeca com a convolucdo e agrupamento,
dividindo a imagem de entrada em recursos e analisando-as de forma independente
(Figura 3.19). O resultado desse processo € alimentado por uma estrutura de Rede Neural

Totalmente Conectada (FCNN), que conduz a decisdo final de classificacdo [61].

16

4
64 62 60 58
29
33 33 33 33
21 , 19 17 15 7
2670 2670 2670 2670 2670 Camada Large-Margin
Camada de Camada Camada Camada Camada Totalmente  Fungéo Softmax
Entrada Conv1 Conv2 Conv1 Pooling Conectada  Camada Loss

Figura 3.19: Exemplo da arquitetura completa de uma CNN com
FCs e softmax.

De forma resumida, o objetivo de uma FC € extrair os resultados do processo
de convolucao/pool e uséa-los, classificando imagens em rétulos [75]. A saida da convo-
lucao/pool é achatada em um tnico vetor de valores, cada um representando uma proba-
bilidade de que um determinado recurso pertenca a uma determinada classe, categoria ou

rétulo.
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3.2.4 Otimizador RMSProp e a Técnica Grampo do Gradiente

A estrutura do treinamento de uma rede neural é determinada por uma série de
parametros que se ajustam, por exemplo, a taxa de aprendizagem da respectiva rede. Esses
parametros devem ser configurados antes do treinamento. O algoritmo do treinamento tem
o seu comportamento definido por tais parametros.

Nesse sentido, a taxa e a aprendizagem € uma constante global, identificada por
métodos tradicionais. Entretanto, uma taxa alta de aprendizado ocasiona um aumento nos
erros de perdas, resultando em alteracdes excessivas dos pesos da rede neural. Uma taxa
baixa pode evitar esse problema, mas aumenta o tempo de convergéncia da rede neural
[60].

Sendo assim, a escolha adequada dos parametros provém de uma busca eficiente
no espago definido do problema e melhora o gerenciamento para um conjunto grande de
experimentos.

De acordo com Mantovani [116], a definicdo dos parametros deve ser feita como
uma otimizac¢ao de caixa preta, objetivando a otimizacdo do algoritmo de treinamento.
A otimizacdo desses critérios deve ser realizada, de acordo com a medi¢do do desem-
penho de uma ou mais medidas, para atingir, respectivamente, um ou varios objetivos
especificos. Entretanto, deve-se evitar uma definicdo de solugdo geral para o treinamento,
tornando a otimizagdo do algoritmo uma tarefa dificil. Assim, cada problema deve ser
analisado cuidadosamente, para que a melhor solugdo seja adotada. As classificagdes dos
diferentes tipos de solucdes sdo apresentadas por Cala [20]: a descida estocéstica do gra-
diente (SGD); momentos; estratégias de parametros inicializados e algoritmos com taxas
de aprendizado adaptaveis.

Nesse contexto, pode-se aplicar um otimizador, como, por exemplo, o RMSProp
ou AdaGrad, sendo algoritmos de otimizagao que aplicam taxas de aprendizados adapta-
veis.

O algoritmo Adagrad adapta, individualmente, as taxas de aprendizado de todos
os parametros do modelo, escalando-as como inversamente proporcionais a raiz quadrada
da soma de todos os valores quadrados dos histéricos do gradiente [48], tendo a sua

expressdo matemdtica definida por:
Vi =+ (o)’ (3-27)

n

= _ %
M e

VP =2+ (Vb)) (3-29)

(3-28)
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bet = by — —— Vb, (3-30)
Vi +€

onde v representa o histérico de atualizagdo acumulativo do gradiente e 1 a taxa de
aprendizado. Dessa forma, quanto menor for o gradiente acumulado, maior serd a taxa

de aprendizado.
No Adagrad, os parametros com a maior derivada parcial da fun¢do de perda
tém uma diminuicdo rdpida correspondente na sua taxa de aprendizado, enquanto 0s
parametros com pequenas derivadas parciais tém uma diminui¢do relativamente pequena

(Algoritmo 1.1).

Algoritmo 3.1: Pseudocddigo do algoritmo AdaGrad

Requerer: Taxa de aprendizagem global €;

Requerer: Inicializacao de parametro ©®;

Requerer: Constante baixa 9, valor intermediério 1077, para estabilidade
numeérica;

Inicializar varidveis de acumulagdo r = 0;

while critério de parada ndo atendido do
Experimente um minilote de exemplos do conjunto de treinamento

{x1,_..,x("™} com alvos correspondentes y!;

Gradiente:g < % vOYL(f(xD;@),y");

Quadrado acumulado do gradiente: r +— r+g( g;

Atualizacdo: AO <« —ﬁ (©g. (Divisio e raiz quadrada aplicada a
elementos);

Aplicar atualizagdo: ® < @+ A®;

end

Nesse contexto, o algoritmo RMSProp modifica o AdaGrad para ter um desem-
penho melhor na configuragdo ndo-convexa, alterando a acumulagdo de gradiente em uma
média mével ponderada exponencialmente [123, 194]. Isso é projetado para convergir ra-
pidamente quando aplicado a uma func¢do convexa.

Dessa forma, no RMSProp cada atualizacao € realizada separadamente para cada

parametro (w/), tendo as suas expressdoes matemadticas definidas por:

Vi =B+ (1-B)(vwr)? (3-31)

Wil = Wr — * N/ We (3-32)

v/ +¢€
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Ve =By + (1=B) (Vb)) (3-33)
beyr = by — v++€ + /b, (3-34)
t

onde M € a taxa inicial de aprendizado, v; é a média exponencial dos quadrados do

gradiente e \/w; representa o valor do gradiente no instante ¢ do peso w-.

Algoritmo 3.2: Pseudocédigo do algoritmo RMSProp

Requerer: Taxa de aprendizagem global €, taxa de decaimento p;

Requerer: Inicializa¢do de parametro ©;

Requerer: Constante baixa 9, valor intermedidrio 107, usado para estabilizar a
divisdo por pequenos nimeros;

Inicializar varidveis de acumulagdo r = 0;

while critério de parada ndo atendido do
Experimente um minilote de exemplos do conjunto de treinamento

{x(U ..., x™)} com alvos correspondentes y();
Gradiente:g + 1 7 Oy L(f(xD;@),y");
Quadrado acumulado do gradiente: r + pr+ (1 —p)g(®g;

. PP & 1 . .
Atualizacdo: AO NG Ogl N aplicado a elementos);
Aplicar atualizagdo: ® <+ @+ AO ;

end

Esses algoritmos sdo muito utilizados e variagdes deles sao desenvolvidas com
frequéncia. Dessa forma, Mukkamala e Hein [123] realizam uma variacao, que utiliza fun-
coes logaritmicas dos algoritmos. Tais variacdes mostraram ser especialmente eficientes
em algumas situagdes, como, por exemplo, em espagos muito convexos.

Nao obstante, o grampo do gradiente é uma técnica que define parametros
capazes de limitar o gradiente. Esta limitacdo pode ser feita para auxiliar a fase de
treinamento do modelo. Aplicando essa técnica, também € possivel evitar problemas com
o overfitting [144]. Assim, seja g o gradiente de %, se ||g|| > que o limite, entdo g pode
ser definido como:

limite
B el € (539

3.2.5 Arquitetura Inception

A arquitetura profunda Inception foi introduzida em 2014, por grupos de pes-

quisas da Google, em colaboracdo com vdrias universidades. Inicialmente denominada
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GoogLeNet?, a sua primeira versdo (Inception-V1) foi a vencedora do desafio de classifi-
cacdo de imagens (ILSVRC 2014).Essa arquitetura propiciou uma diminuicdo significa-
tiva na taxa de erros quando comparadas com as demais arquiteturas, como, por exemplo,
a arquitetura AlexNet e a ZF-Net, ambas vencedoras dos desafios de 2012 e 2013, respec-
tivamente [163].

Na sua primeira versdo, o Inception-V1 conta com mdédulos em que a entrada
€ processada por varios médulos paralelos de convolug¢des, mesclando as saidas em um
unico tensor [88], utilizando-se de técnicas convolucionais 1x1 no meio da arquitetura e
do pool médio global [163]. Posteriormente, o Inception-V2 introduziu a normaliza¢do
de lotes e o Inception-V3 inseriu ideias adicionais de fatoracao [162].

A arquitetura Inception se baseia em descobrir como uma estrutura local, ideal-
mente esparsa de uma rede convolucional, pode ser coberta ou aproximada por meio de
componentes densos, prontamente disponiveis (blocos convolucionais).

Dessa forma, um dos principais objetivos € identificar a estrutura local ideal-
mente esparsa e repeti-la espacialmente [106, 164]. Para tal, € necessario construir camada
por camada, analisando as estatisticas das ultimas. Agrupa-las em unidades de correlacdo
€ uma possivel solugdo.

Entretanto, com a aplicacdo dessa técnica pode haver um nimero menor de
aglomeracdes localizadas espacialmente espalhadas, ocasionando problemas, com um
numero decrescente de caminhos em regides maiores. Para evitar problema como esse,
as versoes do Inception estdo restritas aos tamanhos de filtros convolucionais de 1x1, 3x3
e 5x5. Assim, a proposta do Inception € a combinagdo das camadas convolucionais com
todos os filtros, concatenados em um dnico vetor de saida.

Além da aplicacdo e jung¢do dos filtros convolucionais concatenados, o Inception
aplica operacdes de pool maximo paralelo alternativo em cada estagio (filtros 3x3),

trazendo um efeito benéfico para a estrutura convolucional (Figura 3.20).

Filtro
Concatenacédo

1x1 3x3 5x5 3x3
Convolugdes Convolugdes Convolugdes Max Pooling
Y. A Y

Camada
Anterior

Figura 3.20: Exemplo do médulo Inception (Adaptada de [161]).

3Esse nome é uma homenagem a Yann LeCuns, pioneiro da rede LeNet 5 [98]
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Observa-se que, por causa do seu empilhamento, as saidas com as estatisticas de
correlagdo no médulo Inception tendem a variar. Isso ocorre porque, de acordo com que
os recursos da camada de abstracdo mais alta sdo capturados e a concentragdo espacial
tende a diminuir, podendo haver um aumento nas propor¢des de 3x3 e nas camadas de
convolucdes, a medida em que se avanca para as camadas mais altas dessa estrutura.

Um dos problemas apresentados por essa estrutura esta relacionado ao alto custo
computacional, mesmo em estruturas com camadas de convolu¢cdes modestas, gerando
um ndmero expressivamente grande de filtros convolucionais. Esse problema € ainda mais
evidenciado quando se inserem operagdes de pooling paralelo alternativo, fazendo com
que o numero de filtros de saida seja igual ao ndmero de filtros anteriores. Essa juncdo
das camadas convolucionais e das operagdes de pooling levard a um aumento inevitdavel
de saidas em cada estdgio. Assim, sob esses aspectos, mesmo que essa estrutura descubra
a estrutura local idealmente esparsa, mostra-se ainda ineficiente, elevando a uma explosao
computacional entre os estagios.

Aplicar reducdes e projecdes de dimensdes nos locais em que requisitos compu-
tacionais aumentam exponencialmente, pode ser uma solucdo vidvel para esse problema.
Essas projecdes de dimensdes ocorrem pelas aplicacdes de convolugdes 1x1, calculando

as redugdes antes das onerosas convolucdes 3x3 e 5x5, respectivamente (Figura 3.21).

filtros = 16 filtros = 48

14x14x480 14x14x16 14x14x48

Figura 3.21: Exemplo da reducdo das dimensdes das camadas do
Inception-V1.

Além das aplicacdes das convolu¢des como redutores, essa estrutura utiliza a

funcdo de ativacdo linear retificadora, obtendo uma finalidade dupla (Figura 3.22).

Filtro
Concatenagao
AT
3x3 5x5 1x1
o Convolugdes Convolugdes Convolugdes
1x1 ZN ZN N
Convolugdes : : .
\ & 1x1 1x1 3x3
- Convolugbes Convolugbes Max Pooling
A A i
Camada
Anterior

Figura 3.22: Exemplo do modulo Inception com redugdo de dimen-
sdo (Adaptado de [161]).



3.2 Rede Neural Convolucional 56

De forma generalizada, uma rede Inception consiste em um conjunto de médulos
empilhados uns sobre os outros, adicionadas a esse empilhamento mais camadas de pool
maximo, reduzindo a resolucdo da grade computacional (9 mddulos).

A estrutura completa da rede Inception-V1 possui 27 camadas, incluindo as
camadas profundas e as camadas de operacdes de pooling. O nimero geral de blocos
de construgdes independentes utilizado para construcdo da rede pode se aproximar de
100 blocos. Além da camada de ativacdo linear, a estrutura usa, ainda, um pool médio,
antes de cada classificador (Tabela 3.1).

Tabela 3.1: Configuracées da arquitetura Inception-VI (Adaptado

de [163]).
tipo caminho/passo saida profundidade pool params ops
convolution TXT7=2 112x112x64 1 27K 34M
max pool 3x3=2 56x56x64 0
convolution 3x3=1 56x56x192 2 112K 360M
max pool 3x3=2 28x28x192 0
inception (3a) 28x28x256 2 32 159K  128M
inception (3b) 28x28x480 2 64 380K  304M
max pool 3x3=2 14x14x480 0
inception (4a) 14x14x512 2 64 364K 73M
inception (4b) 14x14x512 2 64 437K 88M
inception (4c) 14x14x512 2 64 463K  100M
inception (4d) 14x14x528 2 64 580K 119M
inception (4e) 14x14x832 2 128 840K 170M
max pool 3x3=2 Tx7x832 0
inception (5a) Tx7x832 2 128 1072K  54M
inception (5b) 7x7x1024 2 128 1388K 7IM
avg pool 7x7=1 1x1x1024 0
dropout (40%) 1x1x1024 0
linear 1x1x1000 1 1000K M
softmax 1x1x1000 0

Uma das vantagens dessa arquitetura € o aumento significativo da insercao de
unidades a cada estdgio, sem a complexidade computacional. Sendo assim, a utiliza¢do
da reducdo de dimensao permite realizar a protecao dos nimeros de filtros de entrada entre
os estdgios, em cada camada. Esse fato faz com que se reduza a sua prépria dimensao,
antes de aplicar uma convolugdo.

Portanto, a utiliza¢do dos recursos computacionais, de forma aprimorada, per-
mite um aumento, tanto na largura de cada estagio, quanto no nimero de estagios. Uma
das possibilidades da utilizacdo dessa arquitetura € a de se criar versdes inferiores, mas
computacionalmente mais econdmicas.

Uma das caracteristicas do Inception-V1 decorre da reducao de dimensdes. Esse

fator pode ser definido pelo uso de fatoracdes de convolucdes, de forma computacional-
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mente eficiente. Um exemplo disso € uma camada convolucional 1x1, seguida de outra
camada convolucional 3x3.

Em uma rede padrio, espera-se que os resultados das ativacdes sejam signifi-
cativamente proximos e correlacionados. Assim, almeja-se que as ativacdes possam ser
reduzidas antes mesmo das suas agregacgdes, resultando em representacdes locais igual-
mente expressivas.

No Inception-V2 sdo realizadas propostas de fatoracdes das convolugdes em va-
rias configuragdes, com o intuito de aumentar a eficiéncia computacional da solucio.
Como as proprias redes Inceptions sdo totalmente convolucionais, cada peso corresponde
a uma multiplicagdo a cada ativac@o. Dessa forma, qualquer redu¢do do custo computaci-
onal estd intrinsecamente ligada a um ndmero reduzido de parametros, fazendo com que
o treinamento dessas redes seja mais rapido, aumentando o tamanho dos filtros.

Pode-se, também, realizar fatoragdes em convolucdes menores. Esse fato é
importante nessa estrutura, porque em convolugdes com filtros espaciais maiores, como,
por exemplo, nas convolugdes 5x5 ou 7x7, hd uma tendéncia a ser exponencialmente caras,
isso €, ter um custo computacional mais alto. Em outras palavras, uma convoluc¢iao 3x3
possui um custo computacional menor quando se compara a convolucao 5x5 ou 7x7, com
o mesmo nuimero de filtros. A ideia principal do Inception-V?2 € substituir uma convolugdo
5x5 por uma rede de vérias camadas com menos parametros, mantendo-se o tamanho tanto
da entrada quanto da saida.

Resumidamente, o Inception-V2 permite realizar a fatoracdo/substitui¢do da
camada convolucional 5x5 por duas camadas convolucionais 3x3, melhorando o custo
e o desempenho computacional (Figura 3.23).

Os resultados das aplicagdes da arquitetura Inception-V2 sugerem que convolu-
¢Oes maiores que 3x3 ndo sdo tteis, pois pode ser sempre fatorada em tamanhos menores
de filtros.

Outra proposta dessa arquitetura é que se pode diminuir ainda mais o tamanho
dos filtros, isso €, as convolucdes de 3x3 podem ser fatoradas por convolugdes de 2x2.
Entretanto, o Inception-V2 aplica uma técnica de fatoracdo, que melhora ainda mais os
seus resultados por convolugdes assimétricas, isso €, utilizando uma convolugao de 3x1
seguida de outra convolugdo de 1x3.

Portanto, a reducdo de uma camada convolucional de 3x3 por duas camadas de
3x1 e 1x3 € 33% mais barata para o mesmo nimero de filtros, tanto de entrada quanto de
saida (Figura 3.24).

Entretanto, de acordo com Ketkar e Santana [88], na pratica, o emprego dessa
fatoragdo possui resultados significativos apenas nas camadas intermedidrias ou nas
ultimas camadas, ou seja, nas camadas iniciais ndo se tem resultados satisfatérios.

Dessa forma, resultados muitos bons podem ser alcangados, utilizando convolucdes 1x7,
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Filtro
Concatenagéo
SYARE
5x5 3x3 1x1
- Convolugdes Convolugdes Convolugdes
1x1 X X e
Convolugdes : : :
s 1x1 1x1 3x3
Convolugdes Convolugdes Max Pooling
Y. A A
Base
Filtro
Concatenagdo
AL
3x3
Convolugdes
N
1x1 3x3 3x3 1x1
Convolugdes Convolugdes Convolugdes Convolugdes
A\ A A -
‘ I« 1x1 33
.. | Convolugdes Convolugdes Max Pooling
Y x Y
Base

Figura 3.23: Exemplo da estrutura Inception substituindo uma
convolucdo 5x5 por duas convolugoes 3x3 (Adaptado
de [161]).

seguidas de convolugdes 7x1 (Figura 3.25).

Nesse sentido, a proposta final do Inception-V?2 fatora a tradicional convolugdo
7x7 em trés camadas convolucionais de 3x3. A parte inicial da rede possui trés médulos
Inception tradicional de 35x35 com 288 filtros cada. Esses filtros sdo reduzidos para uma
grade de 17x17, com 768 filtros, reduzindo, ainda, para 8x8x1280. A estrutura conta com
dois médulos Inception, com tamanho de filtros de saidas concatenados de 2048.

A arquitetura Inception-V3 possui caracteristicas similares a arquitetura anterior
(Figura 3.26).

Na arquitetura V2 se inserem classificadores auxiliares, com o intuito de com-

bater os problemas com o gradiente explodindo, promovendo um aprendizado mais es-



3.2 Rede Neural Convolucional 59

Filtro
Concatenagéo
----------- Y AR
1x3 3x1
Convolugdes Convolugdes
‘n"'-. _-""Y
3x3 1x3 3x1 1x1
Convolugdes Convolugdes Convolugdes Convolugdes
A A Jn 4 X
1x1 1x1 3x3 1x1
Convolugdes Convolugdes Max Pooling Convolugdes

W x > S >

Figura 3.24: Exemplo da estrutura Inception substituindo uma
convolucdo 5x5 por duas convolugdes 3x3, represen-
tada por convolugoes 1x3 e 3x1.

Filtro
Concatenacéo
-------------- G E W

nx1
Convolugdes

A

1xn
Convolugdes

A

nx1 nx1
Convolugdes Convolugdes

x X

1xn 1xn 1x1
Convolugdes Convolugdes Convolugdes

A A A

1x1 1x1 3x3 1x1
Convolugdes Convolugdes Max Pooling Convolugdes

¥... A 4 7

Base

Figura 3.25: Exemplo de modulos de criacdo apds a fatoracdo das
nxn convolugées (Adaptado de [161]).

tavel, com resultados convergentes. No entanto, apesar da introducao de classificadores
auxiliares na arquitetura anterior, com a finalidade de melhorar o desempenho das redes
profundas, especificamente, na boa convergéncia dos resultados, os classificadores nao

contribuem de forma significativa quando as precisdes estdo proximas da saturacdo na



3.2 Rede Neural Convolucional 60

Bordas Formas Caracteristicas de Classificador
! ' Alto Nivel ?

0 Convolugdes
0 AVGPool
0 MAXPool
0 Concatenagéo Inception V3
0 Dropout

0 Fully connected

0 Softmax

Figura 3.26: Exemplo da arquitetura Inception-V3.

fase de treinamento do modelo.

De acordo com Szegedy et al. [164], os classificadores auxiliares possuem um
papel de regularizadores, obtendo um bom desempenho se as ramifica¢des laterais da rede
Inception forem normalizadas em lote (batch normalization). Dessa forma, a arquitetura
do Inception-V3 propde a aplicacdo da normalizagdo em lotes nos classificadores auxili-
ares entre as ramificacdes laterais.

Observa-se que, tradicionalmente, as redes Inceptions anteriores aplicam opera-
¢coes de pooling para diminuir o tamanho do mapa de caracteristicas, evitando gargalos
representacionais. Nesse sentido, o Inception-V3 propde uma variante, reduzindo ainda
mais o custo computacional, removendo gargalos representacionais.

Além dessas caracteristicas, a nova arquitetura Inception aplica otimizadores es-
tocdsticos, por exemplo, 0o RMSProp e a aplicacdo de suavizacdo de rétulos. A suavizacio
de etiquetas se caracteriza como um componente regularizador, que possui o objetivo de
impedir que a rede seja excessivamente ajustada, aplicando uma taxa de dropout satisfa-
toria para o aprendizado do modelo.

De acordo com Szegedy et al. [162], os modelos Inceptions anteriores sdo trei-
nados de forma particionada. Assim, cada rede € dividida em varias sub-redes, ajustando
integralmente o modelo. Porém, as arquiteturas baseadas em Inception sdo bastante ajus-
taveis, fazendo com que ocorram diversas alteragdes no nimero de filtros em cada camada
do modelo. Algumas dessas alteragdes ndo afetam diretamente a qualidade da rede trei-
nada.

Assim, para a otimizagdo dessa rede, as arquiteturas anteriores ajustavam os ta-
manhos das camadas, equilibrando os célculos entre as sub-redes dos modelos. No en-
tanto, modelos mais recentes podem realizar os seus treinamentos, sem a necessidade de
particionar as suas réplicas. Isso ocorre devido ao acesso exponencial as memorias de re-
tropropagacao, selecionando tensores necessarios para o célculo do gradiente, reduzindo

o0 numero de tensores.
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Nesse sentido, o Inception-V4 propde retirar complexidades extras das arquite-
turas anteriores, realizando escolhas uniformes para os blocos em cada tamanho do mapa
de caracteristicas. A configura¢do completa da arquitetura Inception-V4 € apresentada na

Figura 3.27, contendo o esquema geral do modelo.

Filtro Concat
Softmax Output:1000 X sasom
A o k
Dropout (0.8) | Output: 1536 | o | V] |
yy (192V) (Stride=2V)
. - id
Avarage Pooling | Output: 1536 _ TS
x 3x3 Conv
g (%)
3 x Inception-C | Output: 8x8x1536 A
A 3x3 Conv (%)
. (96 V) 7x1 Conv
Reduction-B | Output: 8x8x1536 A 64)
1x1 Conv
A
A 1x1 Conv
7 x Inception-B | Output: 17x17x1024 ___\§34)
= 73K73x160
, 33 MaxPool 33T
Reduction-A | Output: 17x17x1024 ido2v) | | (o6 srdo 2v)
'y N~ 1
) 3X3630nv 147147464
4 x Inception-A | Output: 35x35x384 { A)
A 147x147x32
Stem Output: 35x35x384 R i
A (32 stride 2V)
A
Input(299x299x3)| 299x299x3 u209,2993] 29025813

Figura 3.27: Exemplo detalhado do Inception-V4 (Adaptado de
[161]).

Observa-se que houve uma mudanga no tronco da arquitetura Inception. Na
versao anterior, as arquiteturas possuiam apenas trés modulos Inceptions (A, B e C). Nessa
nova versao, além da descricdo desses mddulos, foram inseridos médulos de reducao de
dimensionalidades entre os mddulos intermedidrios, alterando tanto a largura quanto a

altura do mapa de caracteristicas do modelo.

3.2.6 Arquitetura VGG

A arquitetura do Grupo de Geometria Visual (do inglés Visual Geometry Group -
VGAQG) foi desenvolvida pelo grupo do departamento de ciéncia e engenharia da Universi-
dade de Oxford. A arquitetura VGG se caracteriza pelas propostas de melhorias causadas
pelo aumento da profundidade nas redes neurais convolucionais, utilizando os mesmos

principios das redes neurais AlexNet [152]. Nesse modelo sdo propostas quatro arquite-
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turas, a VGGI11 (8 conv e 3 FC), a VGG13,a VGG16 e a VGG19 (16 conv e 3 FC), essas
duas dltimas s3o as mais utilizadas atualmente (Figura 3.28).

VGG16
224x224%3 224 %224 x64

112x112x 128
56 x 56 x 256

7x7x512
28x28x512 14 14 X512

7/ v/ 4 Y/ 4 x1x4096 1x1x1000
= ==

ﬁ Camda de convolugéo + ReLU @ Camada totalmente conectada + ReLU

ﬁ Camada max pooling ﬁ Softmax

VGG19

2242243 224 x 224 x 64

112x 112 x 128
56 x 56 x 126

7x7x512
28 x 28 x 512 14 x 14 x 512

L /4 /4 /4 ) — 1x1x4096 1x1x1000
I iSO == ==
ﬁ Camda de convolugao + ReLU ﬁ Camada totalmente conectada + ReLU

ﬁ Camada max pooling @ Softmax

Figura 3.28: Exemplo do esquema geral das arquieturas VGG16 e
VGGI9.

Inicialmente, a configuragcao padrao da VGG conta com uma entrada com canais
RGB de tamanho fixo 244x244, substituindo apenas o valor médio RGB de cada pixel no
conjunto de treinamento. Dessa forma, a imagem de entrada pode ser passada pela pilha
de camadas convolucionais (conv), utilizando-se de filtros pequenos, por exemplo, 1x1 ou
3x3.

Uma das caracteristicas principais dessa arquitetura € que a resolucio espacial
da camada de entrada € preservada, mesmo ap0s as realizagdes das convolucdes [152].
Esse agrupamento espacial pode ser realizado aplicando cinco camadas de pooling
maximo, seguidas de algumas camadas convolucionais. No entanto, nem todas as camadas
convolucionais sdo seguidas de camadas de pooling maximo. Assim, a camada de pooling
maximo pode ser realizada pela aplicacdo de janelas de tamanho 2x2 com 2 passos.
Para cada pilha de camadas convolucionais sdo adicionadas mais trés camadas totalmente
conectadas (FC). As duas primeiras FC possuem 4096 canais e a terceira com 1000 canais
(um canal para cada classe). As configuragdes das FCs sdo padronizadas em todas as
camadas. A dltima camada é composta por uma fun¢do de ativacao (softmax).

Umas das vantagens nessa arquitetura € a utilizagdo da funcao de ativa¢do nao
retificadora. Nesse sentido, em todas as camadas ocultas nessa arquitetura sao adicionadas

funcdes de ativacdo ReLLU. Outra observacdo € a ndo utilizacdo de normalizagdo local.
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Essa normalizacdo, além de ndo melhorar o desempenho da rede em alguns conjuntos

de dados, por exemplo, no conjunto ILSVRC, ainda leva a um aumento no consumo de

memoria, elevando o tempo computacional da sua execucao.

Tabela 3.2: Configuracdes das arquiteturas VGGIl1, VGGI3,

VGG16 e VGGI9 [152].

Configuracao ConvNet

A A-LRN B C D E
11 camadas 11 camadas 13 camadas 16 camadas 16 camadas 19 camadas
Entrada (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128

maxpool
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
convl-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Outra caracteristica importante estd relacionada a largura das camadas convolu-

cionais. Essas, por sua vez, sdo extremamente pequenas, iniciando-se com um tamanho

de 64 até chegar em 512. A tabela 3.2 apresenta um resumo com as configuracdes de cada

versdo da arquitetura VGG.

Observa-se que, nessa arquitetura, aplica-se campos receptivos* relativamente

pequenos nas primeiras camadas convolucionais, ou seja, a proposta aplica campos

receptivos de tamanho 3x3. Para os autores, é perceptivel que uma pilha com duas

“Tamanho dos blocos de pixels.



3.3 Rede Neural Recorrente 64

camadas convolucionais de tamanho 3x3 possa ser equivalente a um campo receptivel
de tamanho 5x5. Consequentemente, trés camadas convolucionais do mesmo tamanho
(3x3) sdo equivalentes a um campo receptivel de tamanho 7x7.

No entanto, o ganho com a aplicac¢do da arquitetura VGG estd relacionado a in-
corporagdo de trés camadas retificadoras ndo lineares, diferente das propostas anteriores,
que incorporavam apenas uma camada ndo linear. Outra vantagem € a diminuicdo de para-
metros e a incorporacdo convolucional de tamanho 1x1. Essa incorporag¢do é uma maneira
de aumentar ainda mais a ndo linearidade, sem afetar os campos receptiveis das camadas

convolucionais, adicionada pela funcio retificadora.

3.3 Rede Neural Recorrente

A Rede Neural Recorrente (RNN) se caracteriza por receber uma série de
entradas sem limite predeterminado de tamanho [19]. A RNN pode receber um ou mais
vetores de entrada e produzir um ou mais vetores de saida. A saida € influenciada ndo
apenas pelos pesos aplicados nas entradas, mas, também, por um vetor de estado oculto,
que representa o contexto com base nas informagdes anteriores. Assim, a mesma entrada é

capaz de produzir uma saida diferente, dependendo das entradas anteriores da série [181]

S & -

Figura 3.29: Exemplo da rede neural recorrente desenrolada.

Y

>

A RNN aprende por exemplos anteriores, tomando decisdes baseados nesse
aprendizado [22]. Para a realizacdo dessa tarefa, a RNN possui um processamento
temporal, com a capacidade de implementar memorias adaptativas, extraindo informagdes
usadas anteriormente e prevendo saidas posteriores [156].

A RNN ¢ chamada de recorrente, porque executa a mesma tarefa para cada
elemento de uma sequéncia, com a saida, sendo dependente dos célculos anteriores. Para
tal, a RNN possui uma memdria que captura informacdes sobre o que foi calculado até o
momento, podendo usar essas informag¢des em sequéncias arbitrariamente longas [19].

As RNNg, geralmente, sdo projetadas em uma estrutura semelhante a uma cadeia,
retornando as camadas anteriores. Na RNN padrio, esse médulo de loop possui uma

estrutura muito simples. Essa estrutura pode ser uma camada simples, que controla
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todo o fluxo [68]. Para a realizacdo de melhorias nessas estruturas, as RNNs podem
ser classificadas em Memoria Longa de Curto Prazo (LSTM) e Unidades Recorrentes
Bloqueadas (GRU).

3.3.1 Memoria Longa de Curto Prazo (LSTM)

A LSTM € um tipo especial de RNN capaz de aprender dependéncias em
longo prazo [30]. Inicialmente, a LSTM foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber
[71] e, desde entdo, sofreu vérias modificagdes. Esse tipo de unidade recorrente trabalha
significativamente bem, em uma variedade de problemas, justificando a sua utilizacao e
popularizacao [30].

Dessa forma, a LSTM foi projetada exclusivamente para evitar problemas de
dependéncia em longo prazo. Diferente da RNN padrdo, a qual possui um moédulo de
repeticdo, com uma unica camada de fungdo de tangente hiperbdlica (tanh), a LSTM

possui quatro camadas interagindo de maneira integrada (Figura 3.30).
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Figura 3.30: Exemplo da arquitetura da Memoria Longa de Curto
Prazo (LSTM).

Nesse sentido, a LSTM possui a capacidade de remover ou adicionar informa-
coes no estado da célula, regulada por estruturas denominadas de portas [132]. Essas
portas podem aprender quais dados em uma sequéncia sdo importantes para manter ou
ser descartados.

Neste sentido, a LSTM possui a capacidade de remover ou adicionar informagdes
no estado da célula, regulada por estruturas denominadas de portas [132]. Essas portas
podem aprender quais dados em uma sequéncia sdo importantes para manter ou ser
descartados.

Ao fazer isso, eles podem transmitir informacdes relevantes ao longo da cadeia
de sequéncias, realizando previsdes. Para cada porta hd uma rede neural sigmoide (G) e
uma operacio de multiplicacdo (). Assim, a camada sigmoide é responsavel por gerar
nimeros de zero a um, descrevendo a quantidade de componentes que devem ser libera-

dos. Ao controlar essas portas, os erros podem ser retropropagados por qualquer quanti-
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dade de camadas. Esse mecanismo permite que a rede aprenda tarefas que dependem de
eventos que ocorreram diversas vezes [69].

Diferentemente das unidades recorrentes simples que realizam a soma ponderada
dos sinais de entradas, aplicando a funcdo linear, cada i-ésimo da unidade LSTM mantém
uma memoria C; no tempo ¢, gerando uma saida /; ou uma func¢do de ativagcdo (Figura
3.31).

| I ‘ Clanh> O,= 0 (w,[h,, x,1+b,)

1 h,=o,*tanh (C)

OT— Y0
®

Figura 3.31: Exemplo da geracdo da saida ou da funcdo de ativa-
¢do na Meméria Longa de Curto Prazo (LSTM).

onde o, representa uma porta de saida, que visa modular a quantidade de exposi¢do do
conteddo da memoria. Desse modo, a porta de saida € calculada da seguinte forma:
0, = 6(Wox; + Uohy—1 +Voc, )’ (3-36)

onde ¢ € uma fungdo sigmoide logistica e V € uma matriz diagonal. A célula de memoria

ctj ¢ atualizada esquecendo, parcialmente, a memodria existente e adicionando um novo

contetido na meméria c}:

| =)
c=flc ,+ilél (3-37)
Em que o novo conteddo na memdria é:

& = tanh(Wex, + UH, 1) (3-38)

A modulagdo da memdria existente é esquecida pela porta f/, e o grau a qual o
novo contetido é adicionado na célula de memdria é definido pela a porta i/. Assim, as

portas sdo calculadas por:

f{ = G(fo, +Urhi—1 + Vfct71)j (3-39)

i{ =o(Wix; + Uihy—1 + ViCt—l)j (3-40)
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Portanto, diferentemente das unidades recorrentes padrdes, as quais sobrescre-
vem o seu conteudo a cada etapa de tempo, a LSTM decide se deseja manter as infor-
magdes na memoria existentes, pelas suas portas. Intuitivamente, se a LSTM detecta um
novo recurso importante em uma sequéncia de entradas no estagio inicial, ela pode car-
regar facilmente essas informagdes por um longo periodo, capturando, assim, possiveis

dependéncias dos recursos, com longas distancias nas informacdes.

3.3.2 Unidade Recorrente Bloqueada (GRU)

A GRU foi introduzida por Cho et al. [29], simplificando, de maneira eficiente, a
LSTM (Figure 3.32). Nesse sentido, a GRU captura adaptativamente as dependéncias em
diferentes escalas de tempo, baseando-se apenas em duas portas, atualizando e redefinindo

o seu conteuido na unidade de memoria recorrente [143, 30, 31].

z=0(w,.[h_, x])

~

=o(w..[h_,x])

Figura 3.32: Exemplo da arquitetura da Unidade Recorrente Blo-
queada (GRU).

O principal objeto da GRU, além de manter as informagdes de recurso em um
longo periodo, € evitar o gradiente desvanecendo [105]. De maneira similar a LSTM, a
GRU possui unidades de conexdo capazes de modular as informagdes, sem necessari-
amente realizar a separacdo das células da memoria. Dessa forma, cada unidade possui,
entdo, uma porta de atualizacdo (z;) € uma de reset (7;), expondo o seu contetido de memo-
ria, realizando o equilibrio entre o contetdo atual e o anterior, com o tempo de adaptacao
controlado pela porta de atualizacdo. Assim, a GRU pode ser definida pelas seguintes

equacoes:

2t =o(X;W.+U,H,_ +b;) (3-41)
re=G(X,W, +UH,_ +b,) (3-42)

by = O[X; W), + (R, (D Hi—1) Uy + by (3-43)
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he=(1-2)OH-1+Z()H, (3-44)

Além das portas z; e r;, a estrutura conta com a ativacdo candidata (fzt) eo
bloco de saida (4,), para o periodo ¢. Nessa estrutura, x; representa as instancias, isso €, o
conjunto contendo as frases e imagens de treinamento. O w e u 30 0s pesos representantes
de x; e x;_1, respectivamente, enquanto b representa as bases.

Nao obstante, as multiplicacdes entre os elementos sdo representadas por () e as
fungdes de ativagdo, de ambos os portdes sdo representadas por sigmoides logisticas o(+),

obrigando r; e z; a assumirem valores que variam de 0 a 1.

3.3.3 Problemas com Gradiente Desvanecendo ou Explodindo

Devido ao problema do gradiente desvanecendo as RNNs sdo dificeis de serem
treinadas. Esse problema se refere a dificuldade que existe no treinamento de uma RNN
por métodos como a descida de gradiente e retropropagacao.

Nesse sentido, o treinamento dessas redes neurais recorrentes se utilizam de
algoritmos de retropropagacdo [70]. Nesse tipo de algoritmo, o erro geral do gradiente
¢ igual a soma dos erros individuais, em cada etapa. Essa aplicacdo ¢ conhecida como
algoritmo de retropropagacao pelo tempo (do inglés backpropagation through time -

BPTT). Assim, o erro no tempo 7" pode ser definido pela seguinte expressao:

oE T@

ﬁ:,;aw

(3-45)

Também, pode-se aplicar a regra das cadeias para calcular o erro geral do

gradiente:

JE & OE 9y, oh, dhy (3-46)
aw N —1 ayt ah, ahk aW

onde o termo g—Z; ¢ definido pela derivada da relacdo entre o estado oculto k e ¢, sendo
um produto das matrizes jacobianas. Dessa forma, a medida em que a sequéncia fica mais
longa, ou seja, a distancia entre ¢ € k aumentam, o valor de Y determinard se o gradiente

ficard pequeno ou grande, em outras palavras, desvanecerd ou explodira.

aht . ! ah, —k
Hm = i:klllm < (ywyh) (3-47)

O gradiente desvanecendo (yw e yh < 1) ocorre devido a natureza recursiva das
RNNs. Essa falha pode ser resolvida aplicando a arquitetura da LSTM/GRU ou pela
alteracao da funcao de ativacao.
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Nao obstante, nos modelos de aprendizado de maquina, o objetivo € encontrar
0s parametros que minimizam uma fun¢@o de custo. Nas redes neurais, € utilizado o al-
goritmo da descida de gradiente, que executa iteracdes nos parametros proporcionais ao
valor do gradiente. Em uma rede neural com muitas camadas, os pesos sdo calculados,
de acordo com a regra das cadeias, quando se utiliza o método retropropagacio. Nor-
malmente, os gradientes utilizam valores que vao de -1 a 1 (funcdo hiperbdlica). Essa
regra multiplica o valor dos erros ao longo das camadas, o que faz com que ele diminua
exponencialmente. Como consequéncia, a rede neural é treinada muito lentamente.

Para solucionar esse problema, pode-se alterar as fungdes de ativacao sigmoide e
tangente hiperbdlica pelas fungdes de ativagdes que gerem valores mais altos, como, por
exemplo, a funcdo de ativagdo ReLLU [77] proposta por Vinod e Geoffrey [125].

O gradiente explodindo (yw e Yh > 1) se refere ao aumento exponencial dele,
que também inviabiliza o treinamento da rede neural. Esse problema pode ser resolvido
de diversas formas. Uma delas, a mais simples, € estabelecendo um limiar maximo para
os gradientes. Caso esse valor ultrapasse o limiar, o algoritmo ird defini-lo como o valor
do gradiente [135].

Em um trabalho mais recente foi ilustrado como resolver o problema do gradi-
ente explodindo, utilizando-se a GRU [85]. A GRU se destaca por utilizar menos parame-
tros, sendo uma solugdo para ambos os problemas, tanto o gradiente explodindo quanto o
gradiente desvanecendo.

Outra possivel solucao para os problemas da explosao do gradiente ou gradiente
desvanecendo é manter-se os valores dos gradientes préoximos de 1, por um processo de
regularizagao [59].

Portanto, introduzir modelos baseados na arquitetura GRU possibilita a solu¢ao
de problemas, como o gradiente desvanecendo e explodindo. No entanto, ainda assim,
como Vvisto nos capitulos anteriores, esses modelos sofrem com problemas de geracdo de
informacdes inadequadas (sentencas nao descritivas). Dessa maneira, o proximo capitulo
apresenta um modelo baseado na arquitetura codificador-decodificador. O modelo pro-
posto utiliza CNN-GRU, introduzindo um moédulo de geragdo de pesos capaz de resolver
o problema, com as informagdes inadequadas, treinando a rede recorrente com diferentes

pesos, de acordo com a sua importancia para geracao das informagdes.



CAPiTULO 4

Proposta Metodologica

Neste capitulo sdo propostas duas abordagens baseadas na arquitetura
codificador-decodificador, utilizando CNN e RNN para a descricio de imagens (Fi-
gura 4.1). Para a extracdo das caracteristicas, utilizou-se os modelos Inception-V3 e

VGG19 como codificadores, tanto no treinamento quanto na validagdo.
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Figura 4.1: Modelo proposto baseado na estrutura codificador-
decodificador - r-GRU (PoS e Verossimilhanga).

A selecdo do modelo Inception-V3 justifica-se pelo fato de que, 0 mesmo possui
um custo computacional menor quando comparado aos demais modelos [164, 63]; além
de ser uma das redes profundas mais utilizadas para transferéncia de aprendizado [12].
Ao mesmo tempo, o0 VGG19 é um dos modelos convolucionais mais populares, o qual
possui como vantagens a simplicidade e praticidade, além de desempenho significativo

para tarefas de classificacdo, deteccdo e legendagem de imagens [152].
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4.1 Arquitetura dos Modelos Propostos

Na arquitetura que utiliza o Inception-V3, tradicionalmente, o0 modelo possui
entrada de 299x299x3, gerando uma pool de saida de 8x8x2048, reduzindo assim, o

nimero de conexdes e parametros, ganhando eficiéncia (Figura 4.2).

Inception-V3

conv 299x299 3
conv 149x149 32
conv padded 147x147 32

pool 147x147 64
conv 73x73 64
conv 71x71 80
conv 35x35 192

3 Inception 35x35 288
5 Inception 17x17 768
2 Inception 8x8 1280

pool 8x8 2048
linear 1x1 2048
softmax 1x1 1000

Figura 4.2: Arquitetura completa do Inception-V3.

Este modelo realiza cdlculos dos pesos no conjunto de legendas de entrada por
meio da andlise da PoS ou da funcdo de verossimilhanga, alimentando a GRU com os

pesos e as caracteristicas das imagens da CNN (Figura 4.3).
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Figura 4.3: Geracdo de pesos por meio da andlise da PoS ou da

fungdo de verossimilhanga.

Na fase de validagao, utilizou-se kNN para identificar as legendas mais préximas

da imagem de entrada, selecionando a legenda com maior similaridade. Dessa forma, sdo
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comparadas as similaridades entre as legendas de referéncia (melhor legenda da kNN) e a
legenda de predi¢do (legenda gerada pelo modelo).

Para verificar a eficiéncia do modelo, inseriu-se uma legenda descritiva da
imagem de entrada, fornecida por um especialista linguistico. Para essa avaliacdo utilizou-
se a métrica Meteor [11] entre as legendas fornecidas pelo modelo.

Nao obstante, 0 modelo baseado na arquitetura VGG19 possui dezenove cama-
das profundas, utilizando filtros de 3x3 para captura detalhada das caracteristicas das ima-
gens, contendo cinco estdgios de camadas de convolucdes, cinco camadas pool e trés

camadas fully connected (Figura 4.4).

VGG19
Camada Entrada Filtros
input 224x224 3
2conv  244x244 64
maxpool  112x112 128
2conv  112x112 128
maxpool 56x56 256
4 conv 56x56 256
maxpoll 28x28 512
4 conv 28x28 512
maxpool 14x14 512
4 conv 14x14 512

maxpool X7 512
2 fc 1x1 4096
1 fc 1x1 1000
softmax classifier
Codificador

Figura 4.4: Arquitetura completa do VGGI9.

O VGG19 possui entrada de 224x224 com a ultima camada como um classifi-
cador, utilizando a regressdao por meio da funcdo softmax, classificando as imagens de
entrada por probabilidade. Este modelo também realiza cdlculos dos pesos no conjunto
de legendas de entrada por meio da andlise da PoS ou da fun¢do de verossimilhancga,
alimentando a GRU com os pesos e as caracteristicas das imagens extraidas pela CNN.

Similar ao modelo anterior, na fase de validacao, utilizou-se também a kNN para
realizacdo da identificacdo das legendas mais préximas da imagem de entrada - legenda
com maior similaridade — comparando as similaridades entre as legendas de referéncia e
a legenda de predicao. Para verificar a eficiéncia deste modelo, forneceu-se uma legenda
descritiva da imagem de entrada (especialista linguistico), mensurando as pontuacgdes
Meteor entre as legendas fornecidas pelo modelo (melhor legenda da kNN, a legenda

de predi¢do e a legenda fornecida pelo especialista linguistico).
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Nas duas abordagens, adotou-se um decodificador baseando-se em GRUs:

7y = 6(X,W, + U1 +b;) (4-1)

re = 6(X;W, + Uyhy—1 + b,) (4-2)

he = QX W, + (R () hi—1) Uy + by (4-3)
he=(1-Z)Oha+Z(Oh (4-4)

A GRU ¢ treinada com os pesos advindos da aplicagdo da andlise da PoS
ou da funcdo de verossimilhanga, além das caracteristicas das imagens extraidas pela
CNN. Neste sentido, a GRU adotada neste trabalho possui unidades de conexdo capazes
de modular as informacdes, sem necessariamente realizar a separacdo das células de

memoria utilizando a porta de atualizacdo (z;) e de redefinicdo (r).

4.2 Geracao de Pesos por meio da Parte-do-Discurso

Sabe-se que, na geracdo da descricio de uma determinada imagem existem
palavras que sdo mais representativas, ou seja, hd ocorréncia de palavras que possuem
maior significancia quando comparadas as demais. Assim, gerar pesos diferentes durante
o treinamento da rede neural, de acordo com o seu grau de significancia para a legenda
pode ser uma boa estratégia.

Nao obstante, alguns dos argumentos que um decodificador de palavras utiliza
s30 necessdrios apenas em algumas etapas, nao necessitando persistir essas informacoes
ao longo do processo da legendagem [64].

Considerando este fator e motivados pela proposta de Deshpande et al. [41], onde
aplicaram a andlise da PoS na geracdo significativa de sentencas de imagens, propdem-se
neste trabalho uma abordagem onde calcula-se os pesos das palavras antes do treinamento
da rede recorrente.

Neste sentido, as etiquetas PoS podem ser definidas como sendo um conjunto
sintdtico de classes de palavras PoS, por exemplo, substantivo, verbos, adjetivos e etc.
Neste caso, o analisador seleciona um subconjunto de etiquetas (8), procurando pela PoS
de w,_1 neste subconjunto (8), caso encontre, o comutador linguistico € ativado.

Por exemplo, suponhamos que existe um conjunto de frases definido por S(I) =
{wo,w1,w2,.....w,_1}, onde w seja a palavra rotulada da imagem I, wy serd a palavra

inicial, w,_ a parada final da sequencia de rétulos € n € o tamanho da sentenca para /.
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No instante de n, a probabilidade da palavra € analisada pela a entrada da sentenca da
imagem e pelas etiquetas geradas no conjunto S(I). Assim, considerando a frequéncia de
uma determinada palavra dentro de uma sentenca de entrada, o peso desta palavra pode

ser calculado da seguinte forma:

. C(Wn)
P(Sn) B Nt()ken(S)

onde c(wy,) é o nimero de vezes que a palavra w, aparece na sentenca € Nyoren(S)

(4-5)

representa o niimero total de palavras do token' da sentenca de entrada S.

No entanto, mesmo considerando a frequéncia de uma determinada palavra em
uma sentenca, € razodvel prever que palavras diferentes ndo possuem a mesma relevancia
para o entendimento ou para a formagao de uma determinada frase [193].

Dessa forma, percebe-se que verbos, substantivos € conjun¢des possuem pesos
maiores quando comparadas as demais classes de palavras. Assim, este modelo considera
a importancia da palavra para a descricdo da imagem, atribuindo pesos mais altos para o
conjunto de palavras mais importantes. A Tabela 4.1 apresenta os pesos adotados por este

modelo para diferentes classes de palavras.

Tabela 4.1: Geracdo de pesos de acordo com a classe de palavra.

Etiqueta Classe Wiveight
NOUM Substantivo 1.10
VERB Verbo 1.05

ADJ Adjetivo 0.90
ADV Advérbio 0.90
SCONJ  Conjugdo Subordinativa .80
INTJ Interjeicao 0.80
DET Artigo 0.00
CCONJ  Conjucdo Coordenativa  0.80
CONJ Conjungao 0.80
AUX Verbo Auxiliar 0.80
PREP Preposigdo 0.80

De maneira simples, os pesos para diferentes classes sdo dados da seguinte

forma:

Nw = {Wweigit» if (PoS(Sy) = classe) } (4-6)

onde PoS (S,) € a parte-do-discurso da sentenga S € wye;gn € 0 peso da palavra de acordo
com a categorizacdo de sua classe. Dessa forma, aplicou-se o célculo dos pesos em uma

fase de pré-processamento do modelo, analisando a PoS e inferindo diferentes pesos de

'Unidade semantica de processamento, por exemplo, uma palavra, frase ou pardgrafo.
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acordo com sua classe de palavra e frequéncia, isto é, a sua ocorréncia dentro da sentenca
(Eq. 4-7).

Ntoken (S) -1

PoSyeignt(S) = Y, (Mw, *hnt1) (4-7)
n=0

onde h representa o estado oculto no instante de n+1 e 1, € 0 parametro com 0 peso
da palavra n na sentenca S, sendo este valor dependente da classe a qual a palavra é

classificada. Por exemplo, dado a seguinte sentenca:

99 Ger_ 9% (¢

S = [“a”,“boy”,“holding”,“a”, “racket”,“is”,“standing”,“in”,“the”,“grass”] ~ (4-8)
Aplicando m,, obtem-se os seguintes pesos:

Nw = [0,1.10,1.05,0,1.10,1.05,1.10,0.80,0, 1.10] (4-9)

Observa-se que N;ien(s) € igual a 10, ou seja, o nimero total de palavras de § €

igual a 10. Assim, a geracao dos pesos finais sera:

PoSeignt(s) = [(0% A1) + (1.10xhy) + ...+ (1.10% k1 )] (4-10)

ApOs esta etapa, a rede recorrente € treinada aplicando os pesos advindos da
POSweighl(S):

he = QX Wy, + (R () hi—1) Uy + by) (4-11)

he=(1-2Z) Qb1 +ZOhy (4-12)

A GRU recebe uma sequéncia de entradas, atualizando tanto o estado de me-
moria quanto o estado oculto de 4. Neste caso, h; é representado por h,41 na equacio
4-7.

4.3 Geracao de Pesos por meio da Verossimilhanca

Como mencionado anteriormente na geracdo de pesos por meio da PoS, dado
uma sentenga S de uma determinada imagem / composta por uma sequéncia de palavras
de rétulos w,, os modelos sdo capazes de gerar a probabilidade de cada palavra no instante

de tempo n, onde n varia de O (inicial) a n — 1 (final). Percebe-se que n denota a quantidade
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de palavras composta em S na imagem I. Assim, as probabilidades das palavras w,, sdo

dependentes de I:

p(wnlL) = p(will)-p(wa|l) - - p(wnll) (4-13)

Para geracdo das probabilidades das palavras, utilizou-se a fun¢do logaritmica de

verossimilhanga e o estimador de maxima verossimilhanga (MLE) em I:

L(Xlwn) =) logp(wll) (4-14)
n=1
L(I|wn)mie = argmax L(I|wy,) (4-15)
1€l

onde L(I|w,) denota a fungdo logaritmica de verossimilhanga e L, o Estimador de
Mixima Verossimilhanga (MLE) dos pesos da sentenca S da imagem /. Nao obstante,
assim como no modelo PoS, considerou-se que as palavras possuem importancia diferente
para formagdo da sentenca S.

Dessa forma, o modelo gera pesos maiores para as palavras que indicam maior
importancia para o entendimento da sentenca, como por exemplo, palavras que descrevem
o objeto principal de uma determinada cena da imagem /. Dessa forma, o peso baseado
na importéncia da palavra em relacdo a sentenca S é dada por ¢(w|S):

n

L(I|wy) = Z (w|S)logp(wy|I) (4-16)

Para calcular os pesos de cada palavra em relacdo a sentencga S, utilizou-se a

seguinte equacao:

O(wnS) = Bp(wall) (4-17)

onde p(wy|I) denota a probabilidade de w, na sentenca S da imagem [ e [ garante que a
média de todos os pesos das palavras da sentenca S ndo ultrapasse ao valor 1. Nesta etapa,
para realizar o célculo do peso em p(w;|I), aplicou-se a Estimativa Robusta de Densidade

por Kernel (RKDE) [89]. O RKDE estima uma fun¢do de densidade de probabilidade
para p(wu|/):

Bo(wall) = P Y Kol 1) @18)

| Wn| InGXwn

onde |X,,,| representa o conjunto de imagens / onde as sentencas contem a palavra w, e



4.4 Geragdo de Legendas por Referéncias 77

K representa a fungdo Gaussiana de Densidade do Kernel.

@ ey =P,
V21o 202

O parametro ¢ em K representa a distdncia média entre duas imagens em um

Ko(1-Ta) = (

(4-19)

conjunto de imagens de treinamento. Dessa forma, por meio da aplicacdo do RKDE
pode-se inferir pesos diferentes de acordo com a importancia da palavra. Por exemplo,
se um conjunto de imagens semelhantes contem palavras semelhantes em suas sentencas,
o modelo infere pesos maiores para essas palavras, medindo a importancia das palavras
tanto nas legendas quanto para as imagens.

Apés esta etapa, a GRU ¢ treinada aplicando os pesos advindos da L(I|wy,).

Dessa forma, a GRU recebe os pesos L(I|w),) atualizando o estado oculto de memdria de
hy = {(1 ~Z) Ol +ZtOilt}'

4.4 Geracao de Legendas por Referéncias

Ap6s o treinamento na estrutura codificador-decodificar o modelo produz uma
sequéncia de descrigdes S = {S pred>Sref>S ling} para uma determinada imagem de entrada
I. Dessa forma, S é um conjunto com trés sentengas: a sentenca de predi¢cao, a sentencga
de referéncia e a sentenca linguistica. Esta dltima, fornecida como entrada no modelo por
um especialista linguistico.

Observa-se que, além da legenda de predi¢cdo gerada pela prépria GRU, o modelo
indica ainda a melhor legenda gerada por referéncias utilizando a pontuacio de consenso.
A pontuacdo de consenso representa as descricdes das imagens semelhantes, tornando-
se muito util para geracido de sentencas de referéncias [42]. Neste sentido, as sentengas
de referéncias pode ser definida como um conjunto de frases de uma ou mais imagens
de treinamento que possuem caracteristicas similares com uma determinada imagem de
entrada (validagao).

Algumas abordagens utilizam as pontuacdes de consensos em um processo
de substitui¢io da legenda da imagem de validacdo pela legenda da imagem mais
proxima [42] [117]. Por exemplo, no processo de validagdo, dado uma imagem / com
S = {s0,51,..-,81 }» @ pontuacdo de consenso identifica no conjunto de treinamento k mais
préoximos de I, realizando a juncdo de todas as legendas de k, criando um conjunto de n
legendas candidatas para I. Apds esta etapa, o modelo seleciona a melhor legenda deste
conjunto, realizando a substituicdo da legenda de entrada.

Em nossa abordagem aplicou-se o kNN para recuperar as legendas de n imagens

mais proximas da imagem de entrada /, criando um conjunto com C de legendas para /.
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Neste contexto, de acordo com Devlin et al. [42], as abordagens que aplicam kNN para
estes tipos de tarefas, superam as abordagens inovadoras de geracao de legendas.

Ao contrdrio dos modelos tradicionais, o nosso modelo ndo realiza a substitui¢ao
da legenda de predicao pela a melhor legenda da pontuagdo de consenso, utilizando-se a
melhor legenda de referéncia (S,.r) para comparar com a legenda de predi¢ao (Speq)
gerado pelo modelo e a legenda fornecida por um especialista linguistico (S;i,g)-

Neste sentido, para a identificacdo de similaridade entre as legendas da imagem

de treinamento e de validacdo, adotou-se a seguinte equagao:

Sret(Sa|sp) = argmax Y Sim(sq,sp) (4-20)
S, €S spES

onde Sim(s4,sp) denota a pontuagdo de similaridade entre as legendas S, (predi¢do) e Sj,
(treinamento). Apds a aplicacdo de Sim(s,,s,) 0 modelo é capaz de selecionar a legenda
com a maior semelhanca lexical média no conjunto Sy.r(sq4|sp). Para esta tarefa, utilizou-

se a métrica de avaliacdo Meteor [11]:

10PR C

arop) (1-(0550)) @4-21)

onde P representa a taxa de precis@o e R a taxa de recuperagdo. M,, denota os nimeros de

Sim(s,,sp) = (

palavras correspondentes e C o niimero de blocos da sentencga que serdo analisadas. Dessa
forma, P pode ser encontrada pela a razao dos nimeros de palavras mapeadas encontradas

entre duas sentengas (m), por exemplo, S, € S, € 0 nimero total de palavras da traducdo

(@).

m(saasb)
t

P= (4-22)

A taxa de recuperacdo R por sua vez, pode ser encontrada pela a razio de o
numero de palavras mapeadas entre duas sentencas (S,, S;) € o nimero total de palavras
de referéncia (r).

R— m(Sq, Sp)
r

(4-23)

Com intuito de realizar as comparagOes entre as legendas de previsao (Speq),
a legenda selecionada pelo KNN (S,.r) € a legenda fornecida por uma especializada
linguistico (S;;x¢), aplicou-se novamente a fungdo verificadora de verossimilhanga entre
os pares das trés legendas. Para tal, utilizou-se novamente a métrica de avaliagdo de

pontuacio de consenso Meteor:

10PR )-(1— (0.53)) (4-24)

Sim(Spred,Sling) = (R—|—9P M
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10PR C

m) (1— (OSE)) (4-25)

Essa etapa objetiva-se a comparar a eficiéncia do sistema de geracdo de legendas,

Sim(srefa Sling) = (

verificando qudo préximas sdo as sentencas de predicao e de referéncia em relacdo a
sentenca fornecida pelo especialista linguistico.
Nao obstante, ainda na etapa de validacado do modelo, para otimizar o processo

de busca, utilizou-se o Beam Search (Tabela 4.2).

Tabela 4.2: Pseudocodigo do algoritmo Beam Search.

Algorithm Beam Search
Input: Kp.,, B, input x, Parameters ®
Output: Approx. -best summaries
n[0] « {e}
S =V if abstractive else {x;|V;}
fori=0toN—1do
> Generate Hypotheses
N {yyiqi]ly € o], yis1 € S}
> Hypotheses Recombination
e {y € N|s(y,x) > S(y,X)}
Vy €N s.t.y. =y,
Filter B— Max
end for
return 7 [N]

O Beam Search decide o numero total de palavras que deverdo ser mantidas
na memoria em um espaco de tempo, sendo um hiperparametro ajustdvel. Assim, para
cada etapa, mantem-se as melhores frases das kNN candidatas. Neste sentido, o préximo

capitulo apresenta os detalhes dos experimentos com os valores destes parametros.



CAPITULO 5

Experimentos

Neste capitulo sdo apresentados os conjuntos de dados utilizados na pesquisa,
bem como, maiores detalhes sobre os parametros, técnicas e métricas de avaliacdo

aplicadas durante os experimentos.

5.1 Conjunto de Dados

Realizou-se experimentos em dois conjuntos de dados publicamente disponiveis,
o Flickr30K [142] e MS-COCO (Microsoft Common Objects in Context) [110]. O con-
junto de dados do Flickr30k possui 8 000 imagens contendo 6 000 imagens para treina-
mento, 1 000 para teste e 1 000 para validacao. O MS-COCO é um dos maiores conjuntos
de dados de imagem rotuladas, contendo 164 062 imagens, sendo 82 783 imagens para
o treinamento, 40 504 para testes e 40 504 para validacdo. Cada imagem, em ambos 0s

conjuntos de dados, possui cinco legendas descritivas (Figura 5.1).

Flickr30k MS-CCO

o

S01 A boy hIdlng a racket is S01 Thi is two men in clats on the

standing in the grass. grass.

S02 A boy in a purple shirt and blue S02 Two young men playing frisbee
jeans is standing in the grass in a park.
holding a round toy with a
handle.

S03 A boy playes with a stringless S03 A couple of men playing frisbee
racket in his backyard. against each other on a field.

S04 A boy walks through the lawn. S04 Two teenagers playing of game
of Frisbee in a field.
S05 A child in purple clothing is S05 Two young men play with a
playing with a toy inside a yard Frisbee in a grassy area.
with other toys and a fence.

Figura 5.1: Conjuntos de dados publicamente disponiveis, o
Flickr30K e MS-COCO.
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5.2 Configuracoes dos Experimentos

Nos experimentos, utilizou-se a pesquisa heuristica conhecido como Beam Se-
arch. O Beam Search é um algoritmo de inferéncia de maior popularidade quando se trata
de modelos de decodificagdo neural. Este algoritmo permite a tomada de decisdes locais
nao gananciosas, obtendo uma sequéncia com a probabilidade geral mais alta, reduzindo
ao mesmo tempo, os requisitos de memoria [33]. Neste sentido, para a otimizacdo do
Beam Search, utilizou-se dois parametros, kpeq, € 0. O pardmetro kpeq, € a largura do
feixe para a geragdo das sentengas, indicando o nimero de elementos principais a serem
procurados. O parametro o indica o peso do modelo de linguagem.

Neste modelo, utilizou-se as arquiteturas padrdes do Inception-V3 e VGG19
como codificadores e a GRU como decodificador. Assim, ajustou-se as iteracdes do
codificador para 1 000 iteragdes. Objetivando-se solucionar um possivel problema com
explosdo do gradiente, adotou-se 0o RMSProp como otimizador estocdstico [194], definido

pelas seguintes equagdes:

W= B+ (1=B)(vw)? (5-1)
Wil =W — e * /Wy (5-2)
Vi =B+ (1-B)(h) (5-3)
b1 =0y — # * /by (5-4)

Com intuito de evitar problemas com overfitting [113], adotou-se dropout com
uma taxa de 0.1 e uma taxa de aprendizado de 1x1073. O parametro kpe., recebeu os
valores {1,3,5,10} com oe = 0.7, otimizando os resultados obtidos pelo Beam Search no

processo de validagao do modelo.

Tabela 5.1: Pardmetros usados durantes os experimentos.

Parametro Valor
Interagdes 1 000
Otimizador RMSProp
Taxa de Dropout 0.1
Taxa de Aprendizado ~ 1X107
kBeam 1,3,5e10

o 0.7
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Os experimentos foram realizados com uma NVIDIA DGX-1, possuindo GPUs
de 8 x Tesla V100, com uma memoria total de 512 GB e 2.133 MHz, DDR-4 RDIMM.

O treinamento da abordagem utilizando a funcio de verossimilhanga leva cerca
de 1.5 dias no Flickr30k e 3.5 dias no MS-COCO. Utilizando a PoS, leva 2.5 e 4.5 no
Flickr30k e MS-COCO, respectivamente.

5.3 Meétricas para Avaliacao do Modelo

Realizou-se as avaliacdes dos modelos propostos nos conjuntos de dados

Flickr30k e MS-COCO, com as métricas de avaliacdo Bleu, Meteor, cider e Rouge.

5.3.1 Bleu

A métrica de estudo basico de avaliacao bilingue (do inglés Bilingual Evaluation
Understudy - Bleu), foi utilizada extensivamente na avaliacdo de algoritmos de tradugdo
de textos automadticos de uma linguagem para a outra [64]. O Bleu é implementado para
avaliar a qualidade dos descritores, calculando a precisio de n-gramas! entre as frases de
referéncia e as frases candidatas.

Existem vérias variagdes da métrica Bleu. No entanto, a métrica padrdo requer

um célculo de penalidade de brevidade P, calculada da seguinte forma:

1 ifc>r
B, = 5-5
p {e(l—r/c) ife< r} (5-5)

onde r torna-se o comprimento do conjunto de dados de referéncia e ¢ o comprimento da

traducdo candidata. Assim, a métrica Bleu pode ser determinada por:

N
BLEU = B, -exp (Z wnlogpn> (5-6)

n=1
onde B, representa o valor de brevidade da sentenga candidata e p, € a média geométrica
da precisdo modificada de n-gramas. N é o comprimento maximo dos n-gramas da

sentenca candidata.

5.3.2 Meteor

A métrica para avaliacdo de traducido com ordenacdo explicita (do inglés Metric

for Evaluation of Translation with Explicit ORdering - Meteor) é uma métrica que avalia

'E uma sequéncia contigua de n itens (silabas, fonemas, palavras, letras) da amostra de uma determinada
fala ou de um texto.
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o alinhamento entre as palavras nas frases candidatas e nas frases de referéncias de
objetos [95]. Essa métrica também avalia a traducdo automdtica baseada em um conceito
de generalizacdo de correspondéncia de unigramas entre as traducdes de referéncias
realizadas por humanos e as tradugdes realizadas por maquinas. A métrica Meteor pode

ser calculada da seguinte forma:

10PR
R+9P

onde a recuperagdo e a precisao de unigramas sao dadas por R e P, respectivamente. A

METEOR = ( )(1—Py) (5-7)

penalidade de concisdo P, é determinada por:

C
Pn=0.5(— 5-8
n=05(;1) (5-8)
onde M, € o nimero de unigramas correspondentes e C é o nimero minimo de frases

necessdrias para corresponder os unigramas de saidas das traducgdes de referéncia.

5.3.3 Cider

A métrica avaliagdo de descricdo de imagem baseada em consenso (do inglés
Consensus-based Image Description Evaluation - Cider), também, € uma métrica para
a avaliac@o de algoritmos de legendagem de imagens. O Cider consiste em trés partes:
um método baseado em coletas de anotagdes humanas, mensurando o consenso; uma
métrica automatizada para captura do consenso; e dois conjuntos de dados que descrevem
as imagens [171]. Assim, a pontuagdo Cider para n-gramas de comprimento n pode ser
calculado utilizando a semelhanca média de consenso entre as sentengas candidatas e
as sentencas de referéncias, as quais sdo necessariamente responsaveis pela precisao e

recuperacao:

y g"(ci-g"(sij))

CIDEr,(¢;,S;) =
) = L (el g o]

1 (5-9)
m

onde g"(c;) é um vetor formado por gi(c;) correspondente a todos os n-gramas de compri-
mento ne ||g"(c;)|| € amagnitude do vetor g"(c;). Da mesma forma para g"(s;;), utilizando
n-gramas de ordem mais alta para capturar propriedades semanticas e gramaticais mais
ricas. Assim, pode-se combinar as pontuacdes de n-gramas de comprimentos variados da

seguinte forma:

N
CIDEr(c;,S;) = ) wuCIDEr,(c;,S;)) (5-10)
n=1
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5.3.4 Rouge

A métrica de estudo basico orientado a lembranca para avaliacdo de resumos
(do inglés Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation - Rouge) € uma métrica
composta por medidas que determinam automaticamente a qualidade de um resumo,
comparando-o com outros resumos criados por seres humanos [109]. Assim, a métrica
Rouge conta o nimero de palavras entre o resumo gerado automaticamente pelo gerador
e o resumo ideal realizado pelo ser humano. Formalmente, a métrica Rouge é uma
recuperacdo de n-gramas entre um resumo candidato e um conjunto de resumos de

referéncias. A métrica Rouge é calculada da seguinte forma:

Y sesy Zg,,GS Cin(gn)
Ysesy Lenes Cgn)

onde n representa o comprimento de n-grama, g, e Cp(g,) é 0 nimero maximo de n-

ROUGE =

(5-11)

gramas que co-ocorrem em um resumo candidato e em um conjunto de resumos de

referéncias.

5.3.5 API de avaliacao MS-COCO

Para a realizacdo dessas avaliacdes, neste trabalho, adotou-se a Interface de
Programacdo de Aplicacdes (do inglés Application Programming Interface - API) de
avaliacdo do MS-COCO. Essa API garante a consisténcia na avaliacdo de algoritmos de
geracdo de legendas utilizando um servigo de avaliacdo [26]. Este servico de avaliacdo
possui a funcdo de receber as legendas candidatas, realizando a classificacdo dessas
legendas por meio de métricas populares, incluindo as métricas Bleu, Meteor, Cider e

Rouge.

5.4 Abordagens para os Benchmarks

Nesta secdo, sdo apresentados de forma breve, as similaridades e diferencas
entre alguns modelos do estado da arte baseados na arquitetura codificador-decodificar
e o método aqui proposto. Estes modelos sdo utilizados como benchmarks, realizando a

comparacao do desempenho ora proposto em relacdo aos resultados de ponta.

e phi-LSTM [166] - a arquitetura hierdarquica de Memoria Longa de Curto Prazo
(phi-LSTM), diferentemente das arquiteturas tradicionais, introduz um mecanismo
de decodificacdo de legendas de frase-em-frase, gerando legendas de maneira nao
sequencial. A estrutura baseia-se em LSTM dupla, composta pelo decodificador de

frase e o decodificador de sentencgas abreviadas. Dessa forma, dada uma imagem
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qualquer decodificada pela CNN, o modelo decodifica primeiramente as frases
substantivas descrevendo as entidades dominantes da imagem. O decodificador
também codifica cada uma das frases substantivas em um vetor de representacoes.
Este vetor servird como entrada no decodificador das sentencas abreviadas. Assim,
o modelo LSTM gera em cada etapa de decodificagdo duas saidas, um indicador
binario determinando a proxima entrada e uma fun¢do softmax com a previsao da
sequéncia da préxima frase. Similar ao método aqui proposto, o modelo phi-LSTM
utiliza a funcdo de verossimilhanga para realizar os calculos dos pesos das sentencas
baseando-se nas previsdes das palavras e nas perdas das indicagdes das frases. No
entanto, neste modelo, diferentemente do modelo phi-LSTM, considerou-se ainda,
a aplicacdo da andlise PoS como uma alternativa para geracdo de pesos para o
decodificador, além de introduzir um decodificador mais simples e um codificador
que utiliza uma estrutura diferente. Enquanto o modelo phi-LSTM baseia-se na
estrutura VGG para a codificacdo, a nossa proposta utiliza-se a estrutura Inception-

V3 como codificador.

* He et al. [64] - tal modelo é baseado na arquitetura codificador-decodificador,
empregando uma CNN como decodificador e uma RNN como decodificador. Além
da estrutura popularmente utilizada, o modelo introduz a avaliagdo das marcas
da parte-do-discurso das sentencas. Dessa forma, o modelo combina os vetores
de recursos visuais a incorporacdo de palavras, superando alguns problemas de
ajustes excessivos nas entradas da LSTM. Diferentemente deste modelo, a nossa

abordagem utiliza a LSTM para a geracdo das sentencas.

* Ding et al. [45] - tal modelo baseia-se em uma arquitetura baixo-para-cima com
aplicacdo de uma Fast-RCNN para a extracio de recursos de imagem de alto nivel,
combinando as informagdes de baixo nivel com os recursos de alto nivel, detectando
regides de atencdo de uma determinada imagem. Primeiro, o modelo realiza o
rastreamento de alvos e regides nas imagens para a descri¢cdo semantica. Depois
dessa etapa, o modelo cria um vetor de caracteristicas correspondente a CNN,
considerando a proje¢do convolucional e os cédlculos das matrizes de pesos. Na
ultima etapa, essas informagdes sdo inseridas no modelo de geracdo de linguagem,
obtendo sentencas das descri¢cdes das imagens correspondentes. Diferentemente do
modelo aqui proposto, tal modelo utiliza-se da LSTM para geracdo das descri¢des

das imagens.

* 3G [188] - tal modelo combina as informagdes locais e globais das imagens para a

geracdo de legendas, utilizando-se de trés portas para os recursos globais e locais,
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decidindo quais recursos globais deverdo ser incorporados. O modelo propde a uti-
lizagdo de trés portas, utilizando-se das Portas de Feedbacks da LSTM (GF-LSTM)
para geracao das sentencas. Dessa forma, a primeira porta controla a quantidade de
recursos globais que devem ser incorporados pelo modelo multimodal, e as demais
portas sdo utilizadas para o médulo de idioma e para o mddulo de incorporagdao
multimodal. Assim, as ultimas portas sdo responsaveis pela a ligacdo entre a ima-
gem e os textos. A diferenca entre 0 modelo 3G e o modelo aqui proposto, é a
utilizacdo da andlise PoS e a funcdo de verossimilhanca no processo de geracdo de
peso junto as GRUs multimodais para geragdo de sentencas. Além disso, uma das
vantagens do modelo aqui proposto, em comparacao com o modelo 3G, € a simpli-
cidade de implementar o decodificador para gerar sentencas e a aplicacdo do kNN

para geracdo de sentencas por referéncia.

* m-GRU [105] - tal modelo apresenta uma abordagem baseado em encapsulamento
multimodais, por exemplo, GRU. Diferentemente dos modelos do estado-da-arte
que sdo baseados em LSTM e similar ao método aqui proposto, tal modelo gera
descricdes de imagens de forma varidvel por meio de uma GRU multimodal. Assim,
a CNN extrai os recursos das imagens enquanto a GRU multimodal incorpora tais
recursos. A diferenca entre esse modelo e o modelo aqui proposto, estd no processo
de geraracdo de pesos e na utilizacdo da kNN na fase de validacdo para geracao de

descricdes mais proximas, ou seja, geracdo das descri¢des através de referéncias.

* Google-NIC [172] - o NIC é um modelo neural baseado na LSTM e CNN para
a descricdo de imagens, utilizando-se um maximizador de probabilidade para a
descricdo da imagem alvo. Diferentemente deste modelo, 0 modelo aqui proposto
utiliza a GRU multimodal para a geracdo das descricdes das imagens, além de
utilizar-se da transferéncia de aprendizado a fim de buscar as legendas do conjunto

de treinamento mais proximas da imagem alvo.



CAPITULO 6

Resultados e Discussoes

Nesta secdo sdo apresentados os estudos de ablagdes dos modelos baseados nas
arquiteturas Inception-V3 e VGG19; os estudos de benchmarks comparativos com os
modelos de ponta; e as andlises aprofundadas das geracdes de legendas para as imagens
de entradas na fase de validacao do modelo.

Para a avaliacdo do desempenho o modelo r-GRU-Inception e r-GRU-VGG du-
rante 0s experimentos, percebeu-se que, quanto maior a quantidade de imagens selecio-
nadas para os testes, maiores os desafios para as duas abordagens. Isso ocorre devido a
necessidade de empregar recursos computacionais maiores para 0 processamento massivo
desses dados.

Sendo assim, nos experimentos, configurou-se o Flickr30k com 1 000 imagens
para treinamento, 1 000 para teste e 4 000 para a validagdo. No MS-COCO foram
separadas 1 000 imagens para treinamento, 1 000 para teste e 4 000 para a validacao.

6.1 Estudo de Ablacao do Modelo Baseado na Arquite-

tura Inception

Inicialmente, configurou-se os parametros kp.,, € o a fim de identificar a
influéncia da largura do feixe e o peso do modelo de linguagem nas pontuacdes finais
entre os modelos aqui propostos. No entanto, durante os experimentos percebeu-se que,
o peso do modelo de linguagem ndo alterava de forma significativa os resultados das
pontuacdes em ambos os modelos, tanto no modelo r-GRU-Inception baseado na geracao
de pesos por meio da verossimilhanga, quanto no modelo baseado na PoS. Assim, inferiu-
se diferentes valores para o pardmetro kp.qn,, resultando em diferentes pontuacdes em
ambos os modelos (Tabela 6.1).

Observa-se que, o parametro kpe., assumiu quatro valores com pequenos inter-
valos, inferindo os seguintes valores para este parametro: 1, 3, 5 e 10. No entanto, quando
se analisa as diferencas entre as pontuagdes alcangadas pelos modelos nos intervalos de

largura do feixe entre 1 e 10 para geracdo de sentencas, nota-se a existéncia de ocorrén-
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Tabela 6.1: Estudo de ablacdo com pardmetro kpean no conjunto
de dados Flickr30k e MS-COCO, entre os modelos r-
GRU-Inception (verossimilhanga) e r-GRU-Inception

(PoS).
Flickr30k

Métricas kBeum =1 kBeum =3 kBeum =35 kBeam =10
Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS Verossimilhanca PoS
B-1 0.651 0.658 0.690 0.689 0.694 0.695 0.691 0.693
B-2 0.435 0.450 0.454 0.458 0.458 0.463 0.456 0.461
B-3 0.320 0.328 0.332 0.336 0.336 0.341 0.334 0.338
B-4 0.222 0.227 0.229 0.230 0.231 0.232 0.230 0.231
METEOR 0.281 0.287 0.294 0.298 0.298 0.302 0.295 0.300
CIDEr 0.463 0.470 0.476 0.482 0.479 0.486 0.477 0.484
ROUGE 0.426 0.432 0.437 0.438 0.442 0.451 0.439 0.450

MS-COCO

Métricas kBeum =1 kBeum =3 kBeum =35 kBeam =10
Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS Verossimilhanca PoS
B-1 0.748 0.760 0.751 0.763 0.754 0.766 0.753 0.764
B-2 0.558 0.565 0.560 0.568 0.563 0.571 0.561 0.570
B-3 0.428 0.431 0.430 0.434 0.431 0.438 0.431 0.438
B-4 0.309 0.316 0.311 0.319 0.315 0.322 0.313 0.322
METEOR 0.270 0.268 0.273 0.271 0.276 0.275 0.274 0.274
CIDEr 1.076 1.097 1.081 1.102 1.090 1.109 1.085 1.110
ROUGE 0.532 0.538 0.534 0.540 0.539 0.543 0.539 0.543

cias de pontuacdes com diferencas significativas. Assim, no conjunto de dados Flickr30k
o modelo baseado em verossimilhancga obteve a pontuacdo Bleu-1 (0.651) com o parame-
tro kpeqm = 1, enquanto que o mesmo modelo obteve a pontuacdo Bleu-1 (0.691) com o
parametro kpegm = 10.

Este aumento de pontuagdo foi verificado em todas as métricas, em ambos
os modelos, tanto no modelo baseado em verossimilhanca quando no modelo com
PoS. Nota-se também que, estes resultados corroboram com as pontuacdes obtidas no
conjunto de dados MS-COCO. Sendo assim, em ambos os conjuntos de dados, os
modelos baseados na arquitetura Inception-V3 obtiveram diferengas significativas entre
os intervalos na largura do feixe para geracao de sentencas.

Analisando apenas as melhores pontuagdes, percebe-se que, ambos os modelos,
tanto na abordagem com verossimilhanca, quanto na abordagem com PoS, obtiveram
pontuagdes maiores quando inferiu-se a largura do feixe igual a 5 (Figura 6.1).

Entretanto, em alguns casos os modelos tiveram pontuag¢des maiores nas métricas
de avaliacdes com uma largura do feixe maior, isto é, com o parametro kp.q, = 10 (por
exemplo, Cider e Rouge no conjunto de dados MS-COCO). No entanto, as maiores
pontuacdes foram obtidas com o pardmetro kp.q,, = 5 (por exemplo, Bleul-4, Meteor,
Cider e Rouge no conjunto de dados Flickr30k).

Dessa forma, selecionou-se as melhores pontuacdes obtidas em ambos os mode-
los para a realizagdo das comparagdes de desempenho entre as abordagens nos conjuntos
de dados Flickr30k e MS-COCO. Assim, a Figura 6.2 apresenta as comparagdes entre as

pontuacdes obtidas no conjunto de dados Flickr30k entre os modelos baseados na geracao
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de pesos por meio da fun¢do de verossimilhanga - r-GRU-Inception (verossimilhanga); e

por meio da andlise da PoS - r-GRU-Inception (PoS).

Observa-se que, o0 modelo r-GRU-Inception (PoS) alcangou pontuagdes melho-
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Figura 6.2: Resultados das avaliacoes de desempenho dos mo-
delos r-GRU-Inception (verossimilhanca) e r-GRU-
Inception (PoS) no conjunto de dados Flickr30k.

res em todas as métricas no conjunto de dados Flickr30k quando comparadas aos re-
sultados obtidos no r-GRU-Inception (verossimilhanga). Dessa forma, obtendo as pon-
tuacoes Bleu-1 (0.695), Bleu-2 (0.463), Bleu-3 (0.341), Bleu-4 (0.232), Meteor (0.302),
Cider (0.486) e Rouge (0.451). Enquanto que as pontuacdes obtidas pelo modelo r-GRU-
Inception (verossimilhancga) foram: Bleu-1 (0.694), Bleu-2 (0.458), Bleu-3 (0.336), Bleu-
4 (0.231), Meteor (0.298), Cider (0.479) e Rouge (0.442).

Portanto, todas as métricas alcangadas pelo modelo com verossimilhanca ob-
tiveram pontuacdes menores quando comparadas aos resultados obtidos pelo o modelo
baseado na PoS. Entretanto, ambos os modelos obtiveram boas pontuagdes com a largura
do feixe para geracdo de sentencas igual a 5, quando comparados com os demais valo-
res para o mesmo parametro. Ou seja, as pontuagdes obtidas com o parametro kpegm = S
foram superiores aos demais, em ambos os modelos.

Analisou-se também, o desempenho dos dois modelos no conjunto de dados
MS-COCO. Assim, a Figura 6.3 apresenta as comparacdes das pontuacdes obtidas no
conjunto de dados MS-COCO entre os modelos r-GRU-Inception (verossimilhanca) e r-
GRU-Inception (PoS).

Observa-se que, o modelo r-GRU-Inception (PoS) obteve resultados maiores
em quase todas as métricas no MS-COCO, exceto na pontuacdo alcancada pela métrica
Meteor, obtendo uma pontuagdo de 0.275, enquanto que a r-GRU-Inception (verossimi-
lhanga) obteve uma pontuacao Meteor (0.276) e Rouge (0.539). A r-GRU-Inception (PoS)
alcangou as seguintes pontuacdes: Bleu-1 (0.766), Bleu-2 (0.571), Bleu-3 (0.438), Bleu-4
(0.322) e Cider (1.109). O modelo r-GRU-Inception (verossimilhanga) obteve as pontu-
acoes Bleu-1 (0.754), Bleu-2 (0.563), Bleu-3 (0.431), Bleu-4 (0.315) e Cider (1.090).
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Figura 6.3: Resultados das avaliacées de desempenho dos mo-
delos r-GRU-Inception (verossimilhanca) e r-GRU-
Inception (PoS) no conjunto de dados MS-COCO.

Estes resultados obtidos pelos experimentos corroboram que, o0 modelo proposto baseada

na PoS possui resultados maiores quando comparados aos resultados obtidos pelo modelo
de verossimilhanca nos dois conjuntos de dados (Flickr30k e MS-COCO) (Figura 6.4).
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6.2 Estudo de Ablacao do Modelo Baseado na Arquite-

tura VGG

Similar a abordagem anterior, para a realizacdo do estudo de ablacao

na arqui-

tetura VGG, configurou-se os parametros kp.., € O, identificando a influéncia da largura
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do feixe e o peso do modelo de linguagem nas pontuagdes obtidas entre os dois modelos.
Percebeu-se também que o peso do modelo de linguagem nao influenciou de forma signi-
ficativa nas pontuacdes entre os modelos -GRU-VGG (verossimilhanga) e -GRU-VGG
(PoS). Dessa forma, a Tabela 6.2 apresenta as pontuagdes obtidas em ambos os modelos
baseados na arquitetura VGG no conjunto de dados Flickr30k e MS-COCO.

Tabela 6.2: Estudo de ablacdo com pardmetro kgeanm no conjunto
de dados Flickr30k e MS-COCO, entre os modelos r-
GRU-VGG (verossimilhanga) e r-GRU-VGG (PoS).

Flickr30k

Métricas kBeum =1 kBeam =3 kBeam =5 kBeam =10
Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS Verossimilhanca PoS
B-1 0.730 0.736 0.734 0.739 0.738 0.741 0.737 0.741
B-2 0.531 0.538 0.535 0.540 0.541 0.543 0.540 0.542
B-3 0.380 0.385 0.381 0.389 0.388 0.392 0.385 0.392
B-4 0.289 0.275 0.291 0.278 0.277 0.283 0.296 0.280
METEOR 0.294 0.293 0.296 0.295 0.298 0.302 0.298 0.299
CIDEr 0.578 0.580 0.580 0.584 0.586 0.591 0.584 0.588
ROUGE 0.469 0.473 0.471 0.476 0.475 0.482 0.473 0.480

MS-COCO

Métricas kBeum =1 kBeum =3 kBeum =35 kBeam =10
Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS  Verossimilhanca PoS Verossimilhanca PoS
B-1 0.755 0.762 0.760 0.769 0.768 0.772 0.762 0.771
B-2 0.598 0.600 0.601 0.603 0.607 0.613 0.606 0.608
B-3 0.448 0.451 0.453 0.455 0.459 0.463 0.458 0.459
B-4 0.346 0.350 0.350 0.351 0.351 0.356 0.351 0.355
METEOR 0.285 0.294 0.288 0.299 0.292 0.302 0.291 0.302
CIDEr 1.001 1.072 1.010 1.079 1.013 1.092 1.012 1.090
ROUGE 0.540 0.549 0.542 0.551 0.549 0.557 0.548 0.555

Nota-se que, o modelo r-GRU-VGG (PoS) alcangou pontuagdes melhores em
todas as métricas no conjunto de dados Flickr30k e MS-COCO quando comparadas aos
resultados obtidos com o modelo r-GRU-VGG (verossimilhanca). No entanto, os dois
modelos tém bons resultados com a largura do feixe para geracdo de sentengas igual a 5,
isto €, com o parametro kgeqm = 5.

Nesta abordagem, também € constado que, houveram diferencas significativas
nas pontuagdes dos dois modelos entre os valores inferidos para a largura do feixe para
geracdo de sentengas.

Nao obstante, selecionou-se as melhores pontuacdes a fim de compara-las em
ambas as abordagens. Dessa forma, a Figura 6.5 apresenta as comparacdes entre as
pontuacdes obtidas no conjunto de dados Flickr30k entre os modelos r-GRU-VGG
(verossimilhanga) e r-GRU-VGG (PoS).

Percebeu-se que, o modelo r-GRU-VGG (PoS), alcancou pontuagdes melhores
em todas as métricas no conjunto de dados Flickr30k quando comparadas aos resultados
obtidos no -GRU-VGG (verossimilhanga), obtendo assim, as pontuagdes: Bleu-1 (0.741),
Bleu-2 (0.543), Bleu-3 (0.392), Bleu-4 (0.283), Meteor (0.302), Cider (0.591) e Rouge
(0.482). Enquanto que o modelo r-GRU-VGG (verossimilhanga) obteve pontuacdes Bleu-



6.2 Estudo de Ablacdo do Modelo Baseado na Arquitetura VGG 93

Cl
0.8 R
o
o
’§ 0.7 o
= o VGG19 0
© < o
> 0.6 L0 ~
< o o0
v <
© 0.5 N o
[%] [e)]
0 x !
Lo 0.4 o N
s : e 2
QL < ~ M
=2 0.3 o =
[ .
]
n 0.2
[}
0
o 0.1
=}
2
5 0
o B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR CIDEr ROUGE
Or-GRU (verossimilhanga) 0.738 0.541 0.388 0.277 0.298 0.586 0.475
E r-GRU (Parte-do-Discurso) 0.741 0.543 0.392 0.283 0.302 0.591 0.482

Figura 6.5: Resultados das avaliacoes de desempenho dos mo-
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(PoS) no conjunto de dados Flickr30k.

1 (0.738), Bleu-2 (0.541), Bleu-3 (0.388), Bleu-4 (0.277), Meteor (0.298), Cider (0.586)
e Rouge (0.475).

Apesar das pontuagdes resultantes do modelo r-GRU-VGG baseado em verossi-
milhanga serem menores quando comparadas as pontuagdes do modelo baseado na PoS,
ambos os modelos obtiveram bons resultados quando a largura do feixe para geracdo de
sentencas foi igual a 5, ou seja, as pontuagdes obtidas com o pardmetro kpegm = 5 fo-
ram superiores aos demais, em ambos os modelos. Essas pontuagdes corroboram com os
resultados obtidos pela abordagem baseada na arquitetura anterior (Inception).

Analisando os resultados do desempenho dos modelos no conjunto de dados
MS-COCO (Figura 6.6), percebe-se que, os resultados seguiram o mesmo padrao dos
resultados obtidos no conjunto de dados Flickr30k. Ou seja, o modelo baseado na
PoS utilizando a arquitetura VGG19 obteve resultados melhores quando comparado ao
modelo baseado em verossimilhanga. Dessa forma, o modelo r-GRU-VGG (PoS) obteve
as seguintes pontuacdes: Bleu-1 (0.772), Bleu-2 (0.613), Bleu-3 (0.463), Bleu-4 (0.356),
Meteor (0.302), Cider (1.092) e Rouge (0.557). Enquanto que o modelo r-GRU-VGG
(verossimilhanga) obteve pontuacdes Bleu-1 (0.768), Bleu-2 (0.607), Bleu-3 (0.459),
Bleu-4 (0.351), Meteor (0.292), Cider (1.013) e Rouge (0.549).

Portanto, por meio dos estudos de ablacdes, percebe-se que, os modelos pro-
postos pontuam melhor quando a largura do feixe para legendagem de imagens recebe
o valor 5, obtendo pontuagdes superiores em relacdo aos demais valores neste mesmo
parametro. Outra observacdo importante é que o modelo baseado na arquitetura VGG ob-
teve pontuacdes melhores quando comparadas as demais abordagens, tanto no modelo de

verossimilhan¢a quando no modelo da PoS (Figura 6.8).
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Figura 6.7: Resultados das avaliacdes de desempenho dos mode-
los -GRU-VGG.

Dessa forma, para realizacdo de benchmark, selecionou-se este modelo a fim de
comparar estes resultados com as pontuacdes obtidas pelos modelos de ponta. Assim, na
secdo a seguir serdo realizadas as comparagdes entre o modelo r-GRU-VGG e os demais

modelos selecionados para os benchmarks.

6.3 Estudo de Benchmarks com Modelos de Ponta

Para a realizacdo deste estudo de benchmarks, selecionaram-se os modelos de
ponta phi-LSTM [166], He et al. [64], Ding et al. [45], 3G [188], m-GRU [105] e

Google-NIC [172]. Dessa forma, comparamos os melhores resultados do nosso modelo r-
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GRU com os modelos do estado da arte. Como mostrado na se¢do anterior, o modelo
baseado na arquitetura VGG19 obteve pontuacdes superiores quando comparadas aos
resultados obtidos pelo modelo baseado na arquitetura Inception. Assim, a Tabela 6.3
apresenta o desempenho do modelo r-GRU-VGG no conjunto de dados Flickr30k, nas
duas abordagens, tanto no modelo de geracdo de pesos baseado em verossimilhanca

quanto na PoS.

Tabela 6.3: Desempenho do modelo r-GRU-VGG comparado com
outros modelos de ponta no conjunto de dados
Flickr30k. Valores em negrito representam as melho-
res pontuacoes. Valores em vermelho representam as
melhores pontuacées dos modelos do estado-da-arte.

Flickr30k - VGG19

Modelo BLEU METEOR CIDEr ROUGE

B-1 B-2 B-3 B4

phi-LSTM [166] 0.642 0.454 0.317 0.218 0.190 0.452 0.446

He at al. [64] 0.638 0.446 0.307 0.211

Ding et al. [45] 0.623 0.427 0.282 0.181

3G [188] 0.694 0.457 0.332 0.226 0.230

m-GRU [105] 0.669 0.405 0.289 0.200 0.295 0.483

NIC [172] 0.663 0.423 0.277 0.183

r-GRU (verossimilhanga) 0.738 0.541 0.388 0.277 0.298 0.586 0.475

r-GRU (PoS) 0.741 0.543 0.392 0.283 0.302 0.591 0.482

Analisando o desempenho do modelo r-GRU-VGG em relacdo aos demais

modelos de ponta no conjunto de dados Flickr30k, percebe-se que, o modelo baseado na
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PoS supera os demais modelos de ponta selecionados para estes benchmarks. Observa-
se também que, em todos os casos, o modelo baseado em verossimilhanca alcanca
pontuacdes superiores em relagdo aos demais modelos.

Nao obstante, o modelo aqui proposto supera em alguns casos até 25% (vinte e
cinco por cento) em relacdo aos melhores resultados entre os modelos de ponta. Portanto,
o modelo r-GRU (PoS) obteve uma pontuacdo Bleu-4 (0.283) maior quando comparada
ao modelo de ponta 3G (0.226) no conjunto de dados Flickr30k. Dessa forma, obtendo
um aumento de 25,22% (vinte e cinco virgula vinte e dois por cento) na pontuagdo Bleu-4
em relacdo ao resultado obtido pelo modelo 3G.

Os demais percentuais de aumento de pontuacdes alcangados pelo modelo r-
GRU no conjunto de dados Flickr30k foram: Bleu-1 (6,77%), Bleu-2 (18,81%) e Bleu-3
(18,07%). Observa-se também que, o modelo r-GRU baseado na PoS obteve aumento nas
pontuacdes Meteor (2,37%) e Cider (22,36%) em relacdo ao modelo m-GRU [105].

Tabela 6.4: Desempenho do modelo r-GRU-VGG comparado com
outros modelos de ponta no conjunto de dados MS-
COCO. Valores em negrito representam as melhores
pontuacoes. Valores em vermelho representam as me-
lhores pontuacgédes dos modelos do estado-da-arte.

MS-COCO - VGG19

Modelo BLEU METEOR CIDEr ROUGE
B-1 B-2 B-3 B4
phi-LSTM [166] 0.695 0.523 0.385 0.282 0.243 0.905 0.517
He at al. [64] 0.711 0.535 0.388 0.279 0.239 0.882 -
Ding et al. [45] 0.764 0.563 0.436 0.317 0.265 1.103 0.535
3G [188] 0.719 0.529 0.387 0.284 0.243 - -
m-GRU [105] 0.668 0.459 0.331 0.229 0.255 0.733 -
NIC [5] 0.640 0.457 0.327 0.239 0.211 0.763 -
r-GRU (verossimilhanca) 0.768 0.607 0.459 0.351 0.292 1.013 0.549
r-GRU (PoS) 0.772 0.613 0.463 0.356 0.302 1.092 0.557

Analisando o desempenho do modelo r-GRU-VGG em relagdo aos demais
modelos de ponta no conjunto de dados MS-COCO (Tabela 6.4), percebe-se também que,
o modelo baseado na PoS supera os demais modelos de ponta selecionados para estes
benchmarks, com excecdo da métrica de pontuacao Cider. Observa-se que, em quase todos
os casos, 0 modelo baseado em verossimilhangca também alcanca pontuacdes superiores
em relacdo aos demais modelos.

Considerando os ganhos percentuais em relagdo aos demais modelos no conjunto
de dados MS-COCO, o modelo r-GRU-VGG obteve aumento percentuais em relacdo ao
melhor modelo de ponta seleciona para este benchmarks, nas seguintes pontuagdes: Bleu-
1(1,04%), Bleu-2 (8,88%), Bleu-3 (6,19%), Bleu-4 (12,30%), Meteor (13,96%) e Rouge
(7,73%).

Estes resultados corroboram que, o modelo r-GRU (PoS) supera em alguns casos

até 13% (treze por cento) em relacido aos melhores resultados entre os modelos de ponta.
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Assim, o modelo baseado na PoS demonstra resultados promissores quando comparados
aos modelos do estado da arte.

Uma observacdo importante em relacdo a comparagdo estrutural do modelo r-
GRU-VGG e o modelo que apresentou o segundo melhor resultado [45], é a aplicacdo da
Fast-RCNN na extrag@o dos recursos da imagem; e a funcio de cdlculos das matrizes de
pesos que alimenta o decodificador. Em nossa abordagem, utilizamos uma técnica mais
simples e sofisticada para geracdo das matrizes de pesos, gerando pesos diferentes de
acordo com a importancia de cada palavra para formacdo da sentenca.

Dessa forma, modelos que utilizam a PoS para geracdo das matrizes de pesos nas
redes recorrentes podem alcangar melhores resultados quando comparadas aos modelos
que utilizam outras formas, como por exemplo, a distancia euclidiana. Outra caracteristica
que a nossa abordagem se destaca em relacdo a Fast-RCNN estd relacionada ao decodifi-
cador de palavras. Neste sentido, a nossa abordagem utiliza um decodificar (GRU). Este
decodificador possui uma menor complexidade de implementacdo quando comparada ao
Fast-RCNN. De acordo com Li et al. [105], o decodificador GRU € tdo bom quanto a
LSTM para memoria de longo prazo, além do mais, modelos baseados em GRUs sdo bem
mais simples, tornando estes modelos mais faceis de treinar, sendo um fator importante

para dados em grande escala.

6.4 Analises Aprofundadas das Legendas de Imagens
Geradas Pelos Modelos

Na fase de validac¢do, o modelo r-GRU € capaz de gerar trés sentencas descritivas
para uma determina imagem. Por exemplo, dada uma imagem alvo I, o modelo neural gera

uma sequéncia de sentencas.

S(I) = {Spredysrefasling} (6-1)

onde §,,.4 representa a sentenga de predi¢do gerada pelo modelo, S,.r a melhor legenda
selecionada pela knn (similaridade entre as caracteristicas da imagem de entrada e as
imagens de treinamento) € Sy;,, uma legenda fornecida por uma especialista humano para
a imagem de entrada. Assim, a Figura 6.9 apresenta exemplos de legendas geradas pelo
modelo r-GRU com suas respectivas pontuacdes (Meteor [11]).

Para a realizacdo das andlises profundas das legendas, selecionou-se trés grupos
de imagens com as melhores pontuagdes identificadas durante as validacoes.

Sendo assim, percebe-se que, no primeiro conjunto de imagens, o modelo r-GRU
gerou também trés sentengas para cada imagem de entrada (I), gerando as pontuagdes

comparativas entre a imagem de predi¢do e de referéncia com a legenda de entrada do
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Spred TWO dogs are playing on the green grass;
the brown dog is trying to to biting the
white dog's ear (0.504).

S,er Two dogs are playing in a grassy field; one
dog is biting the ear of the other dog
(0.561).

Siing A brown and a white dog are playing on
the green grass; the brown dog is biting
the ear of the white dog.

)

Sprea A group of people made up of three men
and two women are facing the beach on a
sunny day (0.833).

S, Three men and two women stand facing
the ocean from the shore on a sunny day
(0.496).

S ing A group of people composed of three men
and two women are facing the beach.

A man dressed in orange clothes riding on
a red motorcycle, making a right sharp turn
(0.715).

A motorcycle driver dressed in orange gear
swerves to the right (0.340).

A man dressed in orange clothes driving on
a red motorcycle.

A group of race cars are competing against
each other on a dirt track; the green car
leads the race (0.839).

Race cars are racing each other on a dirt
racetrack and the green one is in the lead
(0.369).

A group of race cars is competing against
each other; the green car is leading the
race.

Figura 6.9: Andlise profunda das pontuagées obtidas pelas legen-
das de predicdo e por referéncias geradas pelo modelo
r-GRU — Conjunto de exemplares (1) com quatro ima-
gens de entrada S(Iy), S(I), S(Iy) e S(I3).

sistema (fornecida por um especialista linguistico) (Figura 6.10). Assim, percebe-se que,
neste primeiro conjunto de exemplares avaliado pelo modelo, as legendas de predi¢dao
geraram pontuagdes maiores quando comparadas com as legendas de referéncia. Dessa

forma, o modelo r-GRU obteve as seguintes pontuacdes: imagem 2 (0.715); imagem 3
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(0.833); e imagem 4 (0.839).

S pred A brown dog running and holding a green A young child on the street, playing and
tennis ball in his mouth (0.979). jumping on a colorful plastic toy (0.948).

S er A golden-colored dog, with his eyes alert, A young girl playing with two plastic and
holds a brightly colored tennis ball in his foam toy rockets (0.198).
mouth (0.677).

Sing A brown dog holds a green tennis ball in A young child playing and jumping on a
his mouth. colorful toy.

(7)

S pred A child in a blue blouse and black pantsis ~ Two women in football uniforms are playing
swinging a baseball bat at a white ball; the  while the player in the black and white
boy in the red helmet and colorful clothes  uniform is falling (0.483).
wants to catch him out (0.851).

S,er The boy in the blue shirt is swinging a Two young women on different teams are
baseball bat towards a ball as the boy in  playing soccer on a field (0.078).
the red helmet waits to catch him out
(0.738).

Sing A child has a baseball bat towards a white  Two women in football uniforms playing; a
ball; the boy in the red helmet wants to player in a blue uniform and another in a
catch him out. black and white uniform.

Figura 6.10: Andlise profunda das pontuacdes obtidas pelas legen-
das de predicdo e por referéncias geradas pelo mo-
delo r-GRU — Conjunto de exemplares (2) com quatro
imagens de entrada S(Iy), S(I,), S(I2) e S(I3).

Observa-se que, neste primeiro conjunto de exemplares de imagens de validacao,
ha ocorréncia de percentuais significativos entre as legendas geradas pelo modelo. Sendo

assim, as legendas preditivas, em alguns casos chegaram a ser 127% (cento e vinte e sete
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S pred A boy in gray shorts with a yellow and blue A backpacker in the mountains as he
shirt riding a scooter on the street in a stands using his hiking stick to point at a

neighborhood (0.661). glacier (0.435).
S er A small child rides down the sidewalk on a A hiker with a backpack is walking with a
scooter in a neighborhood (0.286). snow-covered mountain in the background
(0.229).
Sing A boy in a yellow and blue shirt, gray A backpacker with a green backpack
shorts, riding a scooter on the street. pointing a hiking stick at the glaciers.
f (11)

Sprea A surfer in a dark wetsuit carries a white A tall gray bird walks along the beach as
surfboard towards the ocean into the the waves roll (0.988).
waves (0.383).

S,f A Person In a black wetsuit carrying a A water large bird standing at the ocean 's
surfboard into the waves (0.339). edge (0.138).

Siing A surfer man carrying a board on the A tall bird walks along the beach as the
beach. waves roll.

Figura 6.11: Andlise profunda das pontuagées obtidas pelas legen-
das de predicdo e por referéncias geradas pelo mo-
delo r-GRU — Conjunto de exemplares (3) com quatro
imagens de entrada S(Iy), S(I,), S(I2) e S(I3).

por cento) maior quando comparado com a pontuagdo da legenda de referéncia para a

mesma imagem de entrada.
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Apesar do modelo r-GRU apresentar uma pontuagdo menor na imagem 1,
observa-se que a sentenca preditiva gerada pelo modelo descreve a imagem de forma
mais detalhada. Isso ocorre pelo fato de que este modelo baseado na PoS geram os pesos
na fase de treinamento considerando a importancia de cada palavra para formacdo das
frases das imagens. Portanto, gerando sentencas mais descritivas quando comparadas as
sentencas de referéncia. A Figura 6.9 apresenta os resultados das andlises profundas das
legendas geradas pelo modelo r-GRU com suas respectivas pontuacdes. Assim, observa-
se que, neste conjunto de exemplares as legendas de predi¢cdes obtiveram uma média de
pontuacdes maiores em todas as imagens de entrada.

Dessa forma, o modelo de predi¢do do modelo r-GRU alcancou uma pontuagao

média maior quando comparadas as legendas de referéncias (Tabela 6.5).

Tabela 6.5: Média das Pontuacdes obtidas pelas legendas de pre-
dicdo e por referéncia geradas pelo modelo r-GRU.

Legendas N Média EP! 1°QZ 2°Q° 3°Q* Valor-p’
Predicio  12.00 0.72 0.06 049 0.77 0.90 <0.001
Referéncia 0.37 0.06 021 034 053

Os resultados das andlises profundas das legendas geradas pelo modelo r-GRU
no terceiro conjunto de exemplares corroboram com as anélises anteriores (Figura 6.10).
Dessa forma, as legendas de predi¢do geradas pelo modelo r-GRU foram: imagem 9
(0.661); imagem 10 (0.435); imagem 11 (0.383); e imagem 12 (0.988). Assim, percebe-
se um aumento em média de 110% (cento e dez por cento) nestas pontuagdes quando
comparadas as pontuacdes obtidas pelas legendas de referéncias.

Observou-se durante as andlises das validacdes que, quanto maior eram os
numeros de objetos contidos nas cenas das imagens, maiores eram os desafios para
descrevé-las. No entanto, os resultados demonstraram que o modelo r-GRU se adaptou
bem a esse desafio, gerando descri¢des longas e mais descritivas, os quais descrevem de
forma simples a correlacdo entre os objetos das cenas por meio de sentengas naturais.
Percebe-se também que, tanto as legendas de predicdo quanto as legendas de referéncia
se aproximam das legendas de entrada do sistema.

De modo geral, na fase de validacdo, o modelo r-GRU gera legendas mais deta-
lhadas, as quais se aproximam das legendas esperadas, alcangando pontuacdes significa-
tivas nas duas legendas, tanto de predicdo quanto a legenda fornecida pela transferéncia

de conhecimento, neste caso, a legenda selecionada pela KNN.

'Medida da precisdo da média amostral. O erro padrio é obtido dividindo o desvio padrio pela raiz
quadrada do tamanho da amostra.

*Medida de posicdo que representa que pelo menos 25% das respostas sdo menores que ele.

3Medida de posigdo que representa que pelo menos 50% das respostas sio menores que ele.

“Medida de posi¢do que representa que pelo menos 75% das respostas sdo menores que ele.

SUma p-valor menor que 0.05, gera evidéncias para rejeicio da hipétese nula do teste.
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Portanto, o modelo pode ser utilizado para verificacdo e identificacdo das simi-
laridades entre as legendas de predicao e de referéncia, sendo uma técnica auxiliadora no

processo de selecao das melhores legendas para uma determinada imagem de entrada.



CAPITULO 7/

Conclusoes

Este trabalho propos um modelo codificador-decodificador baseado na andlise
da PoS e na funcdo de verossimilhanga, gerando diferentes pesos para o treinamento da
rede recorrente multimodal. O modelo proposto obteve resultados promissores quando
comparados aos demais modelos de ponta nos dois conjuntos de dados, no Flickr30k
e MS-COCO. Além da aplicacdo dos pesos na fase de pré-processamento, o modelo
utiliza uma técnica de transferéncia de conhecimento pela kNN, selecionando as melhores
descri¢des na fase de validagdo.

Dessa forma, os resultados demonstram que a aplica¢do da PoS, gerando pesos
significativos para diferentes classes de palavras, obtém um desempenho melhor do que
o modelo que utiliza a funcdo de verossimilhanca, em ambos os conjuntos de dados. No
entanto, os dois modelos alcangaram resultados melhores quando comparados aos mode-
los do estado da arte, gerando legendas mais descritivas, proximas as legendas esperadas,
obtendo pontuacdes significativas, tanto nas legendas fornecidas pela transferéncia de co-
nhecimento quanto nas de predi¢do.

Assim, o modelo proposto corrobora para a melhoria na legendagem de imagens
de forma automatica, possuindo vérias aplicabilidades, como, por exemplo, nas descri¢des
de imagens médicas, para o diagndstico precoce de doencgas e descricdes de objetos em
cenas, para a locomog¢ao de pessoas cegas em ambientes desconhecidos.

Portanto, a aplicacdo de técnicas capazes de inferir diferentes pesos, levando em
consideragdo a importancia de cada palavra para a formacao da legenda, pode alcangar
resultados significativos, sendo um caminho promissor para os modelos de legendagem de
imagens. N@o obstante, usar-se de técnicas de transferéncia de conhecimento, buscando
legendas das imagens mais proximas pode ser uma alternativa significativa, permitindo
realizar-se comparagdes com as legendas preditas, auxiliando nas selecdes das legendas

mais descritivas para as imagens.
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7.1 Contribuicoes e Trabalhos Futuros

Uma das vantagens do modelo proposto em relag@o as outras abordagens € a sim-
plicidade da implementacdo do decodificador multimodal e a capacidade de interconectar
as frases de referéncia as imagens de entrada, facilitando a comparagdo entre as legendas
de previsao e as legendas de referéncias fornecidas pelos modelos. Assim, as principais

contribui¢des deste trabalho foram:

* A utilizacdo da PoS e da fun¢@o de verossimilhanga para treinar um gerador de
legenda de imagem, permitindo a interligacdo entre as frases de linguagem natural
aos conteddos de imagens mais proximas, considerando diferentes escores, de

acordo com as classes gramaticais das palavras;

* A aplicacdao da GRU na geracdo de legendas por referéncia, utilizando o método
kNN, comparando as sentencas geradas pela GRU com as sentencas do conjunto de

treinamento pelas métricas de avaliacao.
Nao obstante, como possiveis trabalhos futuros, destacam-se a:

* Realizagdo de um estudo de ablag¢do, ampliando os valores inferidos nos parametros
da largura do feixe (Kpe4,) da heuristica Beam Search utilizada pelo modelo r-GRU,

baseado na arquitetura Inception-V3 e VGG19;

* Comparacio dos resultados obtidos pelo modelo r-GRU, que possui a introdugdo
do moédulo de geracdo de pesos PoS e a verossimilhanca com um modelo r-GRU

puro (sem a introducdo do médulo de geracdo de pesos);

* Alteracdo dos parametros no modulo de transferéncia de conhecimento no processo

de geracdo de legendas por referéncias, inferindo diferentes valores para o kNN;

* Aplicagdo do modelo r-GRU nas descricdes de objetos em cenas em tempo real,

para auxiliar a locomogdo de pessoas cegas em ambientes desconhecidos;

* Inser¢do do modelo r-GRU em sistemas de legendagem de imagens para o diagnds-

tico precoce de doencas nas areas da saude e da agricultura.
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