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Resumo

VQA (Visual Question Answering) é um problema cujo objetivo é projetar sistemas capazes
de compreender o conteddo de uma imagem de forma semelhante aos humanos e se
comunicar efetivamente sobre essa imagem em linguagem natural. Embora o VQA tenha re-
cebido ampla atencao nos ultimos anos, ainda permanece um problema em aberto devido a
diversos desafios, como vieses, limitacées dos datasets e dificuldades na interpretabilidade
dos resultados, o0 que faz com que essa area esteja em constante estudo. Diante desse
contexto, o presente trabalho busca aprimorar a acuracia dos resultados por meio do desen-
volvimento de dois métodos e quatorze abordagens, utilizando o dataset VizWiz. O primeiro
método emprega grafos para a representacao conjunta dos dados de entrada e utiliza uma
rede neural para grafos, Graph Attention Networks (GAT), para a solugao do problema. Ja o
segundo método realiza a fusao dos dados de entrada por meio de concatenagao e emprega
uma rede Multilayer Perceptron (MLP) para gerar as respostas. As abordagens propostas
implementam os métodos desenvolvidos com diferentes configuragdes, variando aspectos
como modelos para a representagao dos dados de entrada, fungdes de perda, entre outros
aspectos. A maioria das abordagens desenvolvidas alcangou resultados superiores aos
apresentados na literatura analisada, com destaque para a abordagem 14, que obteve uma
acuracia geral de 62.07, superando o melhor resultado reportado na literatura, que era 60.15.
Além disso, mesmo as abordagens mais simples baseadas no método 1 demonstraram
desempenho notavel nas categorias unanswerable e number, atingindo acuracias de 100 e
23.58, respectivamente.

Palavras-chave: Visual Question Answering, VizWiz, grafos, Graph Attention Networks,
Multilayer Perceptron.



Abstract

VQA (Visual Question Answering) is a problem whose goal is to design systems capable of
understanding the content of an image in a human-like manner and effectively communicating
about that image in natural language. Although VQA has received widespread attention
in recent years, it remains an open problem due to several challenges, such as biases,
limitations of datasets, and difficulties in interpreting results, which puts this area under
constant study. Given this context, this work seeks to improve the accuracy of the results
by developing two methods and fourteen approaches using the dataset VizWiz. The first
method employs graphs for the joint representation of the input data and uses a graph neural
network, Graph Attention Network (GAT), to solve the problem. The second method fuses
the input data through concatenation and employs a Multilayer Perceptron (MLP) network
to generate the answers. The proposed approaches implement the developed methods
with different configurations, varying aspects such as models for representing the input
data and loss functions, among other aspects. Most of the developed approaches achieved
results superior to those presented in the analyzed literature, emphasizing approach 14,
which obtained an overall accuracy of 62.07, surpassing the best result reported in the
literature, which was 60.15. Furthermore, even the most straightforward approaches based
on method 1 demonstrated remarkable performance in the unanswerable and number
categories, reaching accuracies of 100 and 23.58, respectively.

Keywords: Visual Question Answering, VizWiz, graphs, Graph Attention Networks, Multilayer
Perceptron.
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1 Introducao

Neste capitulo, apresenta-se uma visao inicial do problema abordado, destacando
os desafios e as motivacdes que guiam esta pesquisa. A Secao 1.1 fornece uma con-
textualizacdo do problema, enquanto a Secao 1.2 discute as motivagcbées e os desafios
relacionados ao tema. A Secao 1.3 detalha os objetivos a serem alcangados ao longo da
pesquisa. As contribuicdes especificas da pesquisa sao descritas na Se¢éao 1.4. Finalmente,
o capitulo é encerrado com a Secao 1.5, que resume o conteudo de cada um dos capitulos
subsequentes.

1.1 Preliminares

A capacidade cognitiva humana permite identificar objetos em uma imagem, compre-
ender suas posi¢cdes espaciais, inferir atributos e relagcdes entre eles, e raciocinar sobre o
propédsito de cada elemento em um contexto especifico. Além disso, a capacidade cognitiva
possibilita formular perguntas sobre as imagens e comunicar as informacdes obtidas a partir
desta analise. Entretanto, como fazer com que um computador realize essa tarefa com
eficiéncia similar a humana? O desenvolvimento de sistemas de visdo computacional capa-
zes de responder a perguntas em linguagem natural sobre imagens tem sido um desafio
ambicioso e, por muito tempo, considerado intratavel. No entanto, desde 2014, observou-se
um progresso significativo nesse campo, resultando no surgimento do VQA (abreviacao de
Visual Question Answering). O objetivo do VQA é projetar sistemas que compreendam o
conteudo de uma imagem de forma semelhante a dos humanos e se comuniquem sobre
ela em linguagem natural. Isso significa que o sistema recebe uma imagem e uma pergunta
em linguagem natural como entrada, e produz uma resposta também em linguagem natural
(ZHANG et al., 2016; KAFLE; KANAN, 2017), conforme ilustrado na Figura 1. Essa tarefa
€ desafiadora, pois exige que modelos de visdo computacional e modelos de linguagem
natural interajam e se complementem. O Quadro 1 ' apresenta alguns exemplos de tarefas
relacionadas a area de visao computacional que estao envolvidas no VQA.

' As perguntas e respostas apresentadas como exemplo ao longo deste trabalho estio escritas em inglés,

uma vez que a maioria dos datasets de VQA disponiveis esta nessa lingua.
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Entrada Saida

Who is wearing glasses?

woman

Figura 1 — Exemplo de entrada e saida em um sistema de VQA, no qual a entrada consiste
em uma imagem e uma pergunta, enquanto a saida corresponde a resposta
gerada para a pergunta referente a imagem.

Tarefas de Visao Computacional Perguntas representantes do VQA
Reconhecimento de objetos What is in the image?
Deteccéo de objetos Are there any dogs in the picture?
Classificacao de atributos What color is the umbrella?
Classificagéo de cena Is it raining?
Contagem How many people are there in the image?
Reconhecimento de atividades Is the child crying?
Relacionamento espacial entre objetos | What is between cat and sofa?
Raciocinio de senso comum Does this person have 20/20 vision?
Raciocinio da base de conhecimento Is this a vegetarian pizza?

Quadro 1 — Subtarefas de visdo computacional requeridas para resolver o VQA. Adaptado
de Manmadhan e Kovoor (2020a).

As pesquisas em VQA abrangem diversas areas da Inteligéncia Atrtificial (1A), in-
cluindo Visdo Computacional (VC), Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Repre-
sentacdo de Conhecimento e Raciocinio (RCR). A RCR tem a capacidade de raciocinar
e extrair semantica das midias processadas, enquanto o PLN atua na compreensao das
perguntas e na geracao de respostas com base nos resultados obtidos pela VC, que é
responsavel por adquirir e processar as imagens.

Para obter bons resultados nas tarefas de VQA, é essencial que o modelo va além
de apenas processar imagens e textos separadamente. O modelo computacional deve
aprender a raciocinar conjuntamente sobre ambas as representacdes para responder de
forma eficaz as perguntas. Por exemplo, ao analisar a foto de um gato, a pergunta /s the
cat black? pode ser respondida com base nas informacgdes visuais, desde que o modelo
entenda que a pergunta se refere a cor do gato. A orientacao sobre o que deve ser analisado
vem da parte textual. Dessa forma, o modelo VQA precisa integrar informagdes de diferentes
modalidades e raciocinar sobre essa representacdo combinada (PANDHRE; SODHANI,
2017).



Capitulo 1. Introdugéo 3

1.2 Motivacao e Desafios

Um dos fatores que desperta o interesse dos pesquisadores no estudo do VQA é
a ampla gama de potenciais aplicagdes. Entre elas, destaca-se uma aplicacao de grande
relevancia social e impacto direto, como evidenciado por Kafle e Kanan (2017) e Manmadhan
e Kovoor (2020a), que consiste em auxiliar pessoas cegas ou com deficiéncia visual,
permitindo que obtenham informagbes sobre imagens tanto no ambiente virtual quanto
na vida real. Por exemplo, ao navegar em suas redes sociais, um usuario com deficiéncia
visual pode se beneficiar de um sistema de legendas descritivas vinculadas a uma imagem,
recorrendo ao VQA para explorar a imagem de forma mais aprofundada.

Além dessa aplicagao especifica, o VQA pode ser empregado para aprimorar a
interacdo entre humanos e computadores, proporcionando um meio mais natural de con-
sulta de conteludo visual. Suas implicagdes abrangem, por exemplo, 0 aprimoramento de
mecanismos de busca por imagens, algo de grande utilidade comercial para plataformas
de compras online (MANMADHAN; KOVOOR, 2020a), ja que a precisao nos resultados
pode atrair clientes ao atender suas consultas de forma mais eficiente. Adicionalmente, o
VQA pode facilitar a extracao de informacdes em grandes datasets. Por exemplo, em uma
busca por imagens capturadas em condi¢des chuvosas, bastaria perguntar /s it raining? em
relagdo as imagens do dataset.

A inclusdo do VQA também pode aumentar a eficacia de servigos educacionais
online (KOSHTI et al., 2024), permitindo que os alunos interajam com elementos visuais.
Nesse contexto, 0 VQA pode ser utilizado para instruir criangas em jogos ou atividades
educativas. Outro campo de aplicagdo do VQA surge na analise de dados de sistemas de
vigilancia, onde pode auxiliar analistas a resumir as informagdes visuais disponiveis.

Em uma evolugéo futura, o conceito de Visual Dialogue pode até mesmo orientar
acdes em linguagem natural para robés (KAFLE; KANAN, 2017; MANMADHAN; KOVOOR,
2020a). Na area médica, como discutido por Hu et al. (2024), o VQA pode oferecer uma
segunda opinido na interpretagdo de imagens médicas, diminuindo a chance de diagndsticos
incorretos. Além disso, o VQA tem o potencial de aliviar a carga de trabalho dos radiologistas,
assumindo parte do papel de consultor especializado ao responder perguntas tanto de
meédicos quanto de pacientes (HU et al., 2024). Isso evitaria interrupgdes no fluxo de
trabalho, aumentando a eficiéncia dos sistemas de saude, especialmente em paises com
recursos limitados.

Embora o VQA tenha recebido ampla atengao nos ultimos anos, ainda € uma tarefa
aberta sem solucao definitiva (MIAO et al., 2022). Diversos estudos tém abordado os
desafios que impactam a evolucao das solucdes para o VQA, incluindo os vieses presentes
nos datasets. Esses vieses podem derivar de varias fontes, sdo dificeis de rastrear e podem
levar a avaliagdes de modelos severamente enganosas (KAFLE; SHRESTHA; KANAN,
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2019). Um exemplo comum € o viés do fotdégrafo em benchmarks de viséao e linguagem,
onde as imagens encontradas nos repositorios frequentemente compartilham semelhancas
em postura e composi¢ao devido as preferéncias humanas por pontos de vista especificos.
Quando esses mesmos vieses estao presentes nos datasets de teste, os algoritmos podem
simplesmente memorizar padrdes superficiais (por exemplo, responder yes para perguntas
do tipo Is there an object in the image?) em vez de aprender a resolver a tarefa de forma
efetiva (responder yes apenas se o objeto estiver realmente presente) (KAFLE; SHRESTHA,;
KANAN, 2019).

Além disso, estudos tém mostrado o impacto dos vieses de linguagem. Por exem-
plo, em Agrawal et al. (2017), foi observado que o modelo de linguagem pode explorar
priorizacdes estatisticas sutis sobre tipos de perguntas; assim, a pergunta What color is
the banana? pode ser respondida como yellow sem necessidade de analisar a imagem.
Em Hirota, Nakashima e Garcia (2022), constatou-se que no dataset GQA, esportes ou
atividades ao ar livre como patinacao e surfe predominam nas 20 principais respostas para
perguntas masculinas, enquanto ndo ha respostas relacionadas a essas atividades para
perguntas femininas. Em Zhang et al. (2016), os resultados indicam que quase metade das
perguntas no dataset VQA 1.0 podem ser respondidas corretamente por uma rede neural
que ignora completamente a imagem e utiliza apenas a pergunta.

Outro desafio importante é a limitacao dos datasets disponiveis para a avaliagcao
dos modelos. Alguns datasets, como o DAQUAR (MALINOWSKI; FRITZ, 2014), sdo muito
pequenos para treinar e avaliar modelos mais complexos com sucesso. Além disso, o
DAQUAR contém exclusivamente cenas internas, limitando a variedade de perguntas
possiveis. As imagens frequentemente apresentam desordem significativa e, em alguns
casos, condigdes extremas de iluminagao, tornando as perguntas dificeis de responder até
mesmo para humanos.

O dataset COCO-QA (REN; KIROS; ZEMEL, 2015), enfrenta problemas devido ao
algoritmo de processamento de linguagem natural usado para formular as perguntas, resul-
tando em perguntas mal formuladas, muitas com erros gramaticais e outras completamente
ininteligiveis (KAFLE; KANAN, 2017). Em Kafle, Shrestha e Kanan (2019), observa-se uma
tentativa de balancear a base de dados para combater vieses, utilizando cenas visuais
geradas sinteticamente. No entanto, isso ndo € representativo da realidade e tem utilidade
limitada no mundo real.

Como destacado em Manmadhan e Kovoor (2020a), uma das limitagdes da pesquisa
de VQA ¢ a falta de datasets orientados a objetivos, ou seja, datasets cuidadosamente
projetados para garantir que as informacdes necessarias para atingir um objetivo ou resolver
um problema especifico estejam incluidas. Exemplos de datasets disponiveis publicamente
para a pesquisa de VQA orientada a objetivos sdo o VizWiz (GURARI et al., 2018) e
VQA-Med (ABACHA et al., 2019).
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Outro fator de impacto para o VQA é a falta de interpretagdo e confianga nos
resultados. Para os seres humanos, é simples fornecer explicacées, apontar evidéncias,
transmitir confianga nas previsdes e admitir / don’t know quando as informag¢des sao
insuficientes. No entanto, quase nenhum dos algoritmos de visédo e linguagem existentes
possui essas habilidades, tornando os modelos altamente ndo interpretéveis e ndo confiaveis
(KAFLE; KANAN, 2017; KAFLE; SHRESTHA; KANAN, 2019). Ainda n&o estéa claro quais
fatores contribuem para a melhoria do desempenho, sendo dificil desacoplar as contribuigées
de dados de texto e imagem isoladamente, o que torna complicado afirmar se os algoritmos
estao certos pelas razdes certas.

Uma pratica comum ¢é a visualizacdo de mapas de atencao para métodos baseados
em atencao, como o Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2017). No entanto, essas visualizagdes
pouco esclarecem se os modelos “prestaram atencao" as regides corretas da imagem.
Primeiro, a maioria dos datasets de visao e linguagem n&o inclui mapas de atengéao que
possam ser comparados com 0s mapas de atencao previstos, dificultando a avaliacdo da
qualidade da previsdo. Em segundo lugar, mesmo que esses dados estivessem disponiveis,
nao fica claro quais regides da imagem o modelo deveria observar (KAFLE; SHRESTHA;
KANAN, 2019).

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor uma metodologia eficaz para a resolugao
do problema de VQA, com o intuito de melhorar a acuracia no dataset VizWiz.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

» Propor dois métodos para resolver o problema do VQA;

» Propor multiplas abordagens a partir de dois métodos-base, variando os modelos
utilizados na representagao de imagens e perguntas, como CLIP, BLIP2, BERT, entre
outros parametros.

» Avaliar e comparar as abordagens propostas com os resultados encontrados na
literatura para verificar efetividade das mesmas.

1.4 Contribuicbes da Dissertagao

Diferentemente dos estudos presentes na literatura, este trabalho se destaca por
propor, implementar e avaliar diversas abordagens voltadas especificamente para a melhoria
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do desempenho no dataset VizWiz. A escolha desse dataset justifica-se pelos desafios
Unicos que apresenta, como a qualidade das imagens e as perguntas complexas geradas
por usuarios com deficiéncia visual, caracteristicas que ainda nao foram suficientemente
exploradas na literatura e que exigem solugdes mais robustas e adaptadas. Assim, parte-se
da hipétese de que uma estrutura bem definida e otimizada para esse dataset desafia-
dor tende a apresentar um desempenho igualmente satisfatério em outros contextos. As
principais contribuicbes desta pesquisa sao:

+ Uma analise detalhada dos problemas e desafios associados ao VQA, destacando os
principais obstaculos enfrentados pelas abordagens atuais e discutindo algumas de
suas possiveis aplicacoes.

* Uma revisdo abrangente dos principais datasets e métricas utilizadas na avaliacédo
das solugdes propostas para o VQA, destacando resultados do estado da arte para
0s datasets analisados, além de estabelecer a relacao entre as métricas comumente
aplicadas a cada dataset.

» Uma extensa revisao da literatura, abrangendo publicacdées de 2014 a 2024, explo-
rando diversas metodologias aplicadas ao VQA.

* A proposi¢ao de novas abordagens visando a melhoria da métrica de acuracia na
base VizWiz.

1.5 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta um apro-
fundamento sobre VQA, incluindo a evolug¢ao da area, bem como os principais datasets e
métricas utilizados. Além disso, o Capitulo 2 revisita as técnicas de Inteligéncia Atrtificial
utilizadas nesta pesquisa. O Capitulo 3 revisa os artigos mais relevantes da literatura sobre
VQA. No Capitulo 4, sdo descritos os métodos e as abordagens propostas, enquanto o
Capitulo 5 discute os resultados obtidos. Finalmente, o Capitulo 6 traz as conclusées do
estudo realizado e os direcionamentos para pesquisas futuras.



2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos tedricos necessarios para a
compreensao deste trabalho. Na Sec¢ao 2.1, abordam-se os conceitos fundamentais relaci-
onados ao VQA, destacando os principais datasets utilizados na area, como o VQA 2.0,
VizWiz e GQA, entre outros, com énfase em suas caracteristicas, desafios e nas métricas
de avaliagao mais comuns. Em seguida, na Segao 2.2, discutem-se as principais estratégias
descritas na literatura para a resolu¢ao do problema de VQA. Por fim, a Se¢éo 2.3 explora
os fundamentos de inteligéncia artificial, com foco nos modelos empregados neste trabalho,
detalhando suas arquiteturas e caracteristicas mais relevantes para as analises realizadas.

2.1 VQA

No contexto do VQA, a tarefa da maquina consiste em identificar a resposta correta
para uma pergunta relacionada a uma imagem, sendo que, nos datasets disponiveis
atualmente, essa resposta é geralmente apresentada em forma de palavras ou frases curtas.
O problema pode ser abordado por meio de duas configuragdes principais: uma de resposta
aberta e outra baseada em multipla escolha.

Na configuragédo aberta, as perguntas feitas sobre uma imagem podem ter uma
ampla variedade de respostas possiveis. As respostas ndo sao limitadas a um conjunto
especifico de opcdes e podem variar em formato e conteddo. Por exemplo, uma pergunta
aberta pode ser Why is the woman eating a salad rather than pizza? como ilustrado na
Figura 2. A resposta poderia ser she likes salad ou she is on a diet, entre outras. Nessa
configuragao, geralmente, utiliza-se um modelo de geracao de texto para produzir a resposta.

Why is the woman eating a salad rather than pizza?

Figura 2 — Exemplo para a configuracao aberta (AGRAWAL et al., 2017).

Por outro lado, na configuracdo de multipla escolha as perguntas tém um conjunto
limitado de respostas possiveis. Normalmente, essas respostas sdo simples, como yes
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ou no, ou uma escolha entre algumas op¢des predeterminadas. Por exemplo, na Figura 3,
apresenta-se a pergunta /s the TV on?, acompanhada de um conjunto limitado de opcdes
de resposta, sendo a alternativa (a) a mais adequada. Neste cenario o problema geralmente
é resolvido com um modelo de classificagao. Isso torna a avaliagdo de uma resposta gerada
mais facil do que no ambiente aberto, onde a comparacgao entre a saida da maquina e uma
resposta verdadeira (ou seja, fornecida por humanos) enfrenta problemas com sinénimos e
parafrases (TENEY; WU; HENGEL, 2017; WU et al., 2017).

Q: Is the TV on?

(a) yes (b) no

(€)1 (d) 2 (e) 3 (f) 4

(g) white (h) red (i) blue (j) yellow

(k) shag (I) jeopardy (m) sports (n) between big elephants

(o) edinburgh (p) strawberries (q) tvshow  (r) white streak on face

Figura 3 — Exemplo para a configuragcao fechada (AGRAWAL et al., 2017).

O VQA é uma area em crescente expansao, como evidenciado na Figura 4. Esta
figura, extraida da plataforma Web of Science, apresenta o resultado de uma busca pela
palavra-chave “vqa visual question answering” no periodo de janeiro de 2014 a dezembro
de 2024, mostrando o aumento no numero de publicacdes e citagdes relacionadas ao
tema, com um total de 1.070 publicagcées encontradas. A busca foi refinada para evitar
0 uso apenas da sigla VQA, que também se refere a area de Video Quality Assessment.
Praticamente todos os anos, desenvolvedores de datasets promovem desafios de VQA para
incentivar o desenvolvimento de novas solugdes, alguns dos quais estao listados no Quadro
2.

260~ I 12000

2404 I 11000

220
10000

200
9000

180
{8000
160 —
i~ 7000
140 +
{6000
120 +

suoneno

{~ 5000

Publications

100 +

[~ 4000
80

60 - 3000

404 2000

20 {1000

T T T T T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Publications I citations

Figura 4 — Publicages e citagdes sobre 0 VQA no periodo 2014-2024.
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Dataset Desafio
VQA 2.0 | https://eval.ai/web/challenges/challenge-page/830/overview
TextVQA | https://textvqa.org/challenge/
VQA-Med | https://www.imageclef.org/2020/medical/vqa/
CVQA https://eval.ai/web/challenges/challenge-page/2305/overview
VizWiz https://eval.ai/web/challenges/challenge-page/2185/overview
MMMU https://eval.ai/web/challenges/challenge-page/2179/overview

Quadro 2 — Desafios referentes a alguns datasets VQA.

A literatura sobre VQA oferece uma variedade de perspectivas e abordagens. O
survey apresentado em Wu et al. (2017) realiza uma analise detalhada dos pares de
perguntas e respostas do dataset Visual Genome, explorando o potencial uso de grafos
de cena e sua integragdo com uma base de conhecimento (do inglés Knowledge Base).
Em contraste, o trabalho de Kafle e Kanan (2017) compara o VQA com outras tarefas que
também envolvem visao e linguagem, como image captioning, discutindo como os vieses
presentes em alguns datasets limitam a capacidade desses benchmarks de avaliar de forma
justa os algoritmos propostos.

Além disso, os surveys apresentados em Manmadhan e Kovoor (2020b) e Ishmam,
Shovon e Dey (2024) se concentram nas principais etapas envolvidas na solu¢ao do VQA,
destacando os modelos mais utilizados em cada uma dessas etapas. Em contraste, o
trabalho de Zou e Xie (2020) aborda de forma mais ampla algumas das solugdes propostas
na literatura para o VQA.

2.1.1 Datasets

Nesta sec¢ao, realiza-se uma revisdo dos principais datasets empregados na literatura
de VQA. Ressalta-se que foi adotado o termo dataset para se referir aos conjuntos ou bases
de dados ao longo deste trabalho.

VQA 1.0: O VQA 1.0 (AGRAWAL et al., 2017) é a primeira versao do dataset para VQA,
composto por imagens reais e abstratas, como exemplificado na Figura 5. As imagens
reais foram extraidas do Microsoft Common Objects in Context (MS COCO), e o
conjunto de treinamento contém 82.783 imagens, 248.349 perguntas e 2.483.490
respostas. O conjunto de validagao inclui 40.504 imagens, 121.512 perguntas e
1.215.120 respostas, enquanto o conjunto de teste possui 81.434 imagens e 244.302
perguntas. O subconjunto de imagens abstratas € composto por cenas de desenhos
animados e foi introduzido para atrair pesquisadores interessados em explorar o
raciocinio complexo necessério para a tarefa de VQA. Este também é dividido em trés
conjuntos: o conjunto de treinamento contém 20.000 imagens, 60.000 perguntas e
600.000 respostas; o conjunto de validacao com 10.000 imagens, 30.000 perguntas e
300.000 respostas; e o conjunto de teste possui 20.000 imagens e 60.000 perguntas.
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Esses conjuntos apresentam vieses de linguagem, pois uma grande proporc¢ao das
perguntas pode ser respondida sem a necessidade de observar as imagens corres-
pondentes. Além disso, algumas perguntas sao subjetivas, o que pode influenciar a
analise da capacidade de um modelo resolver o problema do VQA (KUMARI et al.,
2023).

Does the car have a license plate? What color is the scooter?

Figura 5 — Exemplos de imagem real e abstrata presentes no VQA 1.0.

VQA 2.0: O dataset VQA 2.0 (GOYAL et al., 2017) foi desenvolvido com base na hipétese
de que um dataset balanceado forgaria 0 modelo a focar na informagéao visual. Para
alcancar esse objetivo, foram introduzidas imagens semelhantes as do VQA 1.0,
associadas a mesma pergunta, mas com respostas diferentes. Isso forgca 0 modelo a
compreender as informagdes contidas na imagem, ja que a mesma pergunta pode ter
duas respostas diferentes para duas imagens distintas, conforme ilustrado na Figura 6.
O VQA 2.0 consiste em aproximadamente 1.1 milhdo de pares de imagem/pergunta
com 13 milhdes de respostas associadas. Este dataset possui maior abrangéncia,
pois, ao contrario de outros que se concentram exclusivamente em cenas abstratas,
foi construido de maneira balanceada a partir de imagens do mundo real provenientes
do MS COCO (ZOU; XIE, 2020).

Where is the child sitting?
arms

Figura 6 — Exemplos do dataset VQA 2.0 ilustrando que para a mesma pergunta tém se
respostas diferentes conforme a imagem associada.

VQA-CP: O dataset VQA-CP (Visual Question Answering under Changing Priors) proposto
por Agrawal et al. (2018) é composto por dois subconjuntos: VQA-CP v1 e VQA-CP
v2. Ambos foram criados a partir da reorganizagcao dos conjuntos de treinamento e
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validacdo dos datasets VQA 1.0 e VQA 2.0, respectivamente. A reorganizagao foi feita
de forma que a distribuicdo das respostas por tipo de pergunta (como how many, what
is the color, etc.) é diferente por design na divisdo de teste em comparagao com a
divisdo de treino. A Figura 7 ilustra um exemplo, no qual a resposta mais comum para
a pergunta do tipo What color is seja white no conjunto de treinamento e a resposta
pode ser black para a pergunta do mesmo tipo no conjunto de teste.

O dataset VQA-CP v1 é composto por 118 mil imagens, 245 mil perguntas e 2.5
milhdes de respostas no conjunto de treinamento, além de 87 mil imagens, 125
mil perguntas e 1.3 milhdo de respostas no conjunto de validagdo. O VQA-CP v2
abrange 121 mil imagens, 438 mil perguntas e 4.4 milhées de respostas no conjunto
de treinamento, e 98 mil imagens, 220 mil perguntas e 2.2 milhdes de respostas no
conjunto de validagéao (ZOU; XIE, 2020).

Train Test
Q+[A] What color is the dog ? [White]

v,

Trplz:?h Q+[A] What color is the dog ? [Black]
white

red

blue

green  Image
yellow

Image

RN [__—-— A

Figura 7 — Exemplo do dataset VQA-CP v2 representando a diferenca da distribuicdo das
respostas na construgdo dos conjuntos de treino e teste.

VizWiz: O dataset VizWiz (GURARI et al., 2018) é originado a partir de fotos tiradas por
pessoas cegas usando um telefone celular, acompanhadas de perguntas faladas
sobre o conteldo das imagens. Para a construcdo deste dataset, os audios das
perguntas foram transcritos para texto e, posteriormente, o processo de crowdsourcing
foi utilizado para fornecer 10 respostas para cada par imagem/pergunta, com uma
tag de confianga associada a cada resposta, indicando o grau de certeza, como yes,
no ou maybe. O conjunto de treinamento inclui 20.523 pares de imagens/perguntas
e 205.230 pares de respostas/confianga, enquanto o conjunto de validacao contém
4.319 pares de imagem/pergunta e 43.190 pares de confianga de resposta/resposta.
O conjunto de testes compreende 8.000 pares de imagem/pergunta, distribuidos em 4
tipos distintos de respostas: yes/no, number, others e unanswerable.

Em contraste com outros datasets, as imagens do VizWiz sdo frequentemente de
baixa qualidade, muitas vezes devido a problemas como iluminagao insuficiente, falta
de foco e enquadramento inadequado, como pode ser visto nos exemplos da Figura 8.
As perguntas no VizWiz podem ser mais informais ou apresentar imperfeicbes na gra-
vacao de 4udio, como cortes no inicio ou captura de audio de fundo. Adicionalmente,
nao ha garantia de que todas as perguntas possam ser respondidas corretamente,
uma vez que as pessoas cegas nao podem verificar o conteudo visual das imagens,
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gue podem estar desfocadas, mal iluminadas ou até mesmo cobertas por dedos, entre

“

outros problemas.

Q: Does this foundation  Q: What is this? Q: What color is this? ~ Q: Please canyoutel  Q:lsitsunny outside?  Q: Is this air conditioner on fan,
have any sunscreen? A 10 euros A: green me what this item is?  A: yes dehumidifier, or air conditioning?
A yes A: butternut squash A: air conditioning

red pepper soup

L

B
Q: What type of Q: What type of Q: Who is this mail for?  Q: When is the Q: What is this? Q: Can you please tell me what
pills are these? soup is this? A’ unanswerable expiration date? A’ unanswerable the oven temperature is set fo?
A: unsuitable image A unsuitable image A: unanswerable A: unanswerable

Figura 8 — Exemplos do VizWiz ilustrando os desafios apresentados por este dataset.

GQA: O dataset GQA (HUDSON; MANNING, 2019b) € composto por 22.669.678 perguntas

e 113.018 imagens do cotidiano. Cada imagem pode ter varias perguntas associadas,
como ilustrado na Figura 9. O GQA esta vinculado a um grafo de cena que descreve
objetos, atributos e suas relagcdes na imagem, oferecendo uma versao mais refinada
baseada no Visual Genome. Além das imagens e dos pares de perguntas e respostas,
o GQA disponibiliza dois tipos de atributos visuais pré-extraidas para cada imagem:
(i) atributos de grade convolucional com dimensdes 7x7x2048, obtidas por meio de
uma rede ResNet-101 treinada no ImageNet; e (ii) atributos de detecg¢ao de objetos
com dimensdes Nget X 2048, onde Nyt representa o nimero de objetos detectados
em cada imagem, limitado a um méaximo de 100 por imagem, extraidas a partir de
um detector Faster R-CNN. Adicionalmente, cada resposta € acompanhada por uma
frase explicativa, fornecendo suporte para a identificacao de possiveis erros.
O GQA é notoriamente desafiador, pois muitas das suas perguntas requerem habili-
dades avancadas de raciocinio e compreensao espacial. Durante sua construcao, foi
feito um controle rigoroso sobre a distribuicdo das respostas para diferentes tipos de
perguntas, visando minimizar possiveis vieses e garantir a robustez do dataset.
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b= |

Is the bowl to the right of the green apple?

What type of fruit in the image is round?

What color is the fruit on the right side, red or green?
Is there any milk in the bowl to the left of the apple?

Figura 9 — Exemplo do dataset GQA em que as perguntas exploram a cena contida na
imagem.

VQA-RAD: VQA-RAD (LAU et al., 2018) € um dataset desenvolvido especificamente para a
tarefa de VQA no contexto médico. Ele € composto por 315 imagens e 3.515 perguntas,
abrangendo um total de 486 respostas distintas. O dataset é dividido em conjuntos de
treinamento e teste, com cada imagem associada a multiplas perguntas. As perguntas
no VQA-RAD podem ser classificadas em dois tipos principais: perguntas fechadas,
cujas respostas sao restritas a op¢cdes como yes/no e outras alternativas limitadas, e
perguntas abertas, que nao tém uma estrutura rigida e podem ter multiplas respostas
corretas. Estas perguntas sao divididas em 11 categorias: anormalidade, atributo,
cor, contagem, modalidade, érgéo, outro, plano, raciocinio posicional, objeto/condi¢ao
presenca e tamanho. Alguns exemplos de imagens radiologicas de diferentes regides
anatdmicas presentes neste dataset sdo apresentados na Figura 10.

Q: are regions of the brain infarcted?

Q: how was this image taken?
A: yes

Y A: mri

Q: which organ system is abnormal in
this image?
A: cardiovascular

Q: where are the lesions?
A: bilateral frontal lobes

Figura 10 — Exemplos de imagens radioldgicas presentes no VQA-RAD.
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CLEVR: CLEVR (JOHNSON et al., 2017) € um dataset sintético criado para avaliar as

capacidades de raciocinio visual abstrato de modelos, especialmente no que diz
respeito a relagées espaciais, cores, entre outras caracteristicas. As imagens do
CLEVR sao geradas por renderizacgdes fotorrealistas e apresentam objetos com
diversas formas, cores, tamanhos e materiais, incluindo possiveis oclusdes, conforme
ilustrado na Figura 11.
No CLEVR o conjunto de treinamento possui 70.000 imagens e 699.989 perguntas,
enquanto o conjunto de validacao € constituido por 15.000 imagens e 149.991 per-
guntas. Ja o conjunto de teste € composto por 15.000 imagens e 14.988 perguntas.
As perguntas no CLEVR séao caracterizadas por possuirem comprimento significativo,
exigindo o tratamento de cadeias de inferéncias longas e complexas para se obter
uma resposta. Isso torna o CLEVR um benchmark desafiador para a avaliacao de
habilidades de raciocinio visual em modelos de VQA.

Q: Are there fewer
metallic objects that
are on the left side of
the large cube than

Q: There is a green
rubber thing that is left
of the rubber thing that
is right of the rubber

Q: Is the number of
tiny metal objects left
of the purple metallic
cylinder the same as

Q: Do the large shiny
object and the thing to
the left of the big gray
object have the same

cylinders to the left of cylinder behind the the number of small shape?
the cyan shiny block? gray shiny block; what metal objects to the A:no
A: yes is its size? left of the small metal
A: large sphere?
A:no

Figura 11 — Exemplos do dataset CLEVR cujas perguntas exploram a relacao entre os
objetos na imagem.

TextVQA: O dataset TextVQA (SINGH et al., 2019) € composto por imagens amostradas do
Open Image Dataset (KUZNETSOVA et al., 2020), com foco em categorias propensas
a conter texto, como outdoor, sinal de transito e quadro branco. Isso resulta em
perguntas que demandam leitura e raciocinio sobre o texto presente na imagem,
conforme pode ser visto na Figura 12.
No TextVQA versao v0.5.1, encontram-se 21.953 imagens e 34.602 perguntas no
conjunto de treinamento, 3.166 imagens e 5.000 perguntas no conjunto de validagao
e 3.289 imagens e 5.734 perguntas no conjunto de teste. Cada pergunta possui 10
respostas anotadas por seres humanos, oferecendo uma ampla gama de respostas
para uma avaliacao mais robusta.
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(a) Question: which processor (b) Question: which brand are the
Brand is featured on the top left? crayons?
Answer: intel Answer: crayola

Figura 12 — Exemplos do dataset TextVQA, cujas respostas estao contidas em forma de
texto nas imagens.

COCO-QA: O dataset COCO-QA (REN; KIROS; ZEMEL, 2015) foi gerado automatica-
mente a partir de legendas do dataset Microsoft COCO. Devido ao método automatico
de geracao de perguntas, muitas apresentam formulacdes estranhas ou sdo gramati-
calmente incorretas. COCO-QA abrange um total de 123.287 imagens, com 78.736
perguntas para treinamento e 38.948 perguntas para teste. As perguntas sao catego-
rizadas em uma das quatro classes: objeto (69.84%), numero (7.47%), cor (16.59%)
e localizagéo (6.10%). Aléem disso, todas as respostas neste dataset sdo constituidas
por uma unica palavra, como pode ser visto no exemplo da Figura 13.

)
R
S

COCOQA 16330 COCOQA 35

What is the color of the bowl? How many red velvet cup cakes

Ground truth: blue with no frosting on a flowered
plate?

COCOQA 16330a
"What is the color of the cat?
‘Ground truth: gray

Ground truth: three

Figura 13 — Exemplos do dataset COCO-QA ilustrando que uma imagem pode estar associ-
ada a diferentes perguntas.

DAQUAR: O DAQUAR (Dataset for Question Answering on Real World Images), proposto
por Malinowski e Fritz (2014), foi construido com imagens de cenas internas do dataset
NYU-Depth v2 (COUPRIE et al., 2013), conforme ilustrado na Figura 14. Este dataset
contém um total de 1.449 imagens, divididas em 795 para treinamento e 654 para



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 16

teste. Foram coletados 12.468 pares de perguntas/respostas, sendo 6.794 destinados
ao treinamento e 5.674 aos testes.

Uma das principais limitagdes do DAQUAR ¢ a restricdo das respostas a um conjunto
predefinido de 16 cores e 894 categorias de objetos. Além disso, o dataset apresenta
fortes vieses, com tendéncia dos humanos a focar em objetos proeminentes, como
mesas e cadeiras.

Q: How many white objects Q: What color is the chairin  Q: What is the largest white

in this picture ? front of the wall on the left object on the left side of the
side of the stacked chairs ? picture ?

A9 A: blue A: printer

Figura 14 — Exemplos do DAQUAR dataset explorando cenas internas de um imovel.

Visual7W: O dataset Visual7W (ZHU et al., 2016) lida principalmente com sete tipos de

perguntas, que originou seu nome: What, Where, When, Who, Why, How, Which.
Este dataset é composto por 47.300 imagens provenientes do MS COCO e 327.939
perguntas. Cada pergunta é acompanhada por quatro respostas candidatas geradas
por humanos, sendo apenas uma delas correta. Isso pode ser observado nos exemplos
apresentados na Figura 15, em que a alternativa destacada em verde representa
a resposta correta. Além disso, todos 0s objetos mencionados nas perguntas sao
visualmente fundamentados, com suas bounding box ' na imagem. O nimero de
objetos anotados € 561.459 e o de categorias de objetos € 36.579.

1

Uma bounding box (ou caixa delimitadora) é um retangulo que envolve um objeto em uma imagem. Ela é
usada em visao computacional para identificar, localizar e delimitar visualmente objetos de interesse em
tarefas como deteccao de objetos ou segmentacdo. Seu formato é definido por coordenadas (geralmente
dois pontos opostos, como os cantos superior esquerdo e inferior direito) ou pela posi¢ao do centro, largura
e altura.
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: Who is under the

Q: Where will the driver go Q: When was the picture
if turning right? taken? umbrella?

[}

A: Onto 24 % Rd. A: During a wedding. A: Two women.

A: Onto 25 % Rd. A: During a bar mitzvah. A: A child.

A: Onto 23 3% Rd. A: During a funeral. A: An old man.

A: Onto Main Street. A: During a Sunday church A: A husband and a wife.

service.

Figura 15 — Exemplos do dataset Visual7W, em que apenas uma das quatro respostas
apresentadas é verdadeira.

Outside Knowledge Visual Question Answering (OK-VQA): O dataset OK-VQA (MA-
RINO et al., 2019) foi projetado para tarefas de VQA que demandam a incorporagao
de conhecimento externo para gerar respostas. O dataset € composto por 14.055
perguntas abertas, abrangendo uma ampla variedade de categorias de conhecimento,
conforme ilustrado na Figura 16. Cada pergunta esta associada a cinco respostas
corretas. Além disso, 0 dataset contém um total de 14.031 imagens. Durante a anota-
¢ao, as perguntas foram criteriosamente filtradas para assegurar que todas exigissem
conhecimento externo, como informacdes provenientes de fontes como a Wikipedia.
Esforgos adicionais foram realizados para minimizar o viés no dataset, reduzindo a
quantidade de perguntas cujas respostas ocorrem com baixa frequéncia.
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[ Objects, Material and

Clothing ’ [ Sports and Recreation ’

Q: What is the material used Q: What is the sports position
to make the vessels in this of the man in the orange shirt?
picture? A: goalie

A: copper

S TR RS R S >
Q: What phylum does this Q: How many chromosomes
animal belong to? do these creatures have?
A: chordate, chordata A: 23

Figura 16 — Exemplos do dataset OK-VQA ilustrando a diversidade de assuntos que o
dataset possui.

FVQA: O FVQA (WANG et al., 2017) é um dataset criado para lidar com perguntas que
exigem informacgodes externas (n&o visuais). Ele foi projetado para incluir anotacdes
adicionais de forma a facilitar o treinamento supervisionado. Em contraste com a
maioria dos datasets VQA que fornecem apenas pares de perguntas e respostas, o
FVQA inclui, para cada pergunta e resposta, um fato relacionado a conceitos visuais,
facilitando a integracdo de conhecimento externo no processo de resposta, como
ilustrado na Figura 17. Esses fatos foram extraidos de bases de conhecimento como
DBpedia (AUER et al., 2007), ConceptNet (SPEER; CHIN; HAVASI, 2017) e Webchild
(TANDON; MELO; WEIKUM, 2017). O FVQA ¢é composto por 2.190 imagens e 5.826
perguntas.
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L

Answer: Firefighting
Fire hydrant can be used for fighting fires.

Question: What can the red object on the ground be used for ?

Figura 17 — Exemplo de imagem/pergunta com um fato de suporte do dataset FVQA.

A Tabela 1 sumariza o numero de imagens, perguntas e a propor¢cao entre as
perguntas e respostas para cada um dos datasets apresentados nas se¢oes anteriores. O

VQA 2.0 se destaca como o maior dataset em termos de volume de imagens, enquanto o

VQA-RAD é o menor. Ja em relacdo a quantidade de perguntas, o GQA apresenta o maior

numero, contrastando com o VQA-RAD, que também possui 0 menor nUmero de perguntas.

Numero de Proporcao perguntas/respostas
Dataset | imagens (*) | perguntas (*) | respostas/pergunta | treinamento | validacao | teste
VQA 1.0 254 K 764 K 10 0.4 0.2 0.4
VQA 2.0 1.1 M 1.1 M 10 - - -
VQA-CP v1 | 205K 370K 10 0.4 0.2 0.4
VQA-CP v2 | 219K 658 K 10 - - -
VizWiz 32.8K 32.8K 10 0.6 0.1 0.3
GQA 113 K 226 M 1 0.7 0.1 0.1 (*)
VQA-RAD | 315 35K - - - -
CLEVR 100 K 864.9K - - - -
TextVQA 284K 453K - - - -
COCO-QA | 123.2K 1176 K - - - -
DAQUAR 1.4 K 12.4 K - - - -
Visual7W 473K 327.9 K - - - -
OK-VQA 14 K 14 K - - - -
FVQA 21K 58K - - - -

Tabela 1 — Tamanhos dos datasets presentes na literatura do VQA. (*) Valores aproximados.

(**) 0.1 € utilizado no conjunto challenge.

A Tabela 2 apresenta a acuréacia obtida em trabalhos da literatura com os principais
datasets do VQA. Os resultados mostram que o CLEVR e o VQA 2.0 alcangam as maiores
acurdcias, destacando o bom desempenho dos modelos nesses datasets. Em contrapartida,
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o DAQUAR e o VQA-CP v2 apresentam os menores valores de acuracia, sugerindo que
esses datasets apresentam maiores desafios ou limitagdes para os modelos analisados.
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2.1.2 Meétricas

Nesta secao, sdo apresentadas algumas das métricas comumente utilizadas na
literatura de VQA. A avaliacdo dos modelos baseiam-se geralmente nas anotacdes forne-
cidas pelos datasets, e pode variar desde métricas simples, como acuracia, até métricas
mais sofisticadas, como BLEU, que consideram a qualidade da resposta em termos de
similaridade com respostas humanas.

Acuracia: A métrica de acuracia simples € amplamente empregada na avaliagcao do de-
sempenho dos modelos em cenarios de multipla escolha e perguntas abertas. Ela
pode ser obtida por:

N.° previsdes corretas

Acc = 1
c Total de previsdes M

No entanto, a acuracia simples pode ser excessivamente rigorosa, uma vez que
trata todos os erros de maneira uniforme, independentemente de sua gravidade. Por
exemplo, ao responder a pergunta What animals are in the picture?, um modelo
indicar dog em vez do rétulo correto dogs, ele é penalizado da mesma maneira que se
tivesse indicado zebra. Em perguntas com mdultiplas respostas corretas, como What’s
in the tree?, onde bald eagle seria uma resposta aceitavel, um modelo que responda
eagle ou bird é penalizado da mesma forma que se tivesse respondido yes. Devido a
essas limitagdes, diversas variagdes da métrica de acuracia foram propostas para a
avaliacao de sistemas de VQA (KAFLE; KANAN, 2017). Uma variagdo comumente
utilizada € a acuracia por imagem (AGRAWAL et al., 2017), calculada conforme:

: @

na qual uma resposta é considerada correta (acuracia igual a 1) se a mesma resposta

, . ( # humans that said ans
Acc(img) = min :

exata foi dada por pelo menos trés anotadores humanos. Zero correspondéncias
resultam em acurécia zero e, a partir dai, cada correspondéncia adiciona 0.33 pontos
a acuracia, até um maximo de 1. A Figura 18 ilustra um exemplo do uso da acuréacia
por imagem, no qual, se a resposta predita pelo modelo foi green apple, a acuracia
para esse exemplo seria 1, pois 7 anotadores forneceram exatamente green apple
como resposta a pergunta apresentada, conforme demonstrado na Equacéao 3.
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Q: 'what flavor of juice is this? Thank you.'
A:

green apple
gushing green apple
green apple
green apple
green apple
gushing green apple
green apple
gushing green apple
green apple

green apple

Figura 18 — Exemplo de QA do dataset VizWiz.

Acc(img) = min (g, 1) = 1. (3)

A acurdcia geral (overall accuracy) do dataset é calculada como a média da acuracia
por imagem para todas as amostras. No entanto, essa métrica apresenta alguns
problemas. Ela pode, por exemplo, permitir multiplas respostas corretas para uma
mesma pergunta, mesmo que sejam respostas diretamente opostas. No COCO-VQA,
mais de 13% das respostas de yes/no incluem tanto yes quanto no fornecidos por mais
de trés anotadores. Assim, tanto responder yes quanto no resultaria na pontuacao
maxima. Além disso, a coleta de respostas verdadeiras para cada pergunta € um
processo caro e demorado.

WUPS: A métrica WUPS (Wu-Palmer similarity) (WU; PALMER, 1994) calcula a seme-
lhangca semantica entre duas palavras, variando de 0 a 1, onde 1 é a correspondéncia
perfeita (KAFLE; KANAN, 2016). Embora essa métrica seja Util em muitos contextos,
ela apresenta duas limitacdes significativas que dificultam seu uso. Primeiro, alguns
pares de palavras podem ser lexicalmente muito semelhantes, mas carregam signi-
ficados completamente distintos. Isso € especialmente problematico em perguntas
sobre atributos, como cor. Por exemplo, se a resposta correta for white e a resposta
fornecida for black, o WUPS ainda atribuiria uma alta pontuacéo de 0.91, apesar
das respostas serem semanticamente opostas. A segunda limitacdo do WUPS é que
ele ndo pode ser aplicado a respostas em formato de frases ou sentengas, que sao
frequentemente encontradas em alguns datasets. Isso restringe sua aplicabilidade
em contextos em que as respostas precisam ser mais elaboradas ou contextualmente
dependentes.

BLEU: A métrica BiLingual Evaluation Understudy (BLEU) é amplamente utilizada no
contexto de traducao automatica e se adapta bem a outros cenarios de processamento
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de linguagem natural, como o0 VQA. Seu objetivo € medir a qualidade das respostas
geradas por modelos, avaliando a fluéncia, adequacao e extensdo em comparacao
a uma resposta de referéncia fornecida por humanos. O BLEU funciona através da
comparacao de n-grams (sequéncias de palavras) da resposta gerada com o0s n-
grams da resposta de referéncia, contando as correspondéncias entre as duas. Por
isso, a métrica € mais adequada para cenarios em que a resposta tem mais de uma
palavra, proporcionando uma avaliacdo detalhada da similaridade entre as respostas
do modelo e as de referéncia.

Consistency: A métrica Consistency avalia a capacidade de um modelo produzir respostas
gue nao sejam contraditérias. Em outras palavras, ao responder a multiplas perguntas
sobre uma mesma imagem, as respostas do modelo ndo devem ser conflitantes. Por
exemplo, se 0 modelo responde yes para a pergunta Is it the middle of summer?
e winter para What season are we in?, ele estaria se contradizendo (TASCON-
MORALES; MARQUEZ-NEILA; SZNITMAN, 2023). Essa métrica assegura que o
modelo mantenha coeréncia l6gica em suas respostas.

Validity: A métrica Validity verifica se a resposta gerada pelo modelo é teoricamente valida.
Para cada pergunta ¢, define-se um escopo de respostas validas V', que inclui todas
as respostas que poderiam estar corretas em algum contexto. Por exemplo, para
perguntas relacionadas a cores, o conjunto V' incluiria apenas nomes de cores; para
perguntas do tipo What animal ..., apenas animais seriam respostas validas, e para
perguntas binarias, apenas yes ou no seriam aceitos. Se a previsdo do modelo p
pertencer ao conjunto V, atribui-se 1 ponto; caso contrario, 0. A pontuacao € calculada
para todas as perguntas no dataset (HUDSON; MANNING, 2019b).

Plausibility: A métrica Plausibility avalia se as respostas do modelo sdo plausiveis no

mundo real. Para cada pergunta ¢ sobre um atributo « de um objeto o, a resposta
gerada p é verificada em relacao aos dados do mundo real. Se a resposta ocorre
pelo menos uma vez com o objeto o nos grafos de cena do dataset, atribui-se 1
ponto. Por exemplo, em uma pergunta sobre a cor de uma macga, green e red seriam
consideradas respostas plausiveis, enquanto blue ou purple seriam implausiveis, pois
nao ocorrem naturalmente com macas (HUDSON; MANNING, 2019b). Embora essa
métrica tenha limitagdes com objetos raros, ela fornece uma boa ideia do nivel de
conhecimento de mundo que o modelo adquiriu.
Além das métricas mencionadas, também sdo utilizadas as métricas BLEU-4, como
pode ser visto em Patro, Patel e Namboodiri (2020), Wu, Chen e Mooney (2020), Vedd
et al. (2022); METEOR, usada em Jiang et al. (2020), Sharma e Jalal (2021a), Hu et
al. (2023); ROUGE-L, utilizada por Ayyubi et al. (2020), Vaideeswaran et al. (2022),
Chen et al. (2023); CIDEr, vista em Li et al. (2018), Shah et al. (2019), Hu et al. (2023);
e SPICE, encontrada em Ganju, Russakovsky e Gupta (2017), Jin et al. (2022), Suo
et al. (2023), dentre outras.
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2.1.3 Relacao de métricas e datasets

O Quadro 3 relaciona os datasets encontrados na literatura com as métricas que
comumente sdo utilizadas para avaliar e comparar a performance das abordagens, sendo
que a acuracia € a mais usada.

Métrica Datasets suportados

Acurécia DAQUAR, COCO-QA, FVQA, Visual7W, CLEVR, VizWiz, TextVQA, GQA,
VQA 1.0, VQA 2.0, VQA-CP v1, VQA-CP v2, VQA-RAD, OK-VQA

WUPS COCO-QA, DAQUAR

BLEU VizWiz

Consistency | GQA

Validity GQA

Plausibility | GQA

BLEU-4 VQA-X, VQA 2.0, MIMIC-Diff-VQA, VCR, A-OKVQA

METEOR VQA-X, VQA 2.0, MIMIC-Diff-VQA, A-OKVQA

CIDEr VQA-X, VQA 2.0, MIMIC-Diff-VQA, A-OKVQA

SPICE VQA-X, A-OKVQA

ROUGE-L VQA-X, VQA 2.0, MIMIC-Diff-VQA, VQA-E, VCR, A-OKVQA

Quadro 3 — Métricas comumente usadas nos datasets.

2.2 Pipeline Geral do VQA

Nesta secao, sdo apresentadas as principais estratégias utilizadas na literatura para
a solugao do problema de VQA. Geralmente, a resolugéo do problema é estruturada em trés
etapas principais: Extragao de atributos (Secao 2.2.1), Fusao dos atributos (Seg¢éao 2.2.2) e
Obtencao de Respostas (Secao 2.2.3).

2.2.1 Extragao de atributos

Os atributos, ou embeddings, sao representagcées numéricas, geralmente na forma
de vetores, que descrevem tanto a imagem quanto a pergunta, como ilustrado na Figura
19. Para obté-las, os dados sao processados por um modelo apropriado ao tipo de entrada.
Ao atingir a camada intermediaria da rede, as saidas geradas nessa etapa correspondem
aos atributos extraidos, representando as caracteristicas mais relevantes da imagem e da
pergunta.

atributos da imagem

T ke —{ 0056 [ 0009 [ 007 [ . [ o0
o/  Modelode |
embedding 1 atributos da pergunta
What type of chips are this? J » 008 | 009 | 0137 | .. | o045 |

Figura 19 — llustrag&do do processo de obtencao de atributos representativos para a imagem
e pergunta.
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No exemplo apresentado, os atributos obtidos para a imagem foram [0.056, 0.009, ...,
0.023], enquanto os atributos para a pergunta foram [—0.06, 0.039, ..., 0.045]. A extragéo
de atributos visuais para a solugéao de VQA é comumente realizada por CNNs (WANG; JI,
2018; JHA et al., 2019; MOHOLKAR, 2021). Além disso, modelos mais recentes, como ViT
(BAZl et al., 2023) e CLIP (SONG et al., 2022), tém se destacado pela eficiéncia na captura
de atributos visuais.

Por outro lado, para a extragao de atributos das perguntas, diversos modelos de
processamento de linguagem sao utilizados. Exemplos incluem redes do tipo LSTM (SHI et
al., 2018; TALAFHA; AL-AYYOUB, 2018; JHA et al., 2019), BERT (BAZI et al., 2023), GloVe
(TALAFHA; AL-AYYOUB, 2018; HUANG et al., 2019; MA et al., 2021), Word2Vec (SHI et al.,
2018; MA et al., 2021), entre outros.

2.2.2 Fusao dos atributos

Essa etapa é responsavel pela integracao dos atributos da imagem e da pergunta.
Essa integracdo geralmente ocorre por meio de operagées como concatenagao ou multipli-
cacao elemento a elemento, conforme representado na Figura 20.

atributos da imagem atributos da pergunta
0056 | 0009 0.07 . | 0023 ]| 006 | o003 [ o137 | .. [ ooss |
UConcatena;ﬁo
0056 | ooo9 | 007 | .. | o023 | 006 | 0039 | 0437 0.045

(a) Concatenacgao de atributos.

atributos da imagem atributos da pergunta
0056 | 0009 0.07 0023 | | 006 | o039 [ o3z | . [ o045 |

@Multiplica;éo elemento a elemento

[ 0004 [0000351 [ 000959 | .. Jo.00103s |

(b) Multiplicacdo elemento a elemento de atributos.

Figura 20 — Exemplos de fusdo de atributos.

A concatenagao consiste em combinar os atributos lado a lado, sem modificar seus
valores individuais, como visto na Figura 20a. Nesse processo, ao concatenar um vetor
de tamanho n com outro de tamanho m, obtém-se um vetor de tamanho n + m, sem a
necessidade de que ambos tenham 0 mesmo comprimento.

Ja na multiplicacdo elemento a elemento, exemplo da Figura 20b, cada valor de
um conjunto de atributos € multiplicado diretamente pelo valor correspondente em outro
conjunto, preservando suas posicdes. Nesse caso, é imprescindivel que os atributos tenham
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o mesmo tamanho. Além dessas técnicas, abordagens mais avancadas, como o uso de
grafos e bilinear pooling, também sao aplicadas.

2.2.3 Obtencgéao de respostas

A partir da combinagao dos atributos extraidas na etapa anterior, o proximo passo
consiste em definir uma arquitetura de rede neural capaz de fornecer a resposta a pergunta
formulada. Esse problema pode ser abordado de duas formas principais: geragcao de texto e
classificagdo, como ilustrado na Figura 21.
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(b) Geracao de texto.

Figura 21 — Exemplos de obtenc&o de resposta.

Na abordagem de classificacdo, mostrada na Figura 21a, o modelo é treinado com
dados rotulados e, durante a inferéncia, atribui um rétulo ao novo dado com base no
conhecimento adquirido. Sua saida é um valor discreto, podendo ser binario, como yes ou
no, ou composto por multiplas classes.

Por outro lado, a abordagem de geracao de texto é exemplificada na Figura 21b.
Nesse caso, 0 modelo prevé a proxima palavra ou sequéncia de palavras com base nas
anteriores e no contexto, gerando texto de maneira fluida. A saida € uma sequéncia continua
de palavras, gerada palavra por palavra, conforme as probabilidades aprendidas. Modelos
como LLMs, BERT e LSTM sao frequentemente utilizados para realizar essa tarefa.

A Figura 19 apresenta os dados de entrada e a pergunta formulada, What type
of chips are these?, utilizada no exemplo de obtencado da resposta. Na abordagem de
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classificagao, representada na Figura 21a, as classes possiveis incluem opgdes como pasta,
tuna helper, ..., basil e blue corn, sendo esta Ultima identificada como a resposta correta. Ja
na abordagem de geracao de texto, detalhada na Figura 21b, observa-se que a sequéncia
blue corn é gerada como a resposta mais adequada, uma vez que a combinag¢ao de corn
com a primeira palavra gerada, blue, apresentou o maior valor de probabilidade.

2.3 Inteligéncia Artificial

Nesta secao, sao abordados os principais conceitos de modelos de Inteligéncia
Artificial (IA) relevantes para esta dissertacao. Inicialmente, é explorada a rede neural Multi-
layer Perceptron. Em seguida, discute-se o BERT e sua contribuicdo para o processamento
de linguagem natural, além do CLIP e BLIP2, modelos que integram viséao e linguagem.
Também séo apresentados os Autoencoders e sua aplicabilidade na reducao de dimensio-
nalidade e representacado de dados. Métodos baseados em grafos, como GNNs e GATSs,
s&o analisados por sua capacidade de modelar relagées complexas. Por fim, sdo descritas
as contribuigdes das arquiteturas ResNet-152 e Vision Transformers no campo da visao
computacional.

2.3.1 MLP

Segundo Haykin (2001), o Perceptron Multicamadas (MLP, do inglés Multilayer
Perceptron) € uma importante classe de redes neurais. A arquitetura de uma rede MLP
consiste de uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida, sendo que as camadas sao formadas por um conjunto de neurénios, como pode ser
visto na Figura 22. O exemplo ilustrado na Figura 22 € de uma rede totalmente conectada,
ou seja, um neurdnio em qualquer camada da rede esta conectado a todos os neurdnios da
camada anterior. O fluxo de sinal através da rede progride para frente, da esquerda para a
direita e de camada em camada.

A MLP tem sido aplicada com sucesso para resolver diversos problemas dificeis,
utilizando um algoritmo de retropropagacao de erro (error back-propagation) para seu treina-
mento supervisionado (HAYKIN, 2001). Basicamente, a aprendizagem por retropropagagao
de erro consiste de dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para
frente, a propagacao, e um passo para tras, a retropropagacado. No passo para frente,
um vetor de entrada é aplicado aos neurbnios da rede e seu efeito se propaga através
da rede, camada por camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como a
resposta real da rede. Durante o passo de propagagao, os pesos da rede sao todos fixos.
Durante o passo para tras, por outro lado, os pesos sao todos ajustados de acordo com
uma regra de corregdo de erro. Especificamente, a resposta real da rede é subtraida de
uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é entao
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Figura 22 — Exemplo de arquitetura da MLP.

propagado para tras através da rede, contra a direcao das conexdes sinapticas, vindo dai o
nome de retropropagacao de erro. Os pesos sao ajustados para fazer com que a resposta
real da rede se mova para mais perto da resposta desejada, em um sentido estatistico.

Uma rede MLP tem trés caracteristicas distintivas (HAYKIN, 2001):

1. O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fung¢ao de ativagao nao-linear. Essa
nao-linearidade € suave, isto é, diferenciavel em qualquer ponto. Algumas fungées de
ativacdo comumente utilizadas sao: tangente hiperbdlica, sigmdide e Rectified Linear
Unit (ReLU).

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurbnios ocultos, que nao sao parte da
entrada ou da saida da rede. Estes neurbnios ocultos capacitam a rede a aprender
tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas
dos padrdes (vetores) de entrada.

3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede.
Uma modificacdo na conectividade da rede requer uma mudanga em seus pesos.

2.3.2 BERT

BERT, Bidirectional Encoder Representations from Transformers, € um modelo de
linguagem baseado no encoder dos Transformers® (VASWANI et al., 2017). Sua principal
capacidade esta em aprender representagdes de contexto bidirecional, considerando tanto o
contexto a esquerda quanto a direita de uma palavra como essenciais para a compreensao
do seu significado. Assim, o modelo gera representacdes diferentes para a mesma palavra

2 O Transformer é uma arquitetura de redes neurais baseada no mecanismo de atengao, permitindo que
o modelo foque em diferentes partes da entrada simultaneamente. Isso melhora a eficiéncia e permite
treinamento paralelo, sendo altamente eficaz em tarefas de processamento de linguagem natural.
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dependendo do contexto, como no caso de banco (lugar para sentar) e banco (instituigcao
financeira) (KENTON; TOUTANOVA, 2019).

O BERT foi treinado em um grande corpus, Wikipedia (2.5B) + BooksCorpus (0.8B),
utilizando duas tarefas simultaneas: Masked Language Modeling (MLM) e Next Sentence
Prediction (NSP) (KENTON; TOUTANOVA, 2019). A tarefa de Masked Language Modeling
(MLM) consiste em mascarar aleatoriamente 15% das palavras de entrada e treinar o
modelo para prever essas palavras ocultas. Por exemplo, na frase my dog is hairy, se o
quarto token (correspondente a hairy) for selecionado, o0 mascaramento ocorre de trés
formas: 80% das vezes, a palavra é substituida pelo token [MASK], resultando em my dog
is [MASK]; 10% das vezes, € substituida por uma palavra aleatéria, como my dog is apple;
e, nos 10% restantes, a palavra € mantida inalterada, como my dog is hairy. Esse processo
forca o modelo a aprender representacdes contextualizadas para melhorar a precisdo nas
predicoes.

Ja a tarefa de Next Sentence Prediction (NSP) foi introduzida para capturar a
relagao entre sentengas consecutivas, uma habilidade essencial em tarefas como Question
Answering (QA) e Natural Language Inference (NLI). Durante o pré-treinamento, o modelo
recebe duas sentencas A e B. Em 50% dos casos, B é a préxima sentencga real que
segue A no corpus, sendo rotulada como IsNext. Nos outros 50%, B € uma sentenca
aleatdria extraida do corpus, recebendo o rotulo NotNext. Essa abordagem permite ao
BERT compreender conexdes semanticas e dependéncias entre sentengas, indo além da
andlise isolada de palavras ou frases.

O modelo é composto por uma pilha de 12 encoders, que, embora idénticos em
estrutura, nao compartilham pesos entre si (KENTON; TOUTANOVA, 2019). A primeira
etapa em cada encoder é a representacdo das palavras por meio de embeddings, conforme
ilustrado na Figura 23. O embedding ocorre apenas no encoder inferior. Cada encoder
recebe uma lista de vetores, cada um com tamanho maximo 512. No encoder inferior, essa
lista consiste dos embeddings das palavras, enquanto nos demais encoders, consiste das
saidas do encoder imediatamente inferior. O tamanho dessa lista € um hiperparametro que
pode ser ajustado, representando o comprimento da sentenga mais longa no conjunto de
treinamento.

e (o) () (o) () ) () ) ) ) )

Token
Embeddings

E[CLS]

E

my

E

dog

E

is

E

cute

E[SEFJ

E

he

E

E

play

E

likes E:fing [SEP]

= = 5= L = = L L o= L
mesonss | B [ B [Ea | (B ] [ B0 80 & | [ ] [T ] &) [T

+ + + + o+ + + O+ + + +
frossings | B0 |[ B[ [ & ][ & | & |8 ][ & ][ & ][ & |[&]

Figura 23 — Transformacédo da entrada do BERT em embedding.
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Para contabilizar a ordem das palavras na sequéncia de entrada, o Transformer
adiciona um vetor posicional a cada embedding de entrada. Esses vetores seguem um
padrao especifico aprendido pelo modelo, auxiliando-o a determinar a posicao de cada
palavra ou a distancia entre palavras na sequéncia (VASWANI et al., 2017). ApoOs gerar
0s embeddings das palavras, cada vetor passa pelas duas subcamadas do encoder: self-
attention e uma rede neural feed-forward. A camada de self-attention permite que o encoder
considere outras palavras na frase de entrada ao codificar uma palavra especifica. As
saidas da camada de self-attention sdo entao processadas por uma rede neural feed-
forward, aplicada de forma independente a cada posi¢cao (KENTON; TOUTANOVA, 2019).

2.3.3 CLIP

O CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining) € um modelo de aprendizado
profundo desenvolvido pela OpenAl em 2021, projetado para lidar com tarefas de apren-
dizado multimodal (RADFORD et al., 2021). Treinado de forma auto supervisionada com
400 milhdes de pares de imagens e textos, o CLIP tem como principal objetivo alinhar
representacdes visuais e textuais em um espaco de embeddings compartilhado. O modelo é
composto por dois codificadores principais: um codificador de texto, que utiliza a arquitetura
Transformer, e um codificador de imagens, no qual foram experimentados as arquiteturas
ResNet-50 e Vision Transformer (ViT) (RADFORD et al., 2021).

A Figura 24 ilustra as principais etapas do funcionamento do CLIP, que serdo
detalhadas a seguir:

1. Pré-treinamento contrastivo: O modelo CLIP utiliza dois encoders, um para texto e
outro para imagens, que aprendem a mapear representacoes textuais e visuais para
um espaco compartilhado. Durante o pré-treinamento, pares de texto e imagem, como
Pepper the aussie pup e a imagem correspondente de um filhote de cachorro, sdo
processados pelos encoders de texto e imagem, respectivamente. Os vetores resul-
tantes 71,75, ... paratexto e Iy, I, ... para imagens sao combinados para calcular
similaridades entre todas as combinagdes possiveis de pares texto-imagem. A otimi-
zacao é realizada de forma a maximizar a similaridade dos pares corretos enquanto
minimiza a similaridade de combinagdes incorretas (RADFORD et al., 2021).

2. Criacao de classificadores a partir de descrigdes textuais: Para uma tarefa de clas-
sificacdo, o modelo gera descrigdes textuais padronizadas para cada classe, como
A photo of an object, sendo object substituido pelo nome da classe (por exemplo,
dog, plane, etc.). Essas descri¢oes sao processadas pelo encoder do texto, gerando
vetores 11, T, . . ., T, que representam cada classe no espago multimodal (RADFORD
et al.,, 2021).

3. Predicao zero-shot: Na etapa de inferéncia, uma imagem de entrada € processada
pelo encoder da imagem, gerando um vetor de caracteristicas ;. Esse vetor é
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comparado aos vetores das descri¢des textuais gerados na etapa anterior I - 17, I -
Ts,..., I - T,,. A classe com maior similaridade é selecionada como a predi¢ao do
modelo. Esse processo permite que o CLIP realize tarefas de classificacao sem
necessidade de ajuste fino especifico para um dataset (RADFORD et al., 2021).
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Figura 24 — Estrutura do CLIP. Adaptado de Radford et al. (2021).

2.3.4 BLIP2

BLIP2 (Bootstrapping Language-Image Pre-training 2) € uma arquitetura composta
por trés componentes principais: um codificador de imagem congelado, uma Large Language
Model (LLM) congelada e um Querying Transformer (Q-Former), conforme descrito por Li
et al. (2023) e ilustrado na Figura 25.
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Figura 25 — Médulos do BLIP2. Adaptado de Li et al. (2023).

O codificador de imagem congelado é responsavel por processar a entrada visual
e extrair uma representacao numérica correspondente. Este componente, pré-treinado
previamente, mantém seus pesos inalterados durante todo o treinamento do modelo BLIP2
(LI et al., 2023). Da mesma forma, a LLM é utilizada sem ajuste de parametros, garantindo
estabilidade e aproveitando seu pré-treinamento robusto.

Entre esses dois médulos, encontra-se o Q-Former, descrito como um transformer
leve que conecta o codificador de imagem a LLM. Este componente utiliza vetores de
consulta, que sao aprendidos ao longo do treinamento, para selecionar as representacoes
visuais mais relevantes para o contexto textual fornecido (LI et al., 2023).

O treinamento do BLIP2 ocorre em dois estagios principais. No primeiro estagio,
denominado aprendizado de representacéo de visdo-linguagem, o Q-Former € ajustado
para alinhar as representagdes visuais do codificador de imagem com as instrugdes textuais.
Esse processo visa maximizar a informacdo muatua entre as modalidades de imagem e texto.
Por exemplo, se uma imagem retrata um cachorro brincando em um parque e a instrucao
textual é Describe the action in the image, o0 modelo ajusta suas representa¢des para que a
saida textual reflita com precisdo o conteudo visual (LI et al., 2023).

No segundo estagio, denominado aprendizado generativo de visao para linguagem,
o foco estd em conectar a saida do Q-Former a LLM. Nesse processo, o Q-Former &
treinado para produzir representacdes visuais que a LLM possa interpretar e transformar
em respostas textuais adequadas. Seguindo o exemplo anterior, 0 modelo seria ajustado
para gerar uma descricdo como A dog is playing in the park, demonstrando sua capacidade
de transformar informagdes visuais em texto (LI et al., 2023).

2.3.5 Autoencoder

Um Autoencoder é uma rede neural totalmente conectada, porém com caracte-
risticas especificas em sua arquitetura. Como descrito por Bank, Koenigstein e Giryes
(2023) e visto na Figura 44, sua estrutura € composta por trés partes principais: Encoder
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(Codificador), Latent Space (Espago Latente) e Decoder (Decodificador).

Encoder _’E_’ Decoder

Latent Space

Original Reconstructed
input input

Figura 26 — Estrutura do Autoencoder. Adaptado de Bank, Koenigstein e Giryes (2023).

O Encoder é a parte inicial do Autoencoder, responsavel por receber os dados
de entrada e sintetizar as informagdes principais. Essa etapa transforma os dados em
um espaco latente de menor dimensionalidade (BANK; KOENIGSTEIN; GIRYES, 2023).
O Latent Space, por sua vez, representa uma versdo compacta e essencial dos dados
originais, reduzidos a uma forma que preserva as caracteristicas mais relevantes.

Por fim, o Decoder reverte esse processo, reconstruindo os dados originais a
partir do espaco latente. Esse fluxo de reducéo e reconstrugdo € fundamental para o
funcionamento do Autoencoder (BANK; KOENIGSTEIN; GIRYES, 2023).

2.3.6 Grafos

Um grafo é uma estrutura G = (V, E), onde V' é um conjunto finito de vértices e
E C V x V, um conjunto finito de arcos, caso o grafo seja orientado, ou arestas, caso
contrario. De acordo com Ventura (2009), os grafos podem ser utilizados para representar
graficamente as relacdes entre elementos de dados. Cada aresta e € E é denotada pelo
par de vértices e = {v,w} que a formam. Os vértices v e w, chamados de extremos da
aresta, sdo considerados adjacentes ou vizinhos. Além disso, a aresta e é dita incidente
aos vértices v e w. A Figura 27 exemplifica um grafo com V = {u,v,w,z,y} e £ =

{uv, vw, vz, ve, vw, zw, y}.

*)y

Figura 27 — Exemplo de grafo (WEST et al., 2001).

Vértices e arestas podem conter informagdes associadas. Quando essas informa-
¢bes consistem em rétulos ou pesos simples, como numeros ou letras, o grafo € chamado
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de grafo rotulado (VENTURA, 2009). Por outro lado, se vértices e arestas apresentam
informacdes adicionais, o grafo é denominado grafo de atributos, e esses atributos podem
ser associados tanto aos vértices quanto as arestas, ou ainda a ambos.

Os grafos também podem ser representados computacionalmente por uma matriz
de adjacéncia. Para um grafo G com |V| vértices, utiliza-se uma matriz M de dimenséo
|V| x |V|. Como destacado por Ventura (2009), em um grafo néo direcionado, simples e
sem pesos, a entrada (7, j) da matriz contém o valor 1 se v; e v; forem adjacentes, e 0
caso contrario. J&4 em grafos com arestas ponderadas, a entrada (i, j) contém o peso da
aresta {1, j}. Em grafos simples e néo direcionados, as matrizes de adjacéncia apresentam
propriedades especificas: sdo simétricas e possuem diagonal nula. Por fim, os grafos
desempenham um papel fundamental na representacéo de conhecimento e na solu¢ao de
problemas do mundo real em diversas areas(VENTURA, 2009).

2.3.7 GNNs e GAT

Redes neurais para grafos (GNNSs, do inglés Graph Neural Networks) formam uma
classe poderosa de redes neurais capazes de operar em dados estruturados em grafos,
aprendendo representacdes de vértices (embeddings) por meio da agregagao de informa-
¢bes da vizinhanca local de cada vértice. Esse conceito € amplamente referenciado como
message passing na literatura de aprendizado de representacao de grafos (SCARSELLI et
al., 2008; GILMER et al., 2017).

Segundo Hamilton (2020), a intuicdo fundamental por tras do message passing é
bastante simples: a cada iteragao, cada vértice acumula informagdes de sua vizinhanga
local. A medida que as iteragdes avancam, o embedding de cada vértice passa a conter
informacgdes provenientes de outros vértices do grafo, integrando informagdes cada vez
mais profundas e estruturais sobre o grafo. Para ser mais preciso, apds a primeira iteragao
(k = 1), o embedding de cada vértice contém informacdes sobre sua vizinhancga imediata,
ou seja, os atributos de seus vizinhos de grafo que podem ser alcangados por um caminho
de comprimento 1. Apés a segunda iteragéo (k = 2), cada vértice contém informagdes de
sua vizinhancga a partir de um caminho de comprimento 2, e assim sucessivamente.

As fungdes de agregacao usadas no message passing podem ser de 3 tipos (RAH-
MAN, 2020): MAX, AVERAGE e SUM. A MAX agrega o valor maximo dos vizinhos, a
AVERAGE soma as contribui¢cdes dos vizinhos e agrega esse valor dividindo pelo numero
de vizinhos, enquanto que a SUM soma as contribuicbes dos vizinhos.

No exemplo ilustrado na Figura 28, tem-se um grafo com quatro vértices, A, B,C, D,
onde cada vértice possui um conjunto préprio de atributos. O vértice A € o Unico com
um loop, significando que ele estd conectado a si mesmo. Aplicando uma iteracéo de
message passing e fazendo a agregacao por média, obtemos para o vértice A o embedding
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2.66, 1,2, 2], ou seja, sua nova representagao é resultado da média dos atributos de A, B e
C.

Figura 28 — Exemplo de grafo cujos vértices possuem atributos.

Algumas variantes importantes de GNNs incluem GraphSAGE (HAMILTON; YING;
LESKOVEC, 2017), Graph Convolutional Networks (GCN) (KIPF; WELLING, 2016) e Graph
Attention Networks (GAT) (VELICKOVIC et al., 2018). A rede GAT, utilizada no desenvolvi-
mento deste trabalho, representa uma variante especifica de GNNs projetada para aprimorar
0 message passing através da introducao de um mecanismo de atencao treinavel. Esse
mecanismo permite que um vértice identifique os vizinhos mais relevantes ao agregar men-
sagens, atribuindo pesos diferentes para cada par vértice-vizinho (VELICKOVIC et al., 2018).
Assim, os coeficientes de atencao indicam a importancia dos atributos dos vizinhos para a
atualizacao dos atributos daquele vértice, conferindo um certo nivel de interpretabilidade.

2.3.8 ResNet-152

A ResNet-152, um dos modelos da familia Residual Networks (ResNets), é uma
rede neural com 152 camadas, desenvolvida para solucionar o problema de degradacéao
do desempenho em redes muito profundas. Esse problema ocorre devido a dificuldade
de aprendizado e a tendéncia de redes mais profundas sofrerem com gradientes que
desaparecem ou explodem, dificultando a convergéncia dos modelos. A introducao dos
blocos residuais, proposta por He et al. (2016), foi a inovagao central dessa arquitetura,
permitindo o treinamento eficiente de redes significativamente profundas.

Diferentemente das redes tradicionais, onde as camadas sucessivas aprendem
diretamente o0 mapeamento desejado, a ResNet utiliza um mapeamento residual. Em vez
de aprender a fungdo H(x), que corresponde ao mapeamento esperado, a rede aprende
uma fungéo residual F(z) = H(z) — =, onde z é a entrada. Essa abordagem parte do
principio de que é mais facil aprender a diferenca (residuo) do que 0 mapeamento completo,
especialmente em redes profundas (HE et al., 2016).
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Os blocos residuais introduzem conexdes de atalho (skip connections), que essenci-
almente ignoram uma ou mais camadas intermediarias, adicionando diretamente a entrada
x a saida do bloco. Essas conexdes preservam a identidade da entrada ao longo das
camadas, facilitando o fluxo de gradientes e reduzindo o problema do desaparecimento de
gradientes durante o treinamento (HE et al., 2016).

Com suas 152 camadas treinaveis, a ResNet-152 é estruturada em blocos residuais
compostos por camadas convolucionais, fungdes de ativacdo como RelLU, e operacoes
de normalizag&o e pooling, conforme ilustrado na Figura 29. A profundidade adicional
aumenta a capacidade de aprendizado da rede, permitindo a captura de padrées complexos
e representacdes mais ricas. Além disso, essa arquitetura evita que a precisao sature ou
decaia a medida que a rede se aprofunda, um desafio comum em redes profundas.
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Figura 29 — Arquitetura do ResNet-152 (PUSTOKHIN et al., 2023).

A ResNet-152 rapidamente se destacou em tarefas de classificacdo de imagens,
vencendo o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) em 2015 com
uma taxa de erro significativamente menor do que arquiteturas anteriores (HE et al., 2016).
Desde entao, sua arquitetura tornou-se uma referéncia em benchmarks de visao com-
putacional e tem sido amplamente utilizada em aplica¢des diversas. Exemplos incluem
a extragao de atributos em tarefas como o VQA, onde a ResNet-152 é empregada para
capturar caracteristicas visuais detalhadas das imagens.

2.3.9 VIiT

O Vision Transformer (ViT) € uma arquitetura de rede neural projetada para o pro-
cessamento de imagens, inspirada nos modelos Transformer. Introduzido por Dosovitskiy
(2020), o ViT revolucionou a anélise de imagens ao substituir convolu¢des tradicionais por
blocos de Transformer, que utilizam o mecanismo de atencao para explorar relagdes entre
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diferentes regides de uma imagem. Essa abordagem mostrou-se altamente competitiva, es-
pecialmente em datasets de grande escala, como o ImageNet-21k, superando ou igualando
o desempenho das redes convolucionais tradicionais.

A arquitetura do ViT comeca dividindo a imagem de entrada em pequenos blocos,
chamados patches, como ilustrado na Figura 30. Cada patch é linearizado em um vetor e
projetado em uma dimensao especificada por um embedding linear. Esse processo trans-
forma a imagem original em uma sequéncia de embeddings, que serve como entrada para
o bloco de Transformer (DOSOVITSKIY, 2020). Diferentemente das CNNs, que aprendem
representacdes locais por meio de convolugdes, o ViT aplica o mecanismo de atengdao em
toda a sequéncia de patches, permitindo capturar dependéncias de longo alcance entre
diferentes partes da imagem.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

Transformer Encoder

- dddadaddad §

* Extra learnable
Linear PrOJectlon of Flattened Patches

T T S S A A A B
-

P

Embedded
Patches

Figura 30 — Arquitetura do viT.

O ViT também possui um token de classificacao, inspirado no BERT, que aprende
uma representagao global da imagem. Esse token é utilizado para realizar previsdes, como
a classificacao da imagem, ao final do modelo. Além disso, embeddings de posicao sdo
adicionados aos embeddings dos patches, preservando a ordem espacial das informacoes,
essencial para a interpretagdo de estruturas visuais.

A principal inovagédo do ViT estd na utilizacdo do mecanismo de atengcdo auto-
regressiva, ou self-attention, que permite capturar relagbes néo locais entre diferentes
regides da imagem (DOSOVITSKIY, 2020). Ao contrario das CNNs, onde o campo receptivo
cresce de maneira fixa, o ViT tem a capacidade de considerar toda a imagem desde o
inicio, alocando recursos computacionais de forma dinamica para areas de maior interesse.
Essa flexibilidade torna o ViT altamente eficiente em tarefas que envolvem imagens de alta
complexidade e padrbes de longa distancia.

Quando aplicado a datasets grandes, o ViT frequentemente supera as CNNs em
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tarefas de classificagdo, devido a sua capacidade de modelar relagdes globais de forma
eficaz. No entanto, em datasets menores, sua performance é limitada, pois 0 modelo carece
de um viés indutivo local e depende de grandes volumes de dados para capturar relagoes
globais entre os patches. Como apontado por Dosovitskiy (2020), essa limitagcao faz com
que as CNNs permanegcam superiores em cenarios com dados mais escassos.

Além disso, o ViT apresenta desafios relacionados ao alto poder computacional
necessario para o treinamento, especialmente em arquiteturas mais profundas ou com maior
nuamero de patches. A auséncia de convolugdes fixas exige que o modelo aprenda a estrutura
espacial das imagens a partir do zero, o que aumenta a complexidade computacional e a
demanda por hardware robusto.

Desde sua introdugéo, o ViT trouxe uma nova perspectiva para a visdo computacional
e abriu espacgo para modelos baseados em Transformers que ultrapassam as barreiras das
CNNs em termos de precisao e escalabilidade. Sua aplicacdo em tarefas como deteccgéo
de objetos, segmentacao e analise de videos demonstra a versatilidade e o potencial do
mecanismo de atencao em diferentes dominios.
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3 Revisao da Literatura

Neste capitulo, apresenta-se uma visao geral sobre a literatura existente sobre o
VQA, organizada cronologicamente. Aborda-se desde os estudos iniciais até as pesquisas
mais recentes, destacando as principais contribuicées ao longo do tempo.

3.1 Trabalhos Relacionados

Desde o langamento do primeiro dataset de VQA em 2014, essa area de pesquisa
tem experimentado avangos significativos, impulsionados tanto pela criacdo de novos data-
sets quanto pelo desenvolvimento de novos algoritmos (KAFLE; KANAN, 2017). Inicialmente,
destaca-se o trabalho de Agrawal et al. (2017), que introduziu o dataset VQA 1.0. Para
resolver o problema no dataset VQA 1.0, Agrawal et al. (2017) empregaram uma rede LSTM
(Long Short Term Memory) de duas camadas para representar as perguntas e a camada
oculta final da rede VGGNet (Visual Geometry Group Net) para capturar os atributos das
imagens. A fusdo das representacdes ocorreu por meio de uma multiplicagao elemento a
elemento, seguida por uma camada totalmente conectada culminando na obtencéo das
respostas.

Com a introducdo do mecanismo de atencédo (VASWANI et al., 2017), que per-
mite aos modelos focarem em partes especificas das entradas e saidas, o conceito foi
amplamente explorado, tanto no processamento de linguagem natural quanto na visao
computacional. Um exemplo disso é o trabalho de Chen et al. (2015), que foi inspirado na
tendéncia humana de direcionar a atencao para regidées informativas relevantes antes de
formular respostas. Eles propuseram a arquitetura ABC-CNN (An Attention-Based Convolu-
tional Neural Network), uma rede neural convolucional configuravel baseada em um mapa
de atencao guiado por perguntas (QAM, do inglés question-guided attention map). Essa
abordagem revolucionou a maneira como as redes neurais interpretam informagodes visuais
relevantes para responder a perguntas, buscando caracteristicas visuais semanticamente
alinhadas entre as perguntas e as imagens. Esse alinhamento é realizado por meio de um
processo de convolugdo com um kernel convolucional configuravel, gerado pela transfor-
macao dos embeddings seméanticos das perguntas para o espaco visual. Assim, o0 QAM
se adapta, atribuindo diferentes niveis de importancia as regiées da imagem na resposta a
uma pergunta. No entanto, vale destacar que essa abordagem é mais eficaz para perguntas
cujas respostas sejam monossilabicas.

Uma evolugéo importante no campo foi a abordagem de Li e Jia (2016), que introdu-
ziu um método de raciocinio baseado em redes neurais. Esse modelo iterativo atualiza a
representacdo da pergunta, incorporando informagdes da imagem. Na camada de compre-
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ensdo da imagem, o modelo pré-treinado VGGNet é utilizado para transformar os atributos
de deteccao de objetos e as informacdes globais da imagem em vetores semanticos. A
codificacao da pergunta em linguagem natural é realizada por uma GRU (Gated Recurrent
Unit), seguida por uma etapa de pooling que combina os componentes da pergunta com
os atributos da imagem, gerando uma representacao atualizada. Em seguida, o problema
de classificacao € resolvido para obter a resposta final. Além disso, a visualizagao das
mascaras de atencao revelou a capacidade do modelo de focar em regides altamente
relevantes da imagem, identificando, inclusive, oportunidades de melhoria, especialmente
em perguntas relacionadas a contagem de objetos.

Para combater vieses de linguagem na base VQA 1.0, Agrawal et al. (2017) e
Goyal et al. (2017) propuseram uma abordagem inovadora, introduzindo a ideia de imagens
complementares. Essa abordagem associa pares de imagens semelhantes a cada pergunta,
gerando respostas distintas para a mesma pergunta. Ao avaliar modelos propostos na
literatura usando essa nova base, foi observada uma significativa queda de desempenho,
evidenciando os efeitos dos vieses nas estratégias anteriores. Posteriormente, Agrawal et al.
(2018) ajustaram a particao dos datasets VQA 1.0 e VQA 2.0, incorporando 0 modelo GVQA
(Grounded Visual Question Answering) com vieses induzidos e restricdes arquiteturais para
evitar “trapacas", com base em dados de treinamento pré-existentes.

Outro avanco importante no campo dos algoritmos de VQA foi a introducédo do
dataset VizZWiz, desenvolvido para apoiar pessoas com deficiéncia visual (GURARI et al.,
2018). As analises mostraram uma baixa sobreposi¢ao de respostas entre o VizWiz e outros
datasets existentes, como o VQA 2.0, com apenas 824 das 3.000 respostas principais
do VizWiz coincidindo com as do VQA 2.0. Ao avaliar diversos algoritmos propostos, os
pesquisadores refinaram alguns e constataram que o VizWiz oferece novas perspectivas
para a resolucao do problema de VQA.

Adicionalmente, Singh et al. (2019) desenvolveram o dataset TextVQA, motivados
pela descoberta de que perguntas feitas por deficientes visuais frequentemente buscam
extrair informagdes de texto presente em imagens do ambiente. Este dataset visa impulsi-
onar avangos na resolucao desse desafio. Eles também apresentaram o modelo LoRRA
(Look, Read, Reason & Answer), que integra habilidades de observacao, leitura, raciocinio
e resposta. O modelo é composto por trés componentes principais: (i) um moédulo VQA que
realiza raciocinio e inferéncia com base na imagem e na pergunta; (i) um componente de
leitura que interpreta o texto presente na imagem; e (iii) um médulo de resposta que faz
previsoes a partir de um espaco definido de respostas. A representacao da imagem é feita
por meio da extracdo de regides com Faster-RCNN e da geragdo de embeddings usando
ResNet-152 (Residual Network-152). A identificacao de texto é realizada com o sistema
Rosetta OCR (Optical Character Recognition) e a representacao textual com FastText. As
perguntas sao representadas com uma combinacao de GloVe (Global Vectors for Word
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Representation) e uma rede LSTM, e a fusdo dessas caracteristicas é realizada por uma
rede MLP, mostrando resultados promissores, apesar de atualmente se limitar a tarefa de
OCR.

Enfatizando a interpretabilidade de modelos, Wu e Mooney (2019) abordaram a
geracao de explicagdes textuais para as previsdes. Eles adotaram uma abordagem de
multiplos passos, comegando pela segmentagdo da imagem e utilizando um mddulo de
atencao a objetos em conjunto com um modelo VQA pré-treinado. A etapa subsequente
envolveu o treinamento de um médulo de explicacao, projetado para gerar explicagoes
textuais condicionadas aos atributos da pergunta, resposta e das areas segmentadas da
imagem. Esse método estabelece uma relacao direta entre os termos na explicacao textual
e os elementos segmentados na imagem, conferindo maior interpretabilidade ao modelo.
Ainda, a utilizagao do modelo LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)
ajudou a identificar quais objetos segmentados influenciam mais nas respostas e avaliar a
correspondéncia entre 0os objetos mencionados na explicacao e as regides relevantes.

Também focados em sistemas de raciocinio interpretaveis, Vedantam et al. (2019)
formularam um modelo de variavel latente sequencial baseado em probabilidades. Este
modelo tem a capacidade de conjuntamente analisar perguntas em forma de programas,
raciocinar acerca de programas abstratos e executa-los sobre imagens utilizando redes
neurais modulares. Por meio dessa abordagem, os pesquisadores conseguiram conferir
as estruturas neuro-simbdlicas propriedades desejaveis para sistemas de raciocinio trans-
parentes e interpretaveis. O estudo revelou que os programas gerados pela abordagem
proposta sdo mais compreensiveis, demandando um menor nimero de exemplos de trei-
namento. Além disso, demonstrou-se a viabilidade de explorar cenarios contrafactuais, os
quais permitem testar as crengas do modelo sobre os programas que levariam a respostas
especificas com base nas imagens.

Em uma abordagem no ramo da medicina, Abacha et al. (2019) compartilharam
resultados da competicdo ImageCLEF 2019 ao apresentarem o VQA-Med, um dataset
derivado de imagens médicas de radiologia do MedPix5. Esse dataset contém quatro
categorias principais de perguntas: modalidade, plano, sistema de 6rgaos e anormalidade.
Notavelmente, as perguntas médicas foram formuladas para obter respostas diretamente do
conteudo das imagens, eliminando a necessidade de inferéncia adicional. Com 4.200 ima-
gens radioldgicas e 15.292 pares de perguntas e respostas, o dataset VQA-Med impulsionou
a competicao, com destaque para o uso de técnicas de aprendizado profundo, incluindo
arquiteturas baseadas em CNNs, como VGGNet ou ResNet, e arquiteturas transformer
como BERT, combinando mecanismos de atenc¢ao para otimizar o desempenho.

A abordagem Relation-aware Graph Attention Network (ReGAT), apresentada por
Li et al. (2019), inova ao representar cada imagem como um grafo e modelar as relagoes
inter-objetos de diferentes categorias através de um mecanismo de atengao em grafos. Essa
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técnica visa aprender representagdes de relagdes adaptativas as perguntas apresentadas.
A metodologia explora duas modalidades de relagdes visuais: (i) relacdes explicitas, que
capturam as interagcées semanticas e posicoes geométricas entre os objetos, e (ii) relagoes
implicitas, que revelam as complexidades subjacentes entre as regides da imagem.

Assim como Wu e Mooney (2019) e Vedantam et al. (2019) buscaram por modelos
interpretaveis, Riquelme et al. (2020) propuseram uma metodologia que fornece tanto
explicagdes visuais quanto textuais para as respostas do VQA. A sua abordagem envolve
um mapa de atencao supervisionado, treinado em paralelo com a tarefa principal de VQA.
Esse mapa é aplicado a uma base de conhecimento (KB, do inglés Knowledge Base),
permitindo a selecao de relacdes relevantes para cada par de pergunta e imagem. A KB é
composta por relagdes do mundo real entre objetos, enriquecida com roétulos derivados de
descri¢coes de regides e anotagdes de objetos do dataset Visual Genome. A incorporag¢ao
da KB resultou em um impacto significativo nas previsdes e interpretabilidade do modelo,
embora desafios como o overfitting e viés relacionado ao conjunto de treinamento também
tenham sido destacados.

Outra contribuicao relevante é a arquitetura proposta por Rahman et al. (2021),
que incorpora um médulo de Attention of Attention (AoA) no contexto de um codificador-
decodificador. Esse médulo AoA é projetado para estabelecer uma relagao entre os re-
sultados de atencado e as perguntas. No processo, ele gera um vetor de informacéao e
um attention gate usando os resultados de atencéo e o contexto atual. Esses elementos
sao multiplicados por meio de outra atencao, resultando em informagdes assistidas finais.
Além disso, os autores também apresentam um mecanismo de fusdo baseado em atencao
multimodal. Esse mecanismo visa incorporar caracteristicas da imagem e da pergunta,
com a rede de fusdo ajustando dinamicamente os pesos de cada modalidade para obter a
representacao final das caracteristicas usadas para fazer a predicao final das respostas.

Ainda explorando a utilizagdo do mecanismo de atengao, a abordagem apresentada
por Sharma e Jalal (2021b) é capaz de capturar informagdes visuais previamente vistas. A
representacdo da imagem é realizada usando uma ResNet101 pré-treinada na ImageNet,
enquanto as representagdes das perguntas sdo obtidas por meio de um modelo GloVe
pré-treinado e uma GRU. Uma GNN é empregada para capturar as relagdes semanticas
visuais entre objetos ou regides de interesse, e as representacdes da imagem e da pergunta
sdo inseridas em um modelo LSTM com ateng¢do. Esse modelo aborda a geracao de
respostas como uma tarefa de geracao de sentencas, permitindo a produgao de respostas
mais abrangentes e detalhadas.

Outros trabalhos que também fizeram a utilizacdo de variantes da GNN foram
os realizados por Liang, Jiang e Liu (2021) e Nuthalapati et al. (2021). No campo das
abordagens baseadas em grafos de cena, Liang, Jiang e Liu (2021) propuseram uma
estrutura chamada GraphVQA. Essa estrutura utiliza uma rede neural de grafos guiada
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por linguagem, que executa uma pergunta em linguagem natural atraves de iteragcbes de
message passing entre os nds do grafo. Enquanto Nuthalapati et al. (2021) introduziram
um modelo denominado Conditional Enhanced Graph Attention Network (CE-GAT) para
representar grafos de cena. O CE-GAT integra atributos nos vértices e arestas do grafo,
conectando-se a um codificador de perguntas para gerar respostas precisas.

Focados na identificagao de vieses e avaliagao de atalhos multimodais presentes
em conjuntos de treinamento, Dancette et al. (2021) introduziram o protocolo de avaliagao
VQA-CounterExamples. Ao explorar esses atalhos, os autores evidenciaram como certas
palavras-chave nas perguntas, juntamente com objetos especificos nas imagens, podiam
sistematicamente levar a respostas incorretas. Para solucionar esse problema, eles pro-
puseram uma abordagem em duas etapas. Primeiramente, os objetos nas imagens foram
detectados e rotulados utilizando um modelo Faster R-CNN. Em seguida, cada exemplo foi
resumido através de indicadores binarios, representando palavras-chave da pergunta, res-
postas e rétulos dos objetos identificados. Através de um algoritmo de mineragéo de regras,
identificaram co-ocorréncias frequentes, resultando em um conjunto de regras preditivas
simples capazes de explicar os atalhos multimodais identificados.

Dando sequéncia a evolugao do VQA no ramo da medicina assim como feito por
Abacha et al. (2019), a estratégia delineada por Liu et al. (2022) utiliza-se de dois modulos
centrais. O primeiro mddulo constr6i um amplo conjunto de imagens radiolégicas de érgaos
variados e modalidades, empregando uma rede neural profunda para extrair caracteristicas
visuais. O segundo médulo representa perguntas por meio da combinagao entre o GloVe
e uma GRU, com caracteristicas fundidas por meio de redes de atencao bilineares e em
sequéncia a resposta final é gerada por um classificador MLP.

Explorando a utilizacdo de dados sintéticos gerados por computacao grafica, Cascante-

Bonilla et al. (2022) propuseram uma abordagem para VQA que controla completamente o
espaco visual e de linguagem, proporcionando uma gama mais diversificada de cenarios
sem a preocupacao de expor dados confidenciais ou pessoais. Seu processo de geracao de
perguntas e respostas é conduzido por uma gramatica baseada em modelo, vinculada a um
grafo de cena predefinido e a imagem correspondente. O embedding de texto empregado
foi o GloVe pré-treinado juntamente com uma LSTM. Introduziram também a técnica de
Feature Swapping (FSWAP), que consiste em alternar aleatoriamente atributos de nivel de
objeto durante o treinamento. Isso tornou 0 modelo VQA mais invariante de dominio, permi-
tindo a substituicdo de atributos de dados reais por aquelas obtidas em dados sintéticos
e vice-versa. Apesar de resultados promissores, a abordagem apresentou limitacdes na
geragéao de objetos animados, devido as restricbes das ferramentas utilizadas na geracao
dos dados.

A problematica da geracao de dados também foi abordada por Changpinyo et al.
(2022), que investigaram a possibilidade de gerar automaticamente anotacées VQA a
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partir de recursos de imagem-texto existentes, como legendas de imagem. Nesse contexto,
um modelo neural T5-XXL (Text-To-Text Transfer Transformer-XXL) foi utilizado para gerar
perguntas a partir de respostas candidatas obtidas automaticamente a partir das legendas
das imagens. No entanto, esse processo revelou algumas limitagdes, incluindo saidas
errbneas e o risco de introdugao de preconceitos e esteredbtipos presentes nos dados. O
estudo enfatizou que, apesar das vantagens da geracdo automatica de dados, € necessario
lidar com os desafios associados a alucinagbes de modelos generativos e amostragens
inadequadas.

Por sua vez, o modelo Graph Attention Network Relational Reasoning (GAT2R),
proposto por Miao et al. (2022), aborda principalmente a geracao de grafos de cena e a
subsequente previsao de respostas para esses grafos. O médulo de geracéo do grafo de
cena extrai caracteristicas regionais e espaciais dos objetos por meio de um modelo de
deteccao de objetos. Ele utiliza um decodificador de relagdo para prever conexdes entre
pares de objetos, formando assim um grafo de cena. A previsdo da resposta, baseada no
grafo de cena, dinamicamente atualiza as representagdes dos nos utilizando uma rede
de atencdo guiada pela pergunta. Em seguida, realiza a fusdo multimodal entre essas
representacdes e as caracteristicas da pergunta, gerando a resposta final.

Adicionalmente, Koshti, Gupta e Kalla (2022) exploraram as capacidades de repre-
sentagdo do BERT como um extrator robusto de atributos textuais para o VQA. Para a
representacao da imagem, adotaram o Faster R-CNN com ResNet-101 para localizar e
extrair atributos dos objetos presentes. A concatenacéo dos atributos de diferentes cama-
das do codificador BERT alimentou uma Bi-LSTM, responsavel pela representacao das
perguntas. A fim de aprimorar a representacao conjunta dos dominios visual e textual, uma
co-atencao alternada com multiplicagéo elemento a elemento foi empregada, seguida de
classificacao por meio de uma MLP.

A adaptacao de sistemas de aprendizado de maquina para a vida real representa
um desafio complexo, dado que as situagdes reais e 0s usuarios frequentemente diferem
dos cendrios presentes em datasets sintéticos. Disparidades nas distribuicées de imagens,
perguntas e respostas sao frequentes. Embora grande parte das pesquisas em VQA se con-
centre na perspectiva de compreensao de maquina, € incerto se as arquiteturas modeladas
e avaliadas nesse contexto podem ser prontamente adaptadas para situacdes de acessibili-
dade. Diante dessa incerteza, Cao et al. (2022) investigaram a lacuna entre esses dominios,
avaliando sete modelos propostos na literatura. Tais modelos, originalmente treinados no
dataset VQA 2.0, foram submetidos ao dataset VizZWiz, um dataset direcionado a acessi-
bilidade. Os resultados indicaram que avang¢os nas arquiteturas voltadas a compreenséao
de maquina também impulsionaram o desempenho na esfera de acessibilidade. Contudo,
constatou-se que a disparidade entre as performances dos modelos nos dois contextos
ainda é grande e tende a aumentar. Cabe ressaltar que as categorias mais desafiadoras
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para as geragoes atuais de modelos abrangem o reconhecimento de objetos, textos e cores,
bem como a resolucéo de perguntas ambiguas.

Inspirados pelo conceito de Neural Module Network (NMN), Tiong et al. (2022)
conceberam uma abordagem VQA modular e zero-shot ' chamada PNP-VQA (Plug-and-
Play VQA). A premissa central do PNP-VQA reside na criagdo de uma interface entre
modelos pré-treinados de linguagem e visao, sem a necessidade de treinamento adicional.
O método se desdobra em trés fases principais: primeiro, identifica as regides relevantes
da imagem para a pergunta, alcancada por meio de uma variagdo do GradCAM (Gradient-
weighted Class Activation Mapping), uma técnica de interpretabilidade; em seguida, gera
um conjunto diversificado de legendas usando o modelo BLIP (Bootstrapping Language-
Image Pre-training), a partir das regides da imagem identificadas; por fim, obtém a resposta
através de um modelo codificador-decodificador, que incorpora as perguntas e as legendas
geradas anteriormente como entradas. Este Gltimo modelo, alimentado pelas perguntas e
legendas geradas na fase anterior, gera respostas de forma aberta e € avaliado com base
em correspondéncia exata. Embora o PNP-VQA seja adaptavel as evolugdes dos modelos
pré-treinados, ele herda seus vieses e carrega um custo adicional de inferéncia devido as
varias etapas envolvidas.

Outro trabalho que se diferencia pela auséncia de necessidade de ajustes finos
nos extratores de atributos € o do Deuser et al. (2022) que apresentaram uma arquitetura
fundamentada no modelo CLIP. Para representar imagens, o modelo emprega o Vision
Transformer, enquanto a representacao textual é baseada no Transformer. O processo
consiste na extracao dos atributos correspondentes a imagens e perguntas, as quais sao
posteriormente concatenadas e direcionadas por camadas lineares para o processo de
classificagdo. Adicionalmente, essa abordagem introduz um método para a selegéo das
respostas utilizadas durante o treinamento, optando pela resposta mais frequente que obtém
a pontuacao mais alta para cada par imagem/pergunta. Uma caracteristica notavel dessa
proposta é a rapidez e eficiéncia do treinamento, viabilizando um processo robusto sem a
necessidade de recursos computacionais extensivos.

Cao e Jiang (2023) apresentaram um enfoque semelhante. Eles propuseram uma
rede modular zero-shot para o VQA, decompondo perguntas em subtarefas e alocando es-
sas subtarefas para modelos pré-treinados. A abordagem consiste em analisar as perguntas
em etapas de raciocinio, redirecionando cada subtarefa para um modelo pré-treinado espe-
cifico, sem a necessidade de ajuste fino. Essa metodologia emprega trés modelos distintos:
OWL (Open-World Localization) para deteccao de objetos, MDETR (DEtection TRansformer
model) para localizagédo de expressdes de referéncia e CLIP para gerar respostas abertas.

' Zero-shot é uma abordagem em aprendizado de maquina onde um modelo consegue realizar tarefas ou

fazer previsdbes em dominios ou classes que ele nao foi especificamente treinado. Em outras palavras,
o modelo pode generalizar e aplicar seu conhecimento a novas situagdes sem exemplos anteriores
especificos.
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Dado que os modelos de linguagem e visao atuais tém limitagées na compreensao espacial,
Cao e Jiang (2023) também definiram heuristicas para auxiliar no raciocinio durante o
processo.

Enquanto isso, Hu et al. (2024) concentraram-se em criar uma abordagem interpre-
tavel, usando grafos como ferramenta essencial. Eles construiram um dataset amplo de
dados médicos, extraidos de relatérios do dataset Keylnfo, para formar pares de perguntas
e respostas, focados em imagens de raios-x do térax. Seu modelo utiliza um grafo que
explora relagées visuais, espaciais e semanticas. As relacées semanticas baseiam-se em
um grafo de conhecimento com informagbes sobre estruturas anatémicas e doencgas. A
representacao dos vértices é construida a partir das regides de interesse (ROI, do inglés
Regions Of Interest), obtidas com um modelo pré-treinado Faster R-CNN. Trés categorias
de relagdes foram consideradas para formar as arestas: (i) relagdes espaciais, baseadas
na ROI; (ii) relagdes semanticas, fundamentadas em conhecimento especializado; e (iii)
relagdes visuais, revelando conexdes subjacentes. Na modelagem das perguntas, a técnica
GloVe é combinada com uma camada GRU, e as respostas sao obtidas com uma rede MLP.

No contexto de ampliar a capacidade de compreenséao, Ravi et al. (2023) centraram
sua ateng¢ao na incorporagao de raciocinio de senso comum no VQA. Essa abordagem
incorpora o Commonsense Transformer (COMET), um modelo treinado em bases de
conhecimento curadas, que gera inferéncias de senso comum a partir das imagens de
entrada para responder a perguntas. O modelo resultante, denominado VLC-BERT (Vision-
Language Commonsense BERT), integra essas inferéncias com regides relevantes da
imagem em um Transformer VL-BERT, gerando respostas embasadas em conhecimento
contextual. Apesar de suas perspectivas promissoras, essa abordagem enfrenta desafios
devido as limitacées do COMET e das bases de conhecimento utilizadas, o que a impede
de superar modelos de grande escala como o GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer
3), por exemplo.

Um enfoque alternativo foi adotado por Guo et al. (2023), que exploraram o uso
de LLMs (Large Language Models) para abordar o desafio do VQA. A abordagem central
do método denominado Img2LLM ¢é a integracao do BLIP e do GradCam para identificar
as regides relevantes das imagens em relagdo as perguntas formuladas. Isso € seguido
pela geracao de legendas para essas regioes identificadas. Utilizando essas legendas, um
modelo de geracéo de perguntas é empregado para criar pares sintéticos de perguntas e
respostas. Esses pares, juntamente com as legendas das imagens, sdo utilizados como
entrada para um modelo LLM, o OPT (Open pre-trained transformer language models).
Esse método proporciona a execugcao do VQA sem a necessidade de treinamento de ponta
a ponta ou de redes de controle de qualidade textual especializadas. Isso viabiliza modelos
mais flexiveis e de menor custo, embora a geragao de legendas e pares de perguntas e
respostas possa introduzir uma carga adicional de inferéncia.
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Também motivados pela crescente adogcao de modelos generativos e pela limitagao
da métrica de acuracia, que é rigorosa e subestima o desempenho desses sistemas, visto
que, em tais configuracoes, as respostas geradas pelos modelos podem néo coincidir com
nenhuma das respostas de referéncia, mesmo sendo a resposta correta para a pergunta,
Manas, Krojer e Agrawal (2024) propuseram uma nova métrica automatica de avaliagao,
LAVE (LLM-Assisted VQA Evaluation). A constru¢cdo do prompt inclui os componentes
tipicos: descricao da tarefa, alguns exemplos de entrada/saida e a entrada para um exemplo
de teste. Esse prompt é entado enviado para uma LLM para gerar uma classificacao de qua-
lidade. Algumas das LLMs testadas foram Vicuna-v1.3, GPT-3.5-Turbo (também conhecido
como ChatGPT) e Flan-T5. Os testes demonstraram que o LAVE é capaz de recuperar
uma fracdo consideravel de respostas corretas que a acuracia considerava erradas. No
entanto, uma métrica VQA baseada em LLM sofre dos problemas inerentes as LLMs, como
alucinagdes, onde os modelos fazem afirmagdes incorretas. Além disso, o uso de LLMs para
produzir justificativas junto com classificagdes torna a avaliagdo lenta devido a natureza
sequencial da geracao autoregressiva; e a variante de melhor desempenho foi o LAVE
GPT-3.5, que requer acesso a uma API paga, o que pode impedir sua adogao generalizada.

O estudo realizado por Kunlamai et al. (2024) apresentou uma nova aplicacao para
o VQA, visando agilizar as tarefas administrativas relacionadas as inspec¢des de pontes. Por
exemplo, ao automatizar o processo de geracao de relatorios de inspec¢ao, a predefinicao
de perguntas para as imagens, como parte de um fluxo de trabalho automatizado, permite
que o modelo VQA reduza significativamente a carga de trabalho humana, fornecendo
respostas a varias perguntas simultaneamente. Além disso, a integragdo de algoritmos
VQA em rob6s autbnomos, como veiculos aéreos nao tripulados (VANT), promete viabilizar
inspecdes autdbnomas. Caso seja detectado algum dano na ponte, o VANT pode interagir
com o modelo VQA para obter feedback, facilitando a identificacdo da causa do dano.
Esse feedback capacita o VANT a ajustar dinamicamente sua trajetéria de voo e plano
de inspecdo. Considerando os desafios decorrentes do alto custo associado a criacdo de
datasets de treinamento que exigem conhecimento especializado, o estudo utilizou um
conjunto de relatérios de inspegao gerados entre 2004 e 2018 para 3.118 pontes no Japao,
mantidos pelo Departamento de Desenvolvimento Regional de Kanto, para a construcao
do dataset do VQA. A partir disso, diversos modelos pré-existentes, como MMBERT e
ALBEF, foram treinados, permitindo-lhes aprender representagdes semanticas especificas
do dominio e extrair informacgdes valiosas para a manutencao e diagnéstico de pontes a
partir de imagens e textos de entrada. Posteriormente, esses modelos pre-treinados foram
ajustados para a tarefa do VQA.

Qian et al. (2024) apresentaram um novo dataset, NuScenes-QA, voltado para o
contexto de condugao autbnoma. O VQA aplicado a este cenério permite que os passageiros
compreendam o ambiente ao seu redor por meio da linguagem, aumentando sua experiéncia
e confianca na utilizacao de sistemas de conducéo inteligentes. Em comparagao com tarefas
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tradicionais de VQA, esta aplicacao é mais desafiadora, uma vez que os dados visuais
brutos s&o multimodais, incluindo imagens e nuvens de pontos capturadas por cameras.
Além disso, os dados sdao multiframe devido a aquisicao continua em tempo real, e as cenas
externas apresentam tanto elementos em movimento no primeiro plano quanto um fundo
estatico. O NuScenes-QA contém 34 mil cenas visuais e 460 mil pares de perguntas e
respostas. Os experimentos realizados com este dataset consistem basicamente em trés
componentes: extragado de atributos das imagens e nuvens de pontos, extracao de atributos
dos objetos, e fusao desses atributos seguida pela previsao de respostas.

Enfrentando a falta de datasets especificos de dominio assim como Qian et al. (2024)
e Koshti et al. (2024) desenvolveram o EDUVQA, um dataset voltado para a educagéo.
Este dataset consiste em quatro categorias de imagens: animais, plantas, vegetais e
frutas. O EDUVQA contém 1.500 imagens, 12.000 perguntas, 750 fatos Unicos e 1.200
respostas Unicas, com os fatos sendo compostos por um trio SVO (sujeito, verbo, objeto).
Os experimentos demonstraram que a inclusdo do SVO permite que o modelo integre
conhecimento externo e responda a perguntas mais complexas, resultando em melhorias
de performance.

3.2 Resumo da Revisao da Literatura

Em sintese, as areas de Visdo Computacional e Processamento de Linguagem
Natural tém apresentado avangos continuos, abrangendo desde aprimoramentos técni-
cos até consideracdes éticas. As pesquisas exploram diversas abordagens, incluindo a
aplicacdo de modelos de linguagem em larga escala, a utilizacdo de datasets sintéticos
e a implementacao de técnicas de interpretabilidade. Essas evolu¢des tém contribuido
significativamente para a obtengdo de uma compreensao mais profunda das informagdes
visuais e linguisticas, resultando em sistemas mais capazes e socialmente responsaveis.

Entretanto, desafios substanciais ainda permanecem. Exemplos desses incluem a
limitagcdo de datasets que muitas vezes sao insuficientes para treinar e avaliar modelos
complexos, a restricdo das analises a cenarios exclusivamente internos em imagens, o
que restringe a gama de perguntas passiveis de exploragdo, bem como as dificuldades
impostas por condigbes extremas de iluminagéo, que dificultam até mesmo a avaliagéo
humana das perguntas. Além disso, vieses tém sido identificados tanto nas imagens quanto
nas perguntas formuladas.

Ainda que diversas abordagens interpretaveis tenham sido propostas, permanece
incerto quais fatores realmente impulsionam melhorias no desempenho. Além disso, a dis-
tincdo das contribui¢des individuais de dados textuais e de imagem € uma tarefa complexa,
dificultando a avaliagdo da validade dos algoritmos sob as razées corretas. E possivel
que esses algoritmos demonstrem bom desempenho em benchmarks sem que resolvam
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efetivamente o problema (KAFLE; SHRESTHA; KANAN, 2019).

Adicionalmente, a determinagdo da melhor metodologia para avaliar sistemas de
VQA ainda permanece uma questao em aberto. Cada estratégia de avaliagdo possui
vantagens e desvantagens intrinsecas, cuja escolha depende da forma como o dataset
foi construido, do grau de viés presente e dos recursos disponiveis. Essa diversidade de
abordagens traz consigo desafios na comparacédo de algoritmos, dada a variagao nos
métodos de avaliacdo empregados (KAFLE; KANAN, 2017). O Quadro 4 apresenta uma
compilacdo dos trabalhos revisados, destacando os datasets, modelos e métricas utilizados
nas abordagens analisadas.

Referéncia Datasets Modelos Métricas
Agrawal et al. (2017) VQA 1.0 BoW, LSTM, VGG-Net Acurécia
Chen et al. (2015) Toronto COCO-QA, DAQUAR, VQA 1.0 LSTM, VGG-19 Acurécia, Wu-Palmer similarity
measure Set (WUPS)
Goyal et al. (2017) VQA 2.0 LSTM, CNN Recall@5, Acuracia
Li e Jia (2016) COCO-QA, VQA 1.0 GRU, VGG Acuracia, WUPS

Agrawal et al. (2018) VQA-CP v1, VQA-CP v2, VQA 1.0, VQA 2.0 LSTM, Glove, VGG-Net Acurécia

Li et al. (2019) VQA 2.0, VQA-CP v2, Visual Genome Glove, GRU, GAT , Faster R-CNN, Acuracia
ResNet-101

Vedantam et al. (2019) CLEVR, SHAPES LSTM, ResNet-101, CNN Acuracia

Wu e Mooney (2019)

VQA-X, VQA 2.0

GRU, LSTM, GloVe, GradCAM, LIME

BLEU-4, METEOR, ROUGE-L,
CIDEr, SPICE, EMD, Faithful score

Singh et al. (2019)

VQA 2.0, VizWiz, TextVQA

Glove, LSTM, FastText, ResNet-152,
Faster-RCNN, Rosetta OCR

Acurécia

Riquelme et al. (2020)

VQA 2.0, VQA-X, VQA-HAT

Glove, LSTM, ResNet-152

Acuracia, Rank-Correlation, BLEU-4,
METEOR, ROUGE-L, CIDEr, SPICE, EMD

Dancette et al. (2021)

VQA 2.0, VQA-CP v2

Faster R-CNN

Acurécia

Sharma e Jalal (2021b) VQA 1.0, VQA 2.0 LSTM, GRU, GloVe, ResNet101, GNN Acurécia
Rahman et al. (2021) VQA 2.0 Glove, LSTM, Faster R-CNN, ResNet-101 Acurécia
Nuthalapati et al. (2021) GQA GAT, GRU Acurécia, Consistency, Validity, Plausibility
Liang, Jiang e Liu (2021) GOA GCN, GINE, GAT Acurécia, Consistency, Validity, Plausibility,

Distribution

Changpinyo et al. (2022)

VQA 2.0, GQA, OK-VQA

T5-XXL, ResNet-152, Faster R-CNN

Acurécia

Cascante-Bonilla et al. (2022)

ThreeDWorld-VQA, Real-VQA, Hypersim-VQA

Glove, LSTM, Faster-RCNN, CLIP,
ResNet-50, ResNet-101

Acurécia

Acurécia, Consistency, Validity, Plausibility,

Miao et al. (2022) GQA,VQA 2.0 Glove, GRU, GAT , Faster R-CNN Distributi
istribution, Ground truth
Tiong et al. (2022) VQA 2.0, GQA, OK-VQA BLIP, GradCAM Acurécia, Answer hit rate (AHR)
Deuser et al. (2022) VizWiz CLIP Acurécia
Koshti, Gupta e Kalla (2022) VQA 2.0 BERT, Faster R-CNN, ResNet-101 Acurécia
Liu et al. (2022) VQA-RAD, SLAKE ésr:ré‘::;ve’ GRU, BAN, ResNet-50, Acuracia
Cao e Jiang (2023) GQAeVQA 2.0 OWL, MDETR, CLIP Acurécia

Guo et al. (2023)

VQA 2.0, OK-VQA, A-OKVQA

T5, OPT , BLIP, GradCAM

Acuréacia, AHR, Answer noise rate (ANR)

Hu et al. (2024)

RAD-VQA, Mimic-VQA

Glove, GRU, Faster R-CNN, GAT

AUC, Acuréacia

Ravi et al. (2023) OK-VQA, A-OKVQA SBERT, Fast RCNN, YOLOv5, VL-BERT Acuracia
Koshti et al. (2024) EDUVQA ResNet50, BERT Acurécia
Manas, Krojer e Agrawal (2024) | VQA 2.0, VG-QA, OK-VQA Flan-T5-XXL, Vicuna-v1.3-13B, GPT-3.5-Turbo | LAVE

Qian et al. (2024)

NuScenes-QA

GloVe, biLSTM, ResNet

Top-1 accuracy

Quadro 4 — Datasets, modelos e métricas usados nos trabalhos da literatura VQA avaliada.

Diante do cenario exposto, este trabalho tem como objetivo melhorar a preciséo
dos resultados obtidos para o dataset VizWiz. Para isso, serdo propostos dois métodos
e quatorze abordagens fundamentadas nesses métodos. O primeiro método consiste em
representar os dados de entrada (imagem e pergunta) de forma conjunta utilizando grafos e
aplicar GAT para alcancgar a resposta desejada. O segundo método baseia-se na abordagem
apresentada por Deuser et al. (2022), na qual os atributos representativos dos dados de
entrada sdo concatenadas €, em seguida, o problema é resolvido por meio de uma MLP.

As abordagens propostas envolvem a utilizagéo de diferentes elementos, como os
modelos para representar os atributos das imagens e perguntas, incluindo BERT, CLIP,
BLIP2, entre outros. Além disso, aspectos como a quantidade de classes utilizadas, a
forma como essas classes sao definidas, as fungbes de perda empregadas, dentre outros
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representam os diferenciais entre as abordagens. Um detalhamento mais aprofundado
sobre os métodos e abordagens sera apresentado no Capitulo 4.
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4 Abordagem Proposta

Neste capitulo, sdo apresentados os dois métodos desenvolvidos neste trabalho,
bem como as abordagens implementadas que os utilizam. As Sec¢des 4.1 e 4.2 descrevem
detalhadamente os métodos propostos, estruturados com base nas principais estratégias
discutidas na literatura e descritas na Se¢éo 2.2. A Sec¢ao 4.3 resume as principais dife-
rencas entre os métodos propostos. Finalmente, a Secao 4.4 apresenta os elementos que
compdem as 14 abordagens desenvolvidas, ressaltando suas caracteristicas especificas e
os diferenciais de cada uma.

41 Meétodo 1

O Método 1 é composto por quatro etapas principais, detalhadas nas préximas
secoes: a Secao 4.1.1 aborda o pré-processamento dos dados da imagem e da pergunta; a
Secao 4.1.2 descreve o processo de extracao dos atributos; a Secao 4.1.3 discute a fusao
dos atributos; e, por fim, a Secéo 4.1.4 explica a etapa de obtengao das respostas. A Figura
31 ilustra de forma geral essas etapas.

Pré-Processamento Extracéo de atributos

:
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Figura 31 — Pipeline do Método 1 exemplificado com 4 patches.
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4.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento esta dividido em dois segmentos: um voltado para a pergunta
e outro para a imagem. Em PLN, essa etapa é essencial para melhorar a qualidade e
a eficiéncia dos modelos, transformando textos brutos em dados mais estruturados e
padronizados. Para realizar o pré-processamento textual, foram utilizadas duas bibliotecas
principais: contractions e regex (re).

O pré-processamento das perguntas implementado neste trabalho é simplificado
e ocorre em quatro etapas principais: padronizacao para letras minusculas, expansao de
abreviagdes, remocao de pontuagdes e remogao de espacos extras. A seguir, € apresentado
um exemplo do resultado desse processo.

 Frase original:

— What is this? Yeah, | can't it though. It vibrated. Let’s see. It
Etapa 1: Padronizacéo para letras minusculas

— what is this? yeah, i can’t it though. it vibrated. let’s see. it
Etapa 2: Expanséo de abreviacdes

— what is this? yeah, i cannot it though. it vibrated. let us see. it
Etapa 3: Remocéao de pontuacdes

— what is this yeah i cannot it though it vibrated let us see it
Etapa 4: Remocao de espacos extras

— what is this yeah i cannot it though it vibrated let us see it

No exemplo apresentado, a frase resultante, what is this yeah i cannot it though it
vibrated let us see it, torna-se uma das entradas para a proxima etapa do método.

O pré-processamento da imagem envolve dois passos principais: redimensiona-
mento e normalizagdo. Modelos de machine learning geralmente requerem entradas de
tamanho fixo. O redimensionamento das imagens para uma dimensao especifica garante
uniformidade no formato, o que facilita o processamento e previne erros. Além disso, essa
etapa pode reduzir a quantidade de dados a serem processados, diminuindo o tempo de
treinamento sem, frequentemente, comprometer a qualidade dos resultados, dependendo
da tarefa e da resolucao ideal.

A normalizacdo das imagens, geralmente realizada ao converter os valores dos
pixels para um intervalo entre 0 e 1 ou -1 e 1, assegura que todas as entradas estejam
em uma escala semelhante. Isso minimiza o impacto de valores extremos, melhorando a
estabilidade do treinamento e, potencialmente, permitindo uma convergéncia mais rapida
(CORLEY et al., 2024). Neste método, optou-se por normalizar os valores dos pixels para o
intervalo entre -1 e 1. Para isso, utilizou-se a fungdo Normalize da biblioteca torchvision,
conforme descrito na Equacao 4.
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input[channel] — mean|channel]
std|channel]

output|channel] =

4.1.2 Extragao de atributos

A extragdo de atributos da pergunta sera realizada utilizando os modelos pré-
treinados BERT ou BLIP2. A predicao com um modelo pré-treinado aproveita o apren-
dizado adquirido a partir de grandes volumes de dados textuais, permitindo que o modelo
desenvolva uma compreensao profunda das relagées complexas entre palavras e contextos.

No caso do BERT, o texto é processado em tokens (subpalavras ou palavras), in-
cluindo tokens especiais como [CLS] e [SEP], que estruturam a entrada do modelo. Cada
token é convertido em um vetor de embeddings, refinado pelas camadas de encoders do
BERT. Essas camadas aprimoram o entendimento contextual ao integrar informacdes de
cada palavra ao contexto global da frase, gerando uma representacéao vetorial contextuali-
zada para cada token.

Ja no caso do BLIP2, o texto € fornecido diretamente ao modelo, sem a necessi-
dade de etapas adicionais de preparacao. Ambos os modelos, BERT e BLIP2, produzem
embeddings com dimensao 768. Assim, serao obtidos embeddings para representar tanto a
pergunta pds pré-processamento quanto cada palavra que a compde, conforme ilustrado

na Figura 32.
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Figura 32 — Exemplo de obtencdo de embeddings para a pergunta e as palavras que a
compdem.

A extracdo de atributos das imagens sera realizada por meio de modelos pré-
treinados e modelos treinados de forma end-to-end. Os modelos pré-treinados utilizados
serdao o ViT e o BLIP2, enquanto o modelo treinado end-to-end selecionado € um Auto-
encoder. Maiores detalhes sobre o treinamento deste modelo podem ser encontrados no
Apéndice A.

O funcionamento do ViT é semelhante ao do BERT, pois requer a adicdo de um
token especial no processo de obtencao dos embeddings. Nos demais modelos, ndo sao
necessarias etapas adicionais; basta fornecer a imagem ja pré-processada. Todos os
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modelos retornam um embedding de tamanho 768, assim como o BERT e o BLIP2. Os
embeddings serao obtidos tanto para a imagem inteira quanto para seus patches.

Um patch de imagem € uma pequena porgao ou segmento de uma imagem maior,
geralmente em formato retangular ou quadrado. Essa técnica é util em redes neurais que
processam imagens, pois reduz a complexidade computacional e permite que o modelo
capture detalhes especificos de cada parte da imagem. A Figura 33 ilustra o processo de
obtencao dos embeddings para a imagem completa e para seus patches.

wiT / Autc.)enmder! >
Blip2

Figura 33 — Exemplo de obtencao dos embeddings para a imagem e seus patches, sendo
considerados quatro neste caso.

4.1.3 Fusao dos atributos

Apoés a extragdo dos atributos, estas sdo organizadas em uma estrutura unificada
modelada como um grafo ndo direcionado. Esse grafo é formado por um conjunto de vértices
interligados por arestas bidirecionais, o que significa que a conexao entre dois vértices
permite a navegagao em ambos os sentidos. A estrutura do grafo € composta por diferentes
tipos de vértices:

« Um vértice que representa a imagem como um todo;

* p vértices, cada um correspondente a um dos patches resultantes da divisdo da
imagem em p partes iguais;

« Um vértice que representa a pergunta completa;

* n vértices, cada um associado a uma palavra individual da pergunta.

Cada vértice possui um embedding associado, previamente calculado na etapa an-
terior. As conexdes entre esses vértices sdo estabelecidas pelas arestas do grafo, seguindo
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as seguintes regras:

« Cada um dos vértices estara conectado a si mesmo (self-loop);

+ Os vértices associados aos patches da imagem serdo conectados aos demais patches
de acordo com sua disposi¢ao na imagem. Assim, cada vértice dos patches podera
estabelecer conexdes apenas com os vértices dos patches localizados imediatamente
acima, abaixo, a direita e a esquerda, conforme ilustrado no exemplo da Figura 34.
Além disso, esses vértices estarao interligados aos vértices da imagem completa, a
pergunta e as palavras que a compdem, conforme demonstrado na Figura 35;

MADE WITH
ORGANIC
BLUE CORN

oo

Figura 34 — As conexdes entre os patches sdo demonstradas no exemplo, que utiliza apenas
4 patches.

@O patch daimagem
® imagem inteira
pergunta inteira

palavras da pergunta

Figura 35 — Exemplo das conexdes de um patch da imagem.

» O vértice que representa a imagem completa estara interligado a todos os outros
vértices, assim como o vértice correspondente a pergunta. As Figuras 36 e 37 ilustram
essas conexoes;

+ As conexdes entre os vértices que representam as palavras da pergunta serdo esta-
belecidas de duas maneiras: bidirecionalmente e por meio de dependency parsing,
utilizando o modelo de melhor acuréacia, en_core_web _trf, da biblioteca spaCy. Depen-
dency parsing refere-se a andlise das relagbes gramaticais entre as palavras de uma
frase, determinando quais palavras sdo dependentes de outras, como sujeito-verbo e
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patch da imagem
@ imagem inteira
pergunta inteira

palavras da pergunta

Figura 36 — Exemplo das conexdes da imagem completa.

patch da imagem

® imagem inteira
0 pergunta inteira

palavras da pergunta

Figura 37 — Exemplo das conexdes da pergunta inteira.

objeto-verbo. Para o exemplo apresentado na Figura 31, a relagéo obtida por meio
de dependency parsing pode ser visualizada na Figura 38. Cada vértice correspon-
dente a uma palavra estara conectado tanto aos vértices das palavras anteriores e
posteriores quanto as suas dependéncias sintaticas, além de estar interligado a todos
os outros vertices. O exemplo da Figura 39 ilustra as conexdes para o vértice que
representa a palavra type. Este vértice esta conectado as palavras anterior e posterior,
what e of, respectivamente, e também as suas dependéncias sintaticas, que incluem
os Vvértices of e are, bem como a si mesmo e aos demais vértices que representam a
imagem, a pergunta e os patches.

4.1.4 Obtencgao das respostas

ApGs obter a representacédo do par imagem/pergunta como um grafo, a geragao
de respostas é tratada como uma tarefa de classificagao, uma abordagem amplamente
adotada na literatura (FARAZI; KHAN; BARNES, 2021). Para isso, € necessario definir as
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det

what type of chips are this
DET NOUN ADP NOUN AUX PRON

Figura 38 — Exemplo de anadlise de dependency parser.

patch da imagem
® imagem inteira
pergunta inteira

©® vpe

what

®

are
Figura 39 — Exemplo das conexdes para o vértice representando a palavra type.

classes utilizadas no treinamento do modelo, o que pode ser feito de diferentes maneiras,
conforme sera discutido na Segéo 4.4.

Com as classes definidas, inicia-se o treinamento do modelo, utilizando conjuntos
de treinamento e validacdo. O conjunto de treinamento permite que o modelo aprenda
padrdes ajustando seus parametros para minimizar a fungéo de perda, enquanto o conjunto
de validacao é usado para ajustar hiperparametros e evitar overfitting, servindo também
como checkpoint para avaliar continuamente o desempenho do modelo.

A arquitetura escolhida, GAT, atribui pesos distintos as conexdes entre os vértices,
permitindo que a rede aprenda a relevancia de cada vizinho na agregacao de atributos de
cada vértice. Essa escolha se deve a capacidade do modelo de capturar relagbes complexas
e contextuais no grafo, ajustando dinamicamente a importancia de cada aresta durante o
treinamento. Esse ajuste pode contribuir para a interpretabilidade dos resultados, uma vez
que possibilita a analise das arestas que tiveram maior peso em uma determinada resposta.

Apoés a agregacao, cuja profundidade é determinada pelo numero de camadas
da rede, aplica-se a operacao de global_mean_pool para consolidar as representacoes
dos vértices em um unico vetor. Essa operagao calcula a média dos embeddings dos
vértices, resultando em uma representacao global do grafo. Por fim, essa representacao
€ processada por uma camada final, que pode ou ndo ser totalmente conectada, gerando
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assim a resposta predita.

4.2 Método 2

O Método 2, fundamentado no trabalho de Deuser et al. (2022), segue a estrutura
descrita na Se¢ao 2.2, com a visao geral do processo ilustrada na Figura 40. A Secao
4.2.1 detalha o procedimento para a representacdo dos dados de entrada, enquanto a
Secao 4.2.2 discute a fusédo dos atributos extraidas na etapa anterior. Por fim, a Se¢éo 4.2.3
apresenta a implementacéo do processo de obtengao de respostas.

Text

Encoder \
Image /

Encoder

Aux
© — Answer Mask

Concat
Linear

~

Linear
Answers

Figura 40 — Exemplo de pipeline do Método 2 (DEUSER et al., 2022).

4.2.1 Extracao de atributos

Uma das principais distingdes entre o trabalho de Deuser et al. (2022) e 0 método
apresentado neste estudo esta nesta etapa. Enquanto Deuser et al. (2022) emprega a
técnica de data augmentation antes de obter a representacdo numérica das imagens,
neste trabalho optamos por ndo utiliza-la, visando tornar o modelo computacionalmente
mais eficiente. A data augmentation € amplamente aplicada em aprendizado de maquina,
especialmente na area de visdo computacional, com o objetivo de expandir o tamanho e a
diversidade de um dataset sem a necessidade de coletar novos exemplos. Essa técnica
gera variagoes nos dados existentes por meio de transformagdes que simulam condi¢des
reais, como rotagdes, ampliacdes, cortes (crops), translagdes e inversdes (flip), entre outras.

Neste método, os atributos representativos das imagens sao extraidas utilizando
modelos pré-treinados, como CLIP, BLIP2 ou ResNet-152. No caso dos modelos CLIP
e BLIP2, basta fornecer as imagens, e as representagdes sao obtidas diretamente. Por
outro lado, para o modelo ResNet-152, as imagens precisam ser redimensionadas para
224 x 224 pixels, que é a dimensao para a qual a rede foi originalmente treinada. Além
disso, é necessario normalizar as imagens para garantir que os valores de entrada estejam
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no mesmo intervalo utilizado durante o treinamento, o que contribui para a estabilidade
da inferéncia. A normalizagao tipica aplicada a imagens na ResNet-152 pré-treinada no
ImageNet considera a média [0.485, 0.456, 0.406] e o desvio padréo [0.229, 0.224, 0.225] do
conjunto de treinamento do /mageNet.

A representacao das perguntas também é realizada por meio de atributos extraidas
com modelos pré-treinados, como CLIP, BLIP2 e BERT. Apenas o modelo BERT exige
ajustes na entrada, conforme detalhado na Secao 4.1.2, enquanto os demais modelos
requerem apenas a pergunta para gerar as representagdes. Outra diferenga significativa
entre 0 método proposto e o trabalho de Deuser et al. (2022) esta na escolha dos modelos
utilizados. Enquanto Deuser et al. (2022) emprega exclusivamente o modelo CLIP para
representar tanto as imagens quanto as perguntas, o método atual adota uma variedade
mais ampla de modelos, ampliando a capacidade de capturar representacdes diversificadas.

4.2.2 Fusao dos atributos

Apdés a obtencdo das representagdes numéricas para cada par imagem/pergunta, os
atributos sdo combinadas por meio de concatenagao, conforme ilustrado na Figura 20a. Os
modelos CLIP, BLIP2 e BERT geram embeddings com dimensao 768, enquanto o ResNet-
152 produz representacdes com dimensao 1000. Contudo, como a fusao € realizada por
concatenacao, a diferenga nas dimensdes ndo representa um problema.

4.2.3 Obtencao das respostas

Apoés a juncao dos atributos na etapa anterior, procede-se a obtencéo das respostas
por meio de uma classificagdo. O treinamento sera realizado utilizando uma rede MLP,
empregando ndo apenas os conjuntos de treinamento e validagdo, mas também reservando
5% do conjunto de treinamento para formar um conjunto de teste. Esse conjunto adicional
tem como objetivo fornecer uma avaliagao imparcial da capacidade de generalizagédo do
modelo em relacdo a novos dados durante o treinamento.

O modelo pode ser configurado para treinar até trés tarefas simultaneamente, de-
pendendo da abordagem adotada, conforme seré detalhado na Sec¢éo 4.4. Nesse cenério,
a fungéo de perda a ser minimizada durante o treinamento considerard as tarefas de forma
integrada. As tarefas sdo: (i) obtencdo da resposta para a pergunta fornecida (objetivo
principal), (ii) identificacdo do tipo de resposta e (iii) verificagdo da adequagéo da imagem
para que a pergunta possa ser respondida.

Para a tarefa (i), as classes de resposta do modelo sdo definidas conforme sera
especificado na Secao 4.4. Na tarefa (ii), as classes possiveis incluem: yes/no, number,
other e unanswerable. As previsdes geradas para os tipos de resposta sao projetadas
linearmente em um vetor cuja dimensao corresponde ao numero de classes possiveis da
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tarefa (i). Apos a passagem por uma camada sigmoide, esse vetor € multiplicado pelos
logits do vocabulario de respostas, conforme ilustrado na Figura 41. Esse processo permite
mascarar respostas inadequadas ao tipo de resposta identificado durante a inferéncia.

Classificador do
tipo de resposta

Embedding representando S Multiplicagdo elemento
a imagem e pergunta // | a elemento (mascara)

Classificadoxr da ///
resposta

COO00 0000

Figura 41 — Exemplo da acao conjunta das tarefas (i) e (ii).

Na tarefa (iii), as classes de treinamento sdo 0 (unanswerable) e 1 (answerable).
Comparando com a abordagem de Deuser et al. (2022), a tarefa (ii) considerou oito tipos
de resposta: other, numbers, yes, no, color, unsuitable e unanswerable. Esses tipos foram
identificados por meio de expressdes regulares, baseando-se na correspondéncia com a
melhor resposta selecionada para cada par imagem/pergunta, enquanto as classes para o
Método 2 ja estavam definidas no dataset utilizado.

4.3 Comparacao dos métodos

A principal diferenca entre os métodos esta nas etapas de extragdo e fusao de
atributos. No Método 1, a fusdo dos atributos é realizada por meio de grafos, utilizando uma
rede GAT para a obtengao das respostas. Por outro lado, o Método 2 adota a concatenacéo
dos atributos e emprega uma MLP como mecanismo para gerar as respostas.
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Além disso, o Método 1 incorpora partes especificas da imagem e da pergunta, com
o objetivo de aprimorar a representacao de ambos. Em contraste, o Método 2 se destaca
ao integrar informacdes adicionais disponibilizadas no dataset de estudo durante a etapa
de obtencao das respostas. O Quadro 5 ilustra as principais diferengas entre os métodos
propostos.

Utiliza informacdes sobre
tipo de resposta e validagao
da pergunta

Utiliza partes da

Fusao dos atributos | Obtengao da resposta | .
imagem e da pergunta

Método 1 | Grafos GAT X
Método 2 | Concatenagao MLP - X

Quadro 5 — Diferencas entre os métodos 1 e 2.

4.4 Abordagens

Esta secao apresenta as 14 abordagens implementadas com base nos Métodos 1
e 2 descritos anteriormente, incorporando também a técnica de ensemble learning. Vale
destacar que a construcao dessas abordagens envolveu escolhas especificas relacionadas
as 13 caracteristicas descritas a seguir. Essas escolhas foram determinadas com base em
testes preliminares, cujo objetivo foi identificar a melhor configuracao.

1. Técnica: A técnica abordada refere-se a metodologia aplicada para resolver o pro-
blema de VQA. Neste contexto, foram utilizados o Método 1, Método 2 e 0 ensemble
learning. O ensemble learning € uma técnica que combina as previsdes de multiplos
modelos com o objetivo de melhorar a precisao e a robustez dos resultados, redu-
zindo os erros individuais e aumentando a capacidade de generalizagao do sistema
(BROWN, 2017). Duas variantes de ensemble learning foram exploradas neste traba-
lho. A primeira variante (Ensemble 1) realiza uma combinagéo entre duas abordagens,
selecionando, para cada par imagem/pergunta do conjunto de teste, a resposta com
maior valor de probabilidade entre as abordagens. Na segunda variante (Ensemble
2), que combina trés abordagens, caso as respostas das trés abordagens sejam
diferentes, seleciona-se a resposta com a maior probabilidade; caso duas ou mais
abordagens apresentem a mesma resposta, essa sera a resposta final.

« Método 1: Abordagens 1 a 5;

» Método 2: Abordagens 6 a 10;

+ Ensemble 1: Abordagem 11 - combinacao das abordagens 6 e 10; Abordagem
12 - combinacédo das abordagens 6 e 7; Abordagem 13 - combinagcdo das
abordagens 7 e 10;

+ Ensemble 2: Abordagem 14 - combinagao das abordagens 6, 7 e 10.

2. Extracao de atributos da imagem: Os modelos que fornecem a representagao
numeérica das imagens ou de seus patches, conforme o método adotado, incluem viT,
AutoEncoder, BLIP2, CLIP e Resnet-152.
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» viT: Abordagens 1 e 2;

AutoEncoder: Abordagens 3 € 4;
BLIP2: Abordagens 5 e 7;
CLIP: Abordagens 6, 8 e 10;
* Resnet-152: Abordagem 9.
3. Extracao de atributos da pergunta: A extracdo dos atributos para representar a

pergunta e suas palavras é realizada por meio dos modelos BERT, BLIP2 e CLIP.
« BERT: Abordagens 1a4,9e 10;
» BLIP2: Abordagens 5 e 7;
» CLIP: Abordagens 6 e 8.

4. Normalizacao dos atributos: As abordagens 1 e 2 aplicaram a normalizagdo L2
apds a extragao dos atributos. A normalizagdo L2, também chamada de normalizagéao
Euclidiana, ajusta os vetores para que a soma dos quadrados de seus valores seja
igual a 1, o que é util em aprendizado de maquina, pois torna as caracteristicas dos
dados mais comparaveis, reduz a variancia entre os atributos e acelera o treinamento
dos modelos (HAAS; YOLLAND; RABUS, 2022).

» Normalizacao L2: Abordagens 1 e 2;
« Sem normalizacao: Abordagens 3 a 10.

5. Definicao das classes: Em modelos de aprendizado de maquina, uma classe é
uma categoria ou rétulo que o modelo tenta prever ou classificar. Ela representa as
diferentes saidas ou possiveis categorias do problema em analise, especialmente em
tarefas de classificacdo. Para isso, as classes foram definidas com base em cinco
estratégias distintas: (1) 3.000 classes, (2) 3.000 classes com filtro na resposta, (3)
1.000 classes, (4) 5.239 classes e (5) 3.000 classes com filtro na confiancga.

Na estratégia 1, foram selecionadas as 3.000 respostas mais frequentes do con-
junto de treinamento. Para a estratégia 2, foi realizada uma filtragem que remove
pares de imagem/pergunta cuja resposta mais frequente fosse “unanswerable’; em
seguida, foram escolhidas as 3.000 respostas mais frequentes. Na estratégia 3, foram
selecionadas as 1.000 respostas mais frequentes do conjunto de treinamento.

Para a estratégia 4, foi aplicada a metodologia de Deuser et al. (2022), em que
a resposta mais comum com maior pontuacao para cada par imagem/pergunta &
escolhida. Se essa selecao resultar em multiplas respostas, a resposta com maior
frequéncia em todo o conjunto de treinamento é usada. Em caso de empate, utiliza-se
a distancia de Levenshtein entre pares para identificar a resposta mais representativa
entre as demais. A distancia de Levenshtein, ou distancia de edi¢cdo, mede a diferenga
entre duas sequéncias de caracteres, como palavras ou frases, quantificando o
numero minimo de operagdes necessarias para transformar uma sequéncia em outra.
Esse processo resultou na definicdo de 5.239 classes.

Por fim, na estratégia 5, foram selecionadas as 3.000 respostas mais frequentes do
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conjunto de treinamento, considerando apenas aquelas com confianga indicada como
yes e maybe.

 Estratégia 1: Abordagens 1 e 3;

« Estratégia 2: Abordagem 2;

 Estratégia 3: Abordagens 4 e 5;

- Estratégia 4: Abordagens 6, 7,9 e 10;

« Estratégia 5: Abordagem 8;

6. Arquitetura da rede: A arquitetura de uma rede neural define a estrutura de camadas
e conexdes entre neurdnios, determinando como a informagéo é processada ao longo
da rede. A escolha dessa arquitetura impacta diretamente o desempenho da rede em
diferentes tipos de tarefas. No caso do Método 1, as camadas principais utilizadas
foram: GATv2Conv, dropout, global_mean _pool e Linear. A camada GATv2Conv,
representando a GAT, possui dois parametros relevantes: out _channels e heads. O
parametro out_channels especifica as dimensdes dos atributos de saida, variando
entre 200 e 2000 neurdnios nessa implementacado, enquanto o parametro heads
determina o numero de cabecas de atengao, possibilitando multi-head attention com
valores entre 1 e 8.

A camada dropout é uma técnica de regularizacao aplicada para reduzir o overfitting
em redes neurais. Durante o treinamento, ela desativa aleatoriamente uma propor-
¢ao de neurbnios em cada camada (geralmente entre 20% e 50%), 0 que previne
a dependéncia excessiva em neurdnios especificos. A camada global _mean_pool
realiza uma operacao de pooling usada em GNNs, calculando a média dos vetores
de caracteristicas de todos os nés de um grafo e gerando uma Unica representagao
para o grafo inteiro. Ja a camada Linear realiza uma transformacao linear nos dados
de entrada, multiplicando-os por uma matriz de pesos e somando um vetor de bias.
Formalmente, essa operacgao é expressa por y = W + b, onde = é o vetor de entrada,
W a matriz de pesos, b o vetor de bias, e y a saida. Essa camada permite que a rede
aprenda relacées complexas entre entradas e saidas ao preparar os dados para as
camadas subsequentes.

Para o Método 2, as camadas utilizadas foram LayerNorm, dropout e Linear. A camada
LayerNorm (Layer Normalization) normaliza as ativagdes de cada camada em relagéo
a média e ao desvio padrao de cada exemplo individual, o que melhora a estabilidade
e o desempenho durante o treinamento. Neste caso, o dropout foi configurado para
0.5. Os trechos de cddigo que definem as arquiteturas usadas estdo descritos no
Apéndice B.

7. Otimizador: O otimizador € um algoritmo responsavel por ajustar os pesos dos
neurdnios com o objetivo de minimizar o erro entre as previsdes da rede e os valores
reais. Entre os otimizadores mais utilizados, destacam-se o Adam e o SGD, que
também sdo empregados neste trabalho.
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8.

10.

11.

* Adam: Abordagens 1,2 e 6 a 10;

* SGD: Abordagens 3 a 5.
Taxa de aprendizagem: A taxa de aprendizagem (/earning rate, Ir) € um hiperpa-
rametro fundamental em redes neurais, responsavel por controlar a amplitude dos
ajustes nos pesos do modelo durante o processo de treinamento. No presente estudo,
as taxas de aprendizagem adotadas variam de 1= a 0.005.

* 0.005 : Abordagens 1 e 2;

« 1% : Abordagens 3 a 5;

« 574 : Abordagens 6 a 10.
Funcao de perda: A funcao de perda, ou loss function, € uma métrica fundamental
para avaliar o desempenho de um modelo, calculando a diferenca entre as previsdes
do modelo e os valores reais do dataset. Esse valor representa uma “penalidade" que
orienta 0 modelo a ajustar seus parametros durante o treinamento, buscando minimizar
essa diferenga e, assim, aprimorar sua precisdao. Um valor mais baixo da fungao de
perda indica que o modelo esta se ajustando melhor aos dados. Neste trabalho, foram
utilizadas a Cross-Entropy Loss e a Soft Cross-Entropy Loss, sendo esta Ultima uma
variacao da Cross-Entropy Loss que, ao invés de utilizar rétulos binarios fixos (como
0 e 1), permite o uso de rétulos em formato de distribuicées de probabilidade. Dessa
forma, a Soft Cross-Entropy Loss possibilita uma “suavizagéo" dos rotulos, permitindo
que o modelo produza respostas menos rigidas.

» Soft Cross-Entropy Loss: Abordagens 1 e 2;

» Cross-Entropy Loss: Abordagens 3 a 10.
Pesos na funcao de perda: A utilizacdo de pesos na funcao de perda possibilita
atribuir maior relevancia a determinados exemplos, contribuindo para que o modelo al-
cance um aprendizado mais equilibrado. Essa abordagem € particularmente vantajosa
em datasets desbalanceados, nos quais algumas classes possuem maior represen-
tatividade. Dessa forma, assegura-se que o modelo dedique atengéo suficiente as
classes menos frequentes. Os pesos adotados nas abordagens foram determinados
com base na proporcionalidade de cada classe dentro do dataset.

» Funcao de perda com pesos: Abordagens 1, 2 e 3;

» Funcao de perda sem pesos: Abordagens 4 a 10.
Tarefas resolvidas: Essas tarefas referem-se aquelas descritas na Segéo 4.2.3,
associadas ao Método 2: (i) obtencao da resposta para a pergunta fornecida (objetivo
principal), (i) identificagdo do tipo de resposta e (iii) verificagdo da adequacao da
imagem para que a pergunta possa ser respondida. A funcdo de perda incorpora
essas tarefas de maneira integrada, somando as contribuigcbes de cada uma. Para fins
de simplificacao, a tarefa (i) sera rotulada como VQA na Tabela 3, a tarefa (ii) como
answer _type e a tarefa (iii) como answerability.

* vqga, answer_type: Abordagem 8;
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12.

13.

* vqa, answer_type, answerability: Abordagens 6, 7,9 e 10.
Tamanho do batch: O batch refere-se a um conjunto de exemplos de dados proces-
sados simultaneamente em uma Unica passada pela rede neural. Neste estudo, o
tamanho do batch utilizado nos conjuntos de treinamento e validag&o varia entre 16 e
100.
* batch de treinamento
— 16: Abordagem 2;
— 32: Abordagens 1 e 6 a 10;
— 64: Abordagem 3;
— 100: Abordagens 4 e 5.
* batch de validacao
— 16: Abordagem 2;
— 32: Abordagens 1 e 3 a 10.
Epocas de treinamento: A quantidade de épocas corresponde a uma iteracéo
completa sobre todo o conjunto de treinamento. Em cada época, o modelo processa
todos os exemplos de entrada e ajusta seus parametros (pesos) com base nos erros
calculados, com o objetivo de minimizar a fungéo de perda. Neste trabalho, o nimero
de épocas variou entre 50 e 200.
» 50: Abordagens 6 a 10;
« 200: Abordagens 1 a 5.

A Tabela 3 sintetiza os elementos empregados em cada abordagem.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos computacionais realizados
para avaliar o desempenho das abordagens propostas. A Secao 5.1 descreve a metodologia
utilizada nos experimentos, detalhando o dataset empregado, a métrica utilizada para medir
o desempenho das abordagens e o local de submisséo dos resultados. Por fim, a Se¢ao
5.2 apresenta os resultados obtidos, acompanhados de uma discussao que compara esses
resultados com os encontrados na literatura.

5.1 Metodologia dos Experimentos

Para a avaliacdo das abordagens propostas na Secéao 4.4, foram realizados experi-
mentos utilizando o dataset VizWiz '. O VizWiz foi escolhido por seu papel social em auxiliar
no desenvolvimento de tecnologias assistivas voltadas para pessoas com deficiéncia visual.

Os experimentos foram conduzidos com a particao test-standard (test-std), pois ela
esta disponivel para suporte a avaliagao de algoritmos durante todo o ano. As anotagdes do
VizWiz-std estdo organizadas em trés arquivos JSON: train.json, val.json e test.json, cujo
formato é ilustrado na Figura 42. Além disso, a imagem correspondente ao exemplo descrito
na Figura 42 é apresentada na Figura 43.

{'image': 'VizWiz_train_eeeeeees.jpg"’,

'question’': "What's the name of this product?",
'answers': [{'answer_confidence': 'yes', 'answer': 'basil leaves'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': 'basil leaves'},
{'answer_confidence': 'yes', ‘'answer': ‘'basil'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': ‘'basil'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': 'basil leaves'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': 'basil leaves'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': ‘'basil leaves'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': 'basil leaves'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': 'basil leaves'},
{'answer_confidence': 'yes', 'answer': 'basil'}],
'answer_type': ‘'other’,

'answerable': 1}

Figura 42 — Exemplo de anotacao para um par imagem/pergunta do VizWiz-std.

As anotagdes incluem cinco campos, conforme ilustrado na Figura 42, sendo eles:

* image: Armazena 0 nome da imagem;
» question: Contém a pergunta correspondente a imagem;
» answers: Armazena as informagdes obtidas na curadoria realizada, fornecendo 10
respostas e o grau de confianca para cada uma, detalhadas a seguir:
— answer: Resposta atribuida por um curador ao par imagem/pergunta fornecido;

' O dataset esta disponivel no link: https://vizwiz.org/tasks-and-datasets/vqa/
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Figura 43 — Imagem VizWiz_train_00000000.jpg da base VizWiz-std.

— answer_confidence: Grau de confianca que o curador teve ao atribuir a resposta,
podendo ser yes, no ou maybe;

» answer_type: Indica a categoria da resposta, podendo ser:

— number: Para respostas numéricas;

— yes/no: Para respostas binérias;

— unanswerable: Quando a resposta predominante é unanswerable, 0 que ocorre
guando nao é possivel responder a pergunta devido a baixa qualidade da imagem
ou outros fatores;

— other: Para outros tipos de resposta, que nao cabem em uma categoria especi-
fica.

» answerable: Indica se a pergunta é respondivel ou nao.

A avaliacao dos métodos propostos que utilizam o VizWiz é comumente realizada
utilizando o conjunto de teste disponibilizado. Entretanto, esse conjunto nao inclui as
respostas fornecidas pelos curadores. Portanto, para avaliar a performance, € necessario
inscrever-se no VizWiz VQA Challenge 2, langado anualmente.

Uma limitac&o relacionada a essa avaliacao é que cada equipe pode submeter no
maximo cinco arquivos de resultados, com o limite de um resultado por dia. A métrica
fornecida no desafio é a acuracia geral (overall accuracy), que corresponde a média
da acuracia por imagem, conforme apresentado na Equacgédo 2. Além disso, o desafio
também disponibiliza as acuracias segmentadas por tipo de resposta: number, yes/no,
unanswerable e other, permitindo uma avaliacdo mais detalhada das capacidades dos
métodos desenvolvidos.

Os experimentos foram realizados em um computador equipado com o sistema ope-

2 Link do desafio de 2024: https://eval.ai/web/challenges/challenge-page/2185/leaderboard/5394
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racional Ubuntu 20.04.6 LTS, processador Intel® Xeon(R) E-2174G CPU @ 3.80GHz x 8,
125,6 GB de memoria RAM e GPU NVIDIA Corporation GP106GL [Quadro P2000] / Quadro
P2000/PCle/SSE2. As implementagdes foram desenvolvidas na linguagem Python, esco-
lhida por sua ampla gama de bibliotecas que facilitam a construgdo de modelos de machine
learning, como o framework PyTorch, empregado neste trabalho, além de outras bibliotecas
detalhadas no Apéndice C. Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, os codigos
utilizados estao disponiveis no seguinte repositorio: https://github.com/araceli252/VQA.

5.2 Resultados Experimentais e Comparagdes

Os resultados obtidos pelas abordagens propostas foram comparados com os traba-
lhos do estado da arte, destacando-se aqueles apresentados por Gurari et al. (2018), Kim
et al. (2018), Singh et al. (2019), Huang et al. (2021) e Deuser et al. (2022). Alguns desses
estudos, como os de Gurari et al. (2018) e Deuser et al. (2022), reportaram resultados para
diversos métodos. Para a analise comparativa realizada neste trabalho, foram selecionados
os métodos que apresentaram os melhores desempenhos em cada estudo.

Os resultados das abordagens propostas, submetidas ao VizWiz VQA Challenge,
estao apresentados na Tabela 4, que também inclui os resultados reportados na literatura
avaliada. Ao analisar os resultados, observa-se que as abordagens de 1 a 5 apresentaram
desempenhos idénticos. Todas essas abordagens empregaram o método 1 em comum e
utilizaram uma quantidade de classes menor em comparacao as abordagens que adotaram
0 método 2, o que pode ter contribuido para seus desempenhos inferiores. Além disso,
diferengas na configuracdo de outros elementos nao tiveram impacto significativo nos
resultados. Apesar disso, essas abordagens se destacaram na categoria unanswerable,
acertando todas as respostas desta categoria. Também, na categoria number, apresentaram
resultados superiores aos reportados por Kim et al. (2018) e Gurari et al. (2018). Entre
as abordagens de 6 a 10, que utilizam o método 2, a abordagem 6 obteve o melhor
desempenho na maioria das categorias. Por outro lado, as abordagens de 11 a 14, que
aplicam ensemble learning, mostraram resultados bem proximos, com cada uma delas se
destacando em uma categoria especifica.

Considerando os resultados por tipo de resposta, as abordagens de 6 a 14 superaram
o trabalho de Huang et al. (2021), que apresentava o melhor desempenho na literatura para
a categoria other. Na categoria unanswerable, todas as abordagens propostas superaram
o resultado de Kim et al. (2018), anteriormente o melhor da literatura. Para a categoria
number, as abordagens 6 e de 8 a 14 também superaram os resultados de Huang et al.
(2021), e todas as abordagens apresentaram desempenho superior aos trabalhos de Kim et
al. (2018) e Gurari et al. (2018).

Na categoria yes/no, nenhuma das abordagens propostas conseguiu superar os
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Metodologia overall | other | unanswerable | yes/no | number
Abordagem 1 46,19 | 25,95 | 100,00 35,16 | 23,58
Abordagem 2 46,19 | 25,95 | 100,00 35,16 | 23,58
Abordagem 3 46,19 | 25,95 | 100,00 35,16 | 23,58
Abordagem 4 46,19 | 25,95 | 100,00 35,16 | 23,58
Abordagem 5 46,19 | 25,95 | 100,00 35,16 | 23,58
Abordagem 6 60,70 47,71 | 94,68 61,98 | 32,11
Abordagem 7 57,24 | 43,86 | 92,17 59,86 | 25,28
Abordagem 8 56,11 44,97 | 86,30 51,46 | 29,67
Abordagem 9 54,33 | 38,19 | 94,18 66,79 | 29,11
Abordagem 10 60,49 | 47,50 | 93,27 70,29 | 29,19
Abordagem 11 61,43 | 48,56 | 94,71 65,67 | 31,79
Abordagem 12 61,50 | 48,45 | 95,53 63,04 | 34,47
Abordagem 13 61,64 48,77 | 94,68 68,14 | 29,67
Abordagem 14 62,07 | 49,13 | 95,43 67,02 | 31,63
Deuser et al. (2022) | 60,15 - - - -
Singh et al. (2019) | 54,72 - - - -
Huang et al. (2021) | 53,40 | 35,40 | 82,60 73,40 | 26,70
Kim et al. (2018) 52,00 | 31,60 | 86,20 69,10 | 19,10
Gurari et al. (2018) | 47,50 | 29,40 | 77,60 66,90 | 22,00

Tabela 4 — Comparacao dos resultados das abordagens com a literatura.

resultados da literatura. No entanto, a abordagem 10 apresentou desempenho préximo
ao de Huang et al. (2021), cujo uso do detector de objetos Faster R-CNN parece ter sido
decisivo para o desempenho superior, considerando que respostas yes/no frequentemente
se referem & presenca ou auséncia de objetos na cena. E relevante destacar que a abor-
dagem 10 superou os resultados de Kim et al. (2018) e Gurari et al. (2018), enquanto as
abordagens 13 e 14 superaram os resultados de Gurari et al. (2018).

Na categoria overall, as abordagens 6 e de 10 a 14 superaram os resultados da
literatura, representada por Deuser et al. (2022). Um ponto interessante é que a abordagem
6 se diferencia do método de Deuser et al. (2022) apenas pelo uso de data augmentation,
evidenciando que a nao utilizagcao dessa técnica foi benéfica para os resultados.

De maneira geral, a abordagem 14 foi a que apresentou o melhor desempenho.
Essa abordagem utilizou um ensemble formado pelas abordagens 6, 7 e 10, que foram
treinadas com uma quantidade maior de classes. As diferengas entre as abordagens
consistem apenas na representacdo da imagem e da pergunta, os demais elementos
foram os mesmos utilizados no trabalho de Deuser et al. (2022)3. Conforme destacado por

3 A implementacdo esta disponivel em hitos//www.kaggle.com/code/yousefkotp/visual-question-
answering/notebook.
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Deuser et al. (2022) e Anderson et al. (2018), o uso de técnicas de ensemble learning pode
melhorar a acuracia, principalmente devido a combinacédo das capacidades dos modelos de
representacao e a maior diversidade de classes aprendidas. Essa estratégia permitiu que a
abordagem 14 superasse inclusive o melhor resultado encontrado na literatura, também
referente a uma abordagem de Deuser et al. (2022) baseada em ensemble learning.
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6 Consideracoes Finais

Visual Question Answering (VQA) é um problema multimodal que combina duas
areas fundamentais da inteligéncia artificial: visdo computacional e processamento de
linguagem natural. Seu objetivo é gerar respostas para perguntas formuladas sobre imagens.
Neste trabalho, foi realizada uma ampla revisao da literatura de VQA, abrangendo artigos
publicados desde 2014, quando surgiram 0s primeiros conjuntos de dados dedicados a
esse problema, até os dias atuais. Essa revisdo discute tanto os principais desafios da
area quanto os datasets e métricas mais utilizados. Observou-se que abordagens classicas
baseadas em redes neurais, como CNN e LSTM, séo frequentemente empregadas na
solucéo do problema. No entanto, métodos mais recentes exploram modelos avangados,
como BLIP, BAN e GPT, além de arquiteturas que utilizam redes neurais para grafos.

Além da revisao da literatura, este trabalho propde dois métodos para a solugéao do
problema, seguindo as principais etapas descritas na literatura. O primeiro método realiza a
fusdo dos atributos da imagem, da pergunta e de suas partes por meio de grafos, utilizando
a rede neural para grafos GAT para a obtengéo das respostas. O segundo método, por sua
vez, emprega a fusdo dos atributos via concatenacédo, com as respostas sendo geradas por
uma rede neural classica, MLP.

Com base nesses métodos, foram desenvolvidas quatorze abordagens distintas,
diferenciadas por aspectos de implementacao, como a quantidade de classes utilizadas
e a forma de representacao dos atributos de imagem e pergunta. No entanto, devido as
limitacdes de memaria da maquina utilizada, ndo foi possivel explorar modelos mais robustos,
como PaLl e BEiT-3, que possuem altos requisitos computacionais. Os experimentos foram
conduzidos com o dataset VizZWiz, e os resultados foram comparados com cinco trabalhos
da literatura, utilizando a métrica de acuréacia para avaliagao.

A maioria das abordagens propostas superou os resultados da literatura analisada
em quase todas as categorias avaliadas (overall, number, yes/no, other e unanswerable). A
abordagem de maior destaque foi a 14, que utilizou ensemble learning para combinar os
resultados de outras abordagens, atingindo um overall de 62,07, enquanto o maior valor
reportado na literatura para essa categoria era 60,15. Como observado no trabalho de
Deuser et al. (2022) e em outros estudos, a utilizagdo da técnica de ensemble learning se
mostrou vantajosa, pois permite combinar as capacidades de diferentes modelos, resultando
em um desempenho superior. Destaca-se, ainda, que mesmo as abordagens mais simples
baseadas no método 1 apresentaram resultados competitivos, especialmente nas categorias
number e unanswerable.

Com base nos estudos realizados e nos resultados obtidos, propdem-se as seguintes
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direcdes para trabalhos futuros:

« Expandir os experimentos das abordagens propostas, avaliando-as em outros data-
sels,;

» Modificar as abordagens de 1 a 5, explorando ajustes na construcao dos grafos, na
definigdo das classes, entre outros aspectos;

* Investigar e implementar técnicas que aprimorem a interpretabilidade dos resultados
obtidos;

» Construir um dataset VQA em portugués.
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APENDICE A - Autoencoder

O treinamento da rede Autoencoder foi realizado de forma end-to-end, ou seja,
iniciado do zero e ajustado especificamente para a base de dados utilizada. Para esse pro-
cesso, foram utilizadas as divisdes de treinamento e validagao disponibilizadas no conjunto
VizWiz. As imagens foram redimensionadas para dimensoées de 112x112x3. O Encoder é
constituido por cinco camadas de convolugao 2D, cada uma com um kernel de tamanho 3,
intercaladas com a funcéo de ativacdo Gelu. Apds essas camadas convolucionais, a rede
inclui uma camada de flatten, seguida por uma camada totalmente conectada com tamanho
de saida de 768, que corresponde ao tamanho do embedding gerado pelo BERT. Essa
saida representa a codificacao latente da imagem.

O Decoder foi projetado como uma inversao do Encoder, conforme ilustrado na
Figura 44, que detalha a arquitetura implementada. Os parametros empregados no treina-
mento do Autoencoder estao descritos na Tabela 5.

Autoencoder(

(encoder): Encoder(

(net): Sequential(

): Conv2d(3, 112, kernel_size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1))
): GELU(approximate='none')
(2): Conv2d(112, 112, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
): GELU(approximate='none')

): Conv2d(112, 224, kernel size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1))
(5): GELU(approximate='none")
(6): Conv2d(224, 224, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(7): GELU(approximate='none")
(8): Conv2d(224, 224, kernel_size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1))
(9): GELU(approximate='none")
(18): Flatten(start_dim=1, end_dim=-1)
(11): Linear(in_features=43964, out_features=768, bias=True)

)

(decoder): Decoder(

(linear): Sequential(
(0): Linear(in_features=768, out_features=43904, bias=True)
(1): GELU(approximate='none")

)

(net): Sequential(
(0): ConvTranspose2d(224, 224, kernel_size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1), output_padding=(1, 1))
(1): GELU(approximate='none')
(2): Conv2d(224, 224, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(3): GELU(approximate='none')
(4): ConvTranspose2d(224, 112, kernel_size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1), output_padding=(1, 1))

(5): GELU(approximate='none")

(6): Conv2d(112, 112, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))

(7): GELU(approximate='none")

(8): ConvTranspose2d(112, 3, kernel_size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1), output_padding=(1, 1))
(9): Tanh()

Figura 44 — Rede do Autoencoder.

Na etapa de inferéncia do Autoencoder para a obtencéo dos atributos que represen-
tam a imagem completa, a imagem deve ser redimensionada para 112x112x3. Por outro
lado, para extrair os atributos correspondentes aos patches da imagem, a imagem original é
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Parametro Valor
batch de treino 32
batch de validacao 32
Otimizador Adam
Funcéo de Perda MSE
Taxa de aprendizado | 1e-5
Epocas 200

Tabela 5 — Parametros utilizados no treinamento da rede Autoencoder.

redimensionada para 224x224x3 e, em seguida, dividida em quatro partes, cada uma com

dimensdes de 112x112x3, a partir das quais sdo gerados os respectivos embeddings.
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APENDICE B - Arquitetura das
Abordagens

Os trechos de cédigo relacionados a definicdo da arquitetura das abordagens,
incluindo as camadas utilizadas e a forma como esto conectadas, serdo descritos a seguir.

» Abordagem 1:
self.gat1 = GATv2Conv(dim_in, 200, heads=8)
self.gat2 = GATv2Conv(200*8, 300, heads=4)
self.layer_3 = torch.nn.Linear(300*4, dim_out)

def forward(self, x, edge_index, batch):
x = self.gat1(x, edge_index)
x = self.gat2(x, edge_index)
x = global_mean_pool(x, batch)
return self.layer_3(x)

» Abordagem 2:
self.gat1 = GATv2Conv(dim_in, 300, heads=8)
self.dropout3 = nn.Dropout(0.2)
self.layer_3 = torch.nn.Linear(300*8, dim_out)

def forward(self, x, edge_index, batch):
x = self.gat1(x, edge_index)
x = global_mean_pool(x, batch)
x = self.dropout3(x)
return self.layer_3(x)

» Abordagem 3:
self.gat1 = GATv2Conv(dim_in, 300, heads=8)
self.dropout3 = nn.Dropout(0.2)
self.gat2 = GATv2Conv(300*8, 300, heads=4)
self.dropout4 = nn.Dropout(0.2)
self.layer_3 = torch.nn.Linear(300*4, dim_out)

def forward(self, x, edge_index, batch):
x = self.gat1(x, edge_index)
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x = self.dropout3(x)

x = self.gat2(x, edge_index)

x = global_mean_pool(x, batch)
x = self.dropout4(x)

return self.layer_3(x)

» Abordagem 4:
self.gat1 = GATv2Conv(dim_in, 2000)
self.gat2 = GATv2Conv(2000, 1000)
self.lin = Linear(1000, dim_out)

def forward(self, x, edge_index, batch):
x = F.elu(self.gat1(x, edge_index))
x = F.elu(self.gat2(x, edge_index))
x = global_mean_pool(x, batch)
x = F.dropout(x, p=0.5)
return self.lin(x)

» Abordagem 5:
self.gat1 = GATv2Conv(dim_in, 2000)
self.gat2 = GATv2Conv(2000, 1000)
self.lin = Linear(1000, dim_out)

def forward(self, x, edge_index, batch):
x = F.elu(self.gat1(x, edge_index))
x = F.elu(self.gat2(x, edge_index))
x = global_mean_pool(x, batch)
x = F.dropout(x, p=0.5)
return self.lin(x)

» Abordagem 6:
self.linear_layer1 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(self.clip_model.visual.output_dim + self.clip_model.text_projection.shape[1]),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(self.clip_model.visual.output_dim + self.clip_model.text_projection.shape[1],
hidden_size))
self.linear_layer2 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(hidden_size),
nn.Dropout(p=0.5),
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nn.Linear(hidden_size, num_classes))

self.answer_type_layer = nn.Linear(hidden_size, 4)

self.answer_mask_layer = nn.Linear(4, num_classes)

self.sigmoid = nn.Sigmoid()

self.answerability linear_layer = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(self.clip_model.visual.output_dim + self.clip_model.text_projection.shape[1]),
nn.Linear(self.clip_model.visual.output_dim + self.clip_model.text_projection.shape[1],
hidden_size))

self.answerability_final_layer = nn.Linear(hidden_size, 1)

self.answerability_sigmoid = nn.Sigmoid()

def forward(self, image, question):
features = torch.cat((torch.flatten(image, start_dim=1), torch.flatten(question, start_dim=1)),
dim=1)
# Answerability score
answerability_score = self.answerability_linear_layer(features)
answerability_score = self.answerability_final_layer(answerability_score)
answerability score = self.answerability sigmoid(answerability score).squeeze()
# First linear layer
features = self.linear_layer1(features)
# Answer type and mask
answer_type = self.answer_type_layer(features)
answer_mask = self.sigmoid(self.answer_mask_layer(answer_type))
# Second linear layer and apply mask
output = self.linear_layer2(features)
output = output * answer_mask
return output, answer_type, answerability_score

» Abordagem 7:
self.linear_layer1 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(1536),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(1536, hidden_size))
self.linear_layer2 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(hidden_size),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(hidden_size, num_classes))
self.answer_type_layer = nn.Linear(hidden_size, 4)
self.answer_mask_layer = nn.Linear(4, num_classes)
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self.sigmoid = nn.Sigmoid()
self.answerability_linear_layer = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(1536),

nn.Linear(1536, hidden_size))
self.answerability_final_layer = nn.Linear(hidden_size, 1)
self.answerability_sigmoid = nn.Sigmoid()

def forward(self, image, question):
features = torch.cat((torch.flatten(image, start_dim=1), torch.flatten(question, start_dim=1)),
dim=1)
# Answerability score
answerability _score = self.answerability_linear_layer(features)
answerability_score = self.answerability_final_layer(answerability_score)
answerability_score = self.answerability _sigmoid(answerability _score).squeeze()
# First linear layer
features = self.linear_layer1(features)
# Answer type and mask
answer_type = self.answer_type_layer(features)
answer_mask = self.sigmoid(self.answer_mask_layer(answer_type))
# Second linear layer and apply mask
output = self.linear_layer2(features)
output = output * answer_mask
return output, answer_type, answerability _score

» Abordagem 8:
self.linear_layer1 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(self.clip_model.visual.output_dim + self.clip_model.text_projection.shape[1]),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(self.clip_model.visual.output_dim + self.clip_model.text_projection.shape[1],
hidden_size))
self.linear_layer2 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(hidden_size),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(hidden_size, num_classes))
self.answer_type_layer = nn.Linear(hidden_size, 4)
self.answer_mask_layer = nn.Linear(4, num_classes)
self.sigmoid = nn.Sigmoid()

def forward(self, image, question):
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features = torch.cat((torch.flatten(image, start_dim=1), torch.flatten(question, start_dim=1)),
dim=1)

# Passing the features through the first linear layer

features = self.linear_layer1(features)

# Answer type and mask

answer_type = self.answer_type_layer(features)

answer_mask = self.sigmoid(self.answer_mask_layer(answer_type))

# Second linear layer and apply mask

output = self.linear_layer2(features)

output = output * answer_mask

return output, answer_type

» Abordagem 9:
self.linear_layer1 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(1768),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(1768, hidden_size))
self.linear_layer2 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(hidden_size),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(hidden_size, num_classes))
self.answer_type_layer = nn.Linear(hidden_size, 4)
self.answer_mask_layer = nn.Linear(4, num_classes)
self.sigmoid = nn.Sigmoid()
self.answerability linear_layer = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(1768),
nn.Linear(1768, hidden_size))
self.answerability_final_layer = nn.Linear(hidden_size, 1)
self.answerability_sigmoid = nn.Sigmoid()

def forward(self, image, question):

features = torch.cat((torch.flatten(image, start_dim=1), torch.flatten(question, start_dim=1)),
dim=1)

# Calculating the answerability score

answerability _score = self.answerability_linear_layer(features)

answerability_score = self.answerability_final_layer(answerability_score)

answerability _score = self.answerability _sigmoid(answerability score).squeeze()

# Passing the features through the first linear layer

features = self.linear_layer1(features)
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# Passing the features to get 4 answer types

answer_type = self.answer_type_layer(features)

# Expanding answer mask to the same size as the number of classes (vocab size)
answer_mask = self.sigmoid(self.answer_mask_layer(answer_type))

# Passing the features through the second linear layer

output = self.linear_layer2(features)

# Applying the answer mask to the output

output = output * answer_mask

return output, answer_type, answerability_score

» Abordagem 10:
# First linear layer for feature combination (image + question)
self.linear_layer1 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(1768),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(1768, hidden_size))
# Second linear layer for final classification output
self.linear_layer2 = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(hidden_size),
nn.Dropout(p=0.5),
nn.Linear(hidden_size, num_classes))
# Layer for determining answer type (4 types)
self.answer_type_layer = nn.Linear(hidden_size, 4)
# Masking layer for answer vocabulary size
self.answer_mask_layer = nn.Linear(4, num_classes)
# Sigmoid activation
self.sigmoid = nn.Sigmoid()
# Answerability prediction layer
self.answerability_linear_layer = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(1768),
nn.Linear(1768, hidden_size))
# Final layer for answerability score
self.answerability_final_layer = nn.Linear(hidden_size, 1)
# Sigmoid for final answerability score
self.answerability_sigmoid = nn.Sigmoid()

def forward(self, image, question):
# Flattening and concatenating the image and question features
features = torch.cat((torch.flatten(image, start_dim=1), torch.flatten(question, start_dim=1)),
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dim=1)
# Calculating the answerability score
answerability_score = self.answerability_linear_layer(features)
answerability_score = self.answerability_final_layer(answerability_score)
answerability score = self.answerability sigmoid(answerability score).squeeze()
# Passing the features through the first linear layer
features = self.linear_layer1(features)
# Passing the features to get 4 answer types
answer_type = self.answer_type_layer(features)
# Expanding answer mask to the same size as the number of classes (vocab size)
answer_mask = self.sigmoid(self.answer_mask_layer(answer_type))
# Passing the features through the second linear layer for final classification
output = self.linear_layer2(features)
# Applying the answer mask to the output
output = output * answer_mask
return output, answer_type, answerability_score
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As bibliotecas utilizadas e suas versdes estdo listadas a seguir:
CoCa-pytorch==0.1.0
clip==1.0
contractions==0.1.73
gensim==4.3.2
Levenshtein==0.23.0
json==2.0.9
numpy==1.22.2
pandas==1.4.1
pillow==10.2.0
regex==2023.12.25
requests==2.31.0
salesforce-lavis==1.0.2
scikit-learn==1.0.2
sentencepiece==0.1.99
spacy==3.7.2
timm==0.4.12
tokenizers==0.13.3
torch==2.1.2
torch-geometric==2.4.0
torchvision==0.16.2
transformers==4.26.1
tqgdm==4.42.1

wget==3.2
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