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Abstract

Deep neural networks, especially language and vision models, have been

widely used in real problems in recent years. Usually models apply the use of

only one type of data/information (text, image, video, audio) in learning pro-

blems, also called unimodal models. However, given the growing amount of

unstructured information and the variety of existing data formats, new appro-

aches have been developed with the aim of establishing strategies that enable

the use of multiple data in the same learning model. This work explores data

fusion in Multimodal Machine Learning (ML) models. The proposal of this the-

sis explores a simple strategy that uses mathematical operations to merge the

different types of data between the layers of the multimodal architecture, me-

chanisms of attention and residual connections. Another proposal explores

the use of multimodal knowledge distillation to optimize the performance of

deep learning models, transferring knowledge between modalities of the same

domain. The main advance of this work was to use arithmetic operations, at-

tention mechanisms and residual connections in multimodal approaches with

data fusion. This allowed obtaining complementary representations about the

modalities, which led to a better convergence without signi�cant difference

with the state-of-the-art.

Keywords: data fusion, multimodal model, deep neural networks, lan-

guage model, vision model, attention mechanisms.
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Resumo

As redes neurais profundas, especialmente os modelos de linguagem e vi-

são, têm sido amplamente utilizados em problemas reais nos últimos anos.

Geralmente modelos aplicam o uso de apenas um tipo de dado/informação

(texto, imagem, vídeo, áudio) em problemas de aprendizado, também cha-

mados de modelos unimodais. No entanto, dada a quantidade crescente de

informações não estruturadas e a variedade de formatos de dados existentes,

novas abordagens têm sido desenvolvidas com o objetivo de estabelecer estra-

tégias que viabilizem a utilização de múltiplos dados em um mesmo modelo de

aprendizado. Este trabalho explora a fusão de dados em modelos de Aprendi-

zado de Máquina Multimodal (AM). A proposta desta tese explora uma estra-

tégia simples que utiliza operações matemáticas para fundir os diversos tipos

de dados entre as camadas da arquitetura multimodal, mecanismos de aten-

ção e conexões residuais. Uma outra proposta explora o uso da destilação de

conhecimento multimodal para otimizar o desempenho de modelos de apren-

dizado profundo, transferindo conhecimento entre modalidades de um mesmo

domínio. O principal avanço deste trabalho foi usar as operações aritméticas,

mecanismos de atenção e conexões residuais em abordagens multimodais com

a fusão de dados. Isso permitiu obter representações complementares sobre

as modalidades, o que levou a uma melhor convergência sem diferença signi-

�cativa com o estado-da-arte.

Palavras-chave: fusão de dados, modelo multimodal, redes neurais pro-

fundas, modelo de linguagem, modelo de visão, mecanismos de atenção.
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CAPÍTULO

1
Introdução

Este capítulo apresenta uma visão geral desta tese de doutorado junta-

mente com os objetivos de pesquisa produzido neste estudo.

1.1 Contextualização

O Aprendizado de Máquina (AM) tradicional utiliza uma única modalidade

para a indução de um modelo. No entanto, pesquisadores têm explorado no-

vas abordagens no campo do (AM) para lidar com a presença de informações

não estruturadas e frequentemente combinadas com diversas fontes de infor-

mação, conhecidas como modalidades, tais como texto, imagem, áudio e ví-

deo (Zhang et al., 2018a). O Aprendizado Multimodal, por exemplo, possibilita

a utilização dessas modalidades em um único modelo de aprendizado (Gao

et al., 2020). Segundo Ramachandram and Taylor (2017) as diferentes mo-

dalidades geram uma representação compartilhada que podem proporcionar

ganhos de desempenho em comparação a uma única modalidade.

Neste trabalho o Aprendizado de Máquina Multimodal com foco em Redes

Neurais Profundas ( Deep Learning ) (Wang et al., 2020d), explora o Proces-

samento de Linguagem Natural (PLN) (Chowdhary and Chowdhary, 2020) e

Visão Computacional (VC) (Sebe et al., 2005) por meio da fusão de dados. Es-

sas áreas podem ser promissoras na resolução de vários problemas por meio

de abordagens multimodais, muitas vezes superiores em relação as aborda-

gens unimodais. Contudo, grande parte dos modelos de aprendizado fazem

uso de uma única modalidade, subtilizando o potencial da multimodalidade

dos dados disponíveis. A multimodalidade pode ser comparada a diferentes

áreas do conhecimento que se complementam para uma compreensão mais
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ampla. Assim como a combinação dos sentidos humanos (visão, olfato, pala-

dar, audição, tato) é essencial para uma percepção completa do ambiente, a

fusão de dados multimodais permite obter uma representação mais completa

e abrangente dos dados (Krogh, 2008; Baltrušaitis et al., 2018).

Segundo Gao et al. (2020) a fusão de dados visa integrar os dados de di-

ferentes modalidades de um mesmo domínio com o objetivo de compartilhar

informações. Para ilustrar o funcionamento da fusão de dados descrita na Fi-

gura 1.1, suponha o seguinte problema: considere um conjunto de possí-

veis doenças respiratórias D 2 {Pneumonia, Tuberculose, Bronquite, Asma},

na qual o objetivo é classi�car uma das possíveis doenças por meio de uma

análise clínica. Uma série de dados podem ser considerados nesta avaliação,

porém normalmente o diagnóstico de um pro�ssional ligado a área médica

analisa apenas imagens de ressonância magnética e/ou um prontuário com

informações do paciente que podem conter (nome, idade, altura, peso, en-

dereço e telefone). Para resolver problemas cotidianos como este a fusão de

dados por meio de uma abordagem multimodal pode ser e�caz quando há

disponibilidade de várias fontes de dados em um mesmo domínio.

Figura 1.1: Fusão de Dados.

Suponha agora que um pro�ssional da área médica consiga relacionar as

imagens de ressonância magnética juntamente com dados importantes obti-

dos previamente, como doenças hereditárias provenientes do paciente, uso de

medicações, sintomas recentes e exames de anos anteriores. Logo, o pro�ssi-

onal da área médica pode relacionar todas essas informações para a tomada

de decisão.

Atualmente problemas relacionados a PLN e VC, utilizam arquiteturas de

múltiplas camadas em redes neurais com a possibilidade de fundir informa-
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ções sobre o mesmo contexto, mas com entradas de dados diferentes. Por

exemplo, a combinação de texto e imagem pode fornecer uma compreensão

mais completa de uma cena visual, incorporando tanto informações visuais

quanto descritivas. Isso é especialmente relevante pois a contextualização dos

dados é essencial para uma percepção mais precisa e abrangente do problema.

O presente trabalho introduz novas abordagens sobre o contexto do apren-

dizado multimodal, sobretudo o conceito de fusão de dados e suas técnicas no

campo da IA.

1.2 Problema

A ideia central do aprendizado multimodal consiste na combinação de di-

ferentes modalidades, uma forma já bem consolidada em aprendizado multi-

modal é a concatenação (Guo et al., 2019; Gao et al., 2020; Kiela et al., 2020;

Wang et al., 2020c). Entretanto, até o presente momento, há poucos estudos

na literatura além da concatenação para o aprendizado multimodal. Embora

existam diversas abordagens que exploram a fusão de dados em diferentes es-

tágios e pontos de uma rede neural (Tian et al., 2019; Lobantsev et al., 2020;

Bakkali et al., 2020; Wang et al., 2021b), ainda há espaço para examinar o

estudo de técnicas de fusão mais avançadas. O uso de operações aritméticas

para combinar as modalidades ou mecanismos de atenção para capturar as

relações entre as modalidades são exemplos promissores a serem investiga-

dos nesse contexto. Na busca pelo avanço neste tema central em aprendizado

multimodal, este trabalho irá explorar as seguintes ideias:

1. A concatenação tem sido amplamente explorada como o método predomi-

nante na fusão de modalidades no contexto de redes neurais profundas.

No entanto, outras operações têm sido encontradas em arquiteturas de

redes neurais, como a soma ( Skip Connection, Positional Encoding ) e a

multiplicação (Mecanismo de Atenção). Diante desse cenário, quais os

benefícios as operações aritméticas podem proporcionar na fusão entre

as modalidades? Seria possível obter ganhos ao empregar operadores

aritméticos na fusão de dados multimodais?

2. Os mecanismos de atenção realizam a multiplicação das entradas “con-

sulta” ( query ) e “chave” ( key ) para obter ativações que buscam identi�car

combinações signi�cativas de palavras. Nesse contexto, surge a ques-

tão sobre a aplicabilidade dos mecanismos de atenção em combinações

entre as modalidades. Similarmente, é possível explorar o potencial dos

mecanismos de atenção para identi�car as combinações entre as moda-

lidades?
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3. As Conexões Residuais ( Skip Connections ) são descritas na literatura por

sua capacidade de melhorar a convergência de modelos em aprendizado

profundo. No entanto, esse benefício se estende também às redes multi-

modais? Será que a aplicação de Skip Connections em redes multimodais

pode proporcionar melhorias semelhantes, facilitando a convergência do

modelo?

4. Na destilação de conhecimento, um modelo maior é utilizado para auxi-

liar no treinamento de um modelo menor. Essa abordagem tem se mos-

trado e�caz em transferir o conhecimento adquirido pelo modelo maior

para o modelo menor. No contexto multimodal é possível aplicar esse

mecanismo, onde um modelo de uma modalidade auxilia de forma com-

plementar o treinamento de outra modalidade?

1.3 Objetivo

O objetivo desta tese de doutorado é aprimorar o estudo dos operadores

de fusão multimodal. Portanto, propomos as seguintes hipóteses a serem

investigadas:

Hipótese 1 - As operações aritméticas em abordagens multimodais são pro-

missoras para a fusão dos dados em relação a outras técnicas tradicio-

nais já difundidas na literatura.

Hipótese 2 - Em um cenário com diversos operadores de fusão de dados sem

um resultado claramente superior, a utilização dos mecanismos de aten-

ção pode contribuir para a combinação desses operadores e possibilitar

a obtenção de um melhor desempenho.

Hipótese 3 - A utilização de Skip Connections em modelos multimodais re-

sulta em uma melhor convergência dos modelos, semelhante ao que é

observado em modelos unimodais na literatura.

Hipótese 4 - Modelos de Aprendizado baseados em Destilação Multimodal re-

sultam em uma transferência de conhecimento entre modalidades, com

potencial de melhorar a capacidade de generalização entre as diversas

modalidades.

1.4 Contribuições e Organização do Trabalho

A organização do trabalho e as contribuições são descritas a seguir:
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1. O Capítulo 2 aborda noções fundamentais sobre os modelos de aprendi-

zado e explora os principais conceitos adotados em trabalhos relaciona-

dos a redes multimodais, bem como os diferentes tipos de fusão de dados.

Há também uma descrição das técnicas e métodos empregados em con-

junto as redes multimodais, como os mecanismos de atenção, conexões

residuais, destilação de conhecimento multimodal e algumas aplicações

multimodais presentes na literatura.

2. No Capítulo 3 foi desenvolvido dois experimentos para mesclar dados tex-

tuais e visuais, possibilitando a construção de uma representação con-

junta entre camadas de entrada recebidas de modelos unimodais. Tam-

bém foi adotado um conjunto de operações aritméticas para avaliar não

só o desempenho da fusão de dados, mas também a relação existente en-

tre a junção de múltiplas fontes. Além disso, dez mecanismos de atenção

foram empiricamente avaliados em vários conjuntos de dados multimo-

dais. Outras técnicas como a normalização de dados em algumas cama-

das da rede e o uso das redes de compreensão e excitação incorporados

a modelos de última geração são exemplos de métodos que foram usados

para aperfeiçoar a fusão de dados.

3. No Capítulo 4 este estudo se dedicou a investigar novas direções na área

da Destilação de Conhecimento Multimodal, uma técnica que permite a

fusão de informações de distintas modalidades. Ao utilizar uma estraté-

gia simples de transferência de conhecimento obtido por meio de mode-

los pré-treinados para modelos mais compactos e e�cientes, a destilação

multimodal se apresenta como uma opção promissora em domínios com

ampla variedade de dados.

4. O Capítulo 5 descreve um caso de estudo, na qual as redes multimodais

demonstram a capacidade de potencializar os resultados de predição e

adquirir uma representação conjunta ao integrar mais de um modelo

de aprendizado em uma rede multimodal. Os experimentos conduzidos

nesta pesquisa evidenciam que a utilização dos modelos multimodais e a

fusão de dados em determinados domínios apresentam resultados pro-

missores.

5. A conclusão deste trabalho é abordada no Capítulo 6, destacando algu-

mas das contribuições desta pesquisa e a exploração dos objetivos men-

cionados na Seção 1.3.
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CAPÍTULO

2
Procedimentos e Conceitos

Fundamentais

Neste capítulo são apresentados os procedimentos e conceitos fundamen-

tais relacionados ao Aprendizado Multimodal adotados neste trabalho. São

discutidos os Modelos de Aprendizado, incluindo as áreas de linguagem e vi-

são, bem como algumas métricas de avaliação. Além disso, são abordados

os conceitos fundamentais utilizados para a implementação das Redes Multi-

modais. Na Figura 2.1 é apresentada a linha de estudo envolvendo o uso de

redes neurais multimodais, técnicas e aplicações para a resolução de tarefas

em alguns domínios, descritas no Capítulo 3. Por �m, uma organização da

pesquisa é elaborada para nortear os objetivos deste trabalho na Seção 2.8.

Figura 2.1: Visão geral da linha de estudo, onde “Exp” indica os experimentos
realizados neste trabalho.
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2.1 Redes Multimodais

Conjuntos de dados multimodais são coleções de dados que contêm infor-

mações de diferentes modalidades ou fontes, como planilhas, imagens, textos,

áudios e vídeos. Esses conjuntos são utilizados em abordagens multimodais,

onde técnicas de aprendizado são aplicadas para explorar a interação e a com-

plementaridade entre as diferentes modalidades. Um das primeiras técnicas

relacionadas a abordagens multimodais foi o uso de métodos ensembles (Di-

etterich, 2000), em que consistia em combinar as previsões de vários clas-

si�cadores individuais, chamados de membros do ensemble , para chegar a

uma previsão �nal mais con�ável e precisa. Neste contexto, o aprendizado

profundo multimodal, consiste em uma série de técnicas que buscam uni�-

car várias modalidades de dados, descrita também como fusão de dados ou

multimodal (Gao et al., 2020).

O uso da fusão de dados cobre diversos domínios e permite a combina-

ção de várias fontes de dados, conforme ilustrado pela Figura 2.2. Uma das

vantagens apresentadas no trabalho de Ramachandram and Taylor (2017) é

que o uso de várias fontes de dados em redes neurais profundas possibilita

aprender hierarquicamente representações com um controle re�nado sobre os

dados. Uma prática no aprendizado profundo multimodal é construir uma ca-

mada de representação mesclando as várias fontes de dados, de modo que a

rede compreenda uma representação conjunta de suas entradas. Uma série

de trabalhos foram propostos na literatura para lidar com as redes multimo-

dais (Atrey et al., 2010; Khaleghi et al., 2013; Yang et al., 2017; Williams et al.,

2018; Yu et al., 2020), os quais descrevem o processo da fusão multimodal, o

uso de correlação e independência, nível de con�ança, informações contextu-

ais, sincronização entre diferentes modalidades e seleção das fontes de dados.

A literatura destaca uma série de combinações que podem ser represen-

tadas na fusão multimodal, a Tabela 2.1 descreve de forma simpli�cada os

aplicativos e fontes correlacionadas para o uso do aprendizado profundo mul-

timodal extraído do trabalho (Guo et al., 2019).
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Figura 2.2: Visão geral do funcionamento de uma Rede Multimodal com Fusão
Tardia.

Tabela 2.1: Resumo das aplicações e a relação com as fontes de texto, imagem,
áudio e vídeo.

Aplicações Fontes
Legenda da Imagem Imagem, Vídeo
Classi�cação de Vídeo Áudio, Vídeo, Texto
Descrição de Vídeo Vídeo, Texto
Texto para Síntese de Imagem Texto, Imagem
Detecção de eventos Áudio, Vídeo, Texto
Análise de sentimento Áudio, Vídeo, Texto
Resposta Visual a Perguntas Imagem, Texto
Reconhecimento de Emoções Áudio, Vídeo, Texto
Reconhecimento de Fala Áudio, Vídeo
Transferência de Aprendizado Imagem, Texto

A Figura 2.3 ilustra os três tipos de fusão multimodal populares descrito

em diversos trabalhos (Fusão Precoce, Intermediária ou Tardia), os quais serão

objeto de discussão na próxima Seção 2.2.
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Figura 2.3: Tipos de Fusão Multimodal.

2.2 Tipos de Fusão

2.2.1 Fusão Precoce

A fusão precoce é uma estratégia usada para fundir as diversas fontes a

nível de dados na entrada de uma rede neural, seguida pela aplicação de um

único modelo de aprendizado. É um processo que envolve a integração de vá-

rias fontes, diferentes em tamanho e escala em um único vetor de recursos.

Logo, caso os dados brutos não sejam pré-processados e enviados diretamente

a rede neural, torna-se uma tarefa desa�adora extrair as características em

um modelo multimodal. O pré-processamento é fundamental na fusão pre-

coce, pois algumas fontes de dados podem não estar disponíveis em alguns

domínios ou a taxa de amostragem entre as fontes pode variar. Outro aspecto

envolvido na extração dos dados sem o pré-processamento é que algumas in-

formações inseridas diretamente na camada de entrada de um modelo multi-

modal pode produzir dados discretos, enquanto outras dados contínuos. Logo,

pode haver um problema de discrepância na representação e na manipulação

dos dados.

Para resolver questões relacionadas a entrada de dados representações de

nível superior podem ser extraídas na primeira camada em modelo multimodal

com fusão precoce, também chamadas de “ handcrafted features ” ou recursos

manuais (cor, textura, gra�a, representação textual, segmentação de áudio

e vídeo) (Nanni et al., 2017). Normalmente é um conjunto de características

recomendado por um especialista, que posteriormente são fundidas para ca-

mada subsequente.

A concatenação é a forma mais comum em fundir os dados em uma rede

neural profunda resultante de várias fontes de dados. Na fusão precoce essa

operação pode criar vetores de entrada esparsos com diversas redundâncias (Ra-

machandram and Taylor, 2017). A redução de dimensionalidade é uma das
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estratégias descritas na literatura para resolver redundâncias em dados bru-

tos, os estudos de Wang et al. (2015a) e Masci et al. (2013) estendem esse

conceito para criar um espaço incorporado com representações de dados mul-

timodais.

A maior parte dos modelos de fusão precoce parte da premissa de que existe

independência condicional entre as fontes de dados (Ramachandram and Tay-

lor, 2017). Contudo, a maioria dos domínios disponíveis para abordagens com

fusão, possuem dados altamente correlacionados. De acordo com Sebe et al.

(2005) a correlação possibilita a convergência de informações provenientes de

diversas fontes para transmitir uma representação de alto nível. Outro pro-

blema enfrentado pela fusão precoce é lidar com o sincronismo dos dados ao

longo do tempo entre as diferentes fontes. A literatura prevê um série de me-

canismos que podem contornar este problema por meio de re-amostragem dos

dados para integrar séries de eventos discretos com sinais contínuos (Martínez

and Yannakakis, 2014).

Um exemplo clássico de fusão precoce é encontrado no estudo de Poria

et al. (2015) com uso de vetores de recursos combinados com as modalidades

textuais, visuais e de áudio para treinar um classi�cador baseado em apren-

dizado de vários núcleos/ kernels para análise de sentimento. Outro estudo

publicado por Williams et al. (2018) também demonstra o uso da fusão pre-

coce em dois contextos, o primeiro sem uso de redução de dimensionalidade

e o segundo com redução por meio da Análise de Componentes Principais

ou Principal Component Analysis (PCA) (Wold et al., 1987), um procedimento

matemático que propõe converter um conjunto de observações possivelmente

correlacionadas em um conjunto com variáveis linearmente não correlaciona-

das, chamadas de componentes principais, conforme ilustra a Figura 2.4.

Figura 2.4: Fusão Precoce com e sem redução de dimensionalidade. Adaptado
de Williams et al. (2018).
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2.2.2 Fusão Intermediária

A fusão intermediária está presente na maioria dos trabalhos que utilizam

redes neurais profundas multimodais, pois compreende o uso de modelos uni-

modais que possuem o melhor desempenho para cada entrada de dados es-

pecí�ca (texto, áudio, imagem, vídeo) em suas camadas iniciais. Em seguida,

as camadas subsequentes utilizam as representações intermediárias compar-

tilhada pelas camadas iniciais, a �m de concatenar tais representações na

etapa de treinamento nas camadas seguintes por meio de um modelo multi-

modal.

Uma proposta para fusão intermediária é demostrada pelo trabalho de Wil-

liams et al. (2018), descrito na Seção 2.2.1. Sua abordagem é utilizar os pesos

intermediários a partir dos modelos unimodais inseridos nas camadas inici-

ais e então fundi-los em camadas totalmente conectadas, conforme ilustrado

na Figura 2.5.

Figura 2.5: Fusão Intermediária. Adaptado de Williams et al. (2018).

A camada de representação compartilhada pode ser compreendida por uma

única camada ou uma série de camadas gradualmente fundidas ao longo da

rede neural. No entanto, uma simples concatenação de recursos ou pesos pela

camada de representação compartilhada sem um critério moderador, pode

ocasionar erro na interpretação da rede ao aprender as relações entre os mode-

los unimodais ou até over�tting no conjunto de treinamento (Ramachandram

and Taylor, 2017). Uma das soluções utilizadas para resolver problemas de

aprendizado em redes multimodais é o uso de camadas adicionais autoenco-

ders , uma técnica que permite treinar a rede para reduzir a dimensionalidade

e ignorar o ruído do sinal entre as camadas. Outra alternativa é o uso do PCA

referenciado na fusão precoce, Seção 2.2.1.

Contudo, uma das vantagens no uso da fusão intermediária é a �exibili-

dade em fundir várias fontes de dados em camadas compartilhas ao longo da

rede, também chamada de fusão lenta, conforme ilustrado pelo Figura 2.6.
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Essa �exibilidade permite obter resultados signi�cativos para certas tarefas,

na qual há um processo temporal entre os dados, por exemplo no trabalho

de Karpathy et al. (2014), que utiliza abordagens empíricas para classi�cação

de vídeo em grande escala, utilizando um conjunto de dados com um milhão

de vídeos da rede social YouTube (Burgess, 2011), relacionadas a 487 classes.

Sua abordagem foi estender a conectividade de uma rede CNN no domínio do

tempo para obter vantagens em relação ao espaço-temporal das informações.

Figura 2.6: Fusão Lenta. Adaptado de Williams et al. (2018).

Um modelo de última geração que utiliza a fusão intermediária é o Shuf-

�eNet (Zhang et al., 2018b), projetado especialmente para dispositivos móveis

com capacidade limitada em recursos computacionais. Esta arquitetura usa

convoluções em grupo e troca de canais para reduzir o custo computacional,

conforme ilustrado na Figura 2.7.

Figura 2.7: Arquitetura Shuf�eNet . Adaptado de Zhang et al. (2018b).

Quando há convolução em grupo a informação é bloqueada porque as saí-

das de um determinado grupo se relacionam apenas entre si. Para resolver

esse problema é adicionado uma operação de shuf�ing de canais, assim as
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informações são repassadas a diferentes grupos na camada de convolução.

Logo, o conceito principal da arquitetura Shuf�eNet é aplicar a convolução em

grupo juntamente com operações de shuf�ing de canal, pois há melhora de de-

sempenho quando o modelo compõe uma rede menor com mapas de recursos

mais �nos.

Para o uso da fusão intermediária é necessário analisar quais as fontes

de dados podem ser concatenadas neste processo, pois requer uma estrutura

representativa dos dados, com abordagens especí�cas para cada domínio.

2.2.3 Fusão Tardia

A fusão tardia, também chamada nível de decisão, compreende o uso de

treinamento em redes unimodais e uma fusão multimodal nas últimas cama-

das do modelo. Logo, requer múltiplos estágios de treinamento sem interações

de baixo nível entre as fontes de dados com compartilhamento das represen-

tações unimodais. Conforme estudo de Ramachandram and Taylor (2017)

esta arquitetura possui uma vantagem em relação a outros mecanismos, por-

que erros de múltiplas redes unimodais representada por seus classi�cadores

tendem a não estar correlacionados, e o método é independente de caracterís-

ticas.

A fusão tardia possui várias estratégias para que decisões de diferentes

classi�cadores sejam combinadas, conforme descrito na Seção 2.2.1, a conca-

tenação é a forma mais comum em relacionar duas redes unimodais, porém há

inúmeros estudos com abordagens empíricas para realizar esta tarefa, desde

uma combinação matemática (máximo, mínimo, média) até métodos como a

regra de Bayes ou votação majoritária, na qual um classi�cador analisa as

saídas das redes unimodais e de�ne as relações predominantes na maioria

das redes (Atrey et al., 2010). Esse processo ocorre por que diferentemente da

fusão precoce, uma arquitetura de decisão �nal já possui informações de erro

e classi�cação de ambas redes unimodais.

De acordo com Dashtipour et al. (2021) a vantagem em uma arquitetura

com fusão tardia é obter predições pelos modelos unimodais com mesma taxa

de amostragem ou dimensões equivalentes, logo as predições extraídas podem

ser facilmente concatenadas sem aumento de amostragem ou redução de di-

mensionalidade. Conforme ilustra a Figura 2.8 uma possível abordagem para

fusão tardia pode ser representada por três entradas individuais (áudio, vídeo

e texto) concatenadas no nível de decisão e uma entrada direta com dados

tabulados por exemplo variáveis extraídas de uma planilha.

Há uma série de trabalhos de última geração que utilizam fusão tardia no

aprendizado de redes multimodais, pois quando as fontes de dados não são

correlacionadas, com dimensionalidade e taxas de amostragem diferentes, o
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Figura 2.8: Fusão Tardia. Adaptado de Williams et al. (2018).

uso da fusão tardia simpli�ca o processo e a implementação da rede neural.

No entanto, em seu estudo Ramachandram and Taylor (2017), a�rma não ver

evidências conclusivas de que a fusão tardia seja melhor que a fusão precoce,

pois o desempenho das redes multimodais dependem do problema e domínio

da aplicação.

2.3 Skip Connection

Skip Connection , também chamada de conexões residuais, é uma técnica

de conexão direta entre duas camadas de uma rede neural e permite que

as informações ignorem uma ou mais camadas (He et al., 2016; Adaloglou,

2020). Portanto, não é necessário percorrer todas as camadas intermediárias,

isso só é possível com a inclusão de uma conexão entre a entrada de uma

camada e a saída de uma camada posterior, que pode ser alocada entre as

várias camadas à frente na rede neural. A Figura 2.9 ilustra este conceito em

um modelo codi�cador-decodi�cador para segmentação de imagens, também

chamado de modelo U-Nets (Ronneberger et al., 2015).

Figura 2.9: Arquitetura U-Net com uso de Skip Connection .

Sua importância em uma rede neural é que à medida que mais cama-

das são adicionadas em um modelo, as informações tendem a se perder en-

tre as camadas. Esse problema afeta o gradiente usado para ajustar os pe-
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sos da rede, pois seu valor diminui conforme a informação é propagada pela

rede, uma disfunção chamada degradação do gradiente (Grosse, 2017; Hanin,

2018). A consequência para o ajuste do gradiente é que as camadas iniciais

na etapa de retropropagação podem não ser atualizadas com informações re-

levantes para fazer os ajustes signi�cativos nos pesos, gerando uma perda de

desempenho na rede neural.

Outro fator relevante é que a preservação da informação é um aspecto crí-

tico que justi�ca o uso do Skip Connection , pois possibilita que a informação

seja enviada diretamente para as camadas intermediárias ou �nais, permi-

tindo ajustes signi�cativos na atualização dos pesos e na rede neural como

um todo (Liu et al., 2020). Seu uso é comum em arquiteturas de redes neu-

rais profundas, como as utilizadas em tarefas de processamento de imagem,

texto e áudio.

As conexões residuais foram inicialmente empregadas em arquiteturas de

redes neurais profundas, como a ResNet (He et al., 2016), permitindo que as

camadas posteriores aprendessem como transformar a entrada em um espaço

de recursos mais apropriado, em vez de tentar reconstruir a entrada original.

No trabalho de He et al. (2016) as conexões residuais são descritas em blocos,

também chamados de blocos básicos de construção de redes. Assim, um

bloco residual pode conter duas ou mais camadas convolucionais, seguidas

por uma conexão residual. Esse conceito permite que as informações avancem

diretamente pelo bloco, evitando a degradação do gradiente.

A contribuição do Skip Connection também pode auxiliar redes neurais com

conexões de atenção, já utilizadas na arquitetura Transformer

(Vaswani et al., 2017). Pois permitem que a rede concentre sua atenção em

diferentes partes da entrada durante a fase de processamento, portanto, usar

Skip Connection garante que informações importantes sejam retidas e possam

ser usadas por camadas posteriores da rede (Schneider and Vlachos, 2023).

A Figura 2.10 ilustra duas alternativas para lidar com o problema de otimi-

zação nos modelos ResNet e Transformer , explorando Skip Connection junta-

mente com outros métodos de normalização. Liu et al. (2020) em seu trabalho

descreve a formulação ilustrada por meio da equação Equação 2.1:

y = G(l x+ F(x;W)) ; (2.1)

onde x representa a entrada do bloco junto com Skip Connection , F realiza

a transformação não linear induzida pela rede neural parametrizada por W,

G representa a função de normalização, y denota a saída do bloco residual

e l denota o fator de modulação que controla a importância relativa do Skip

Connection .

Essa abordagem tem sido amplamente utilizada em tarefas de reconheci-
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(a) ResNet. (b) Transformer.

Figura 2.10: Representação do Skip Connection : (a) Unidade Residual Con-
vencional (He et al., 2016), (b) Unidade Residual em Transformers (LN = Nor-
malização de Camadas) (Vaswani et al., 2017). Adaptado de Liu et al. (2020) .

mento de imagem e processamento de linguagem natural. Liu et al. (2020)

propõe em seu trabalho uma forma adaptativa de ajustar a escala de entrada

aplicando recursivamente o Skip Connection com normalização de camadas,

seus resultados indicam um aumento substancial de desempenho e e�cácia

na generalização de diversas tarefas. Xu et al. (2021) menciona em seus es-

tudos com Graph Neural Networks (GNNs), que o treinamento de GNNs é im-

plicitamente acelerado por Skip Connection com resultados promissores em

termos de otimização.

2.4 Mecanismos de Atenção

Aplicar mecanismos de atenção em redes neurais para resolução de tare-

fas é uma técnica usada atualmente nos modelos de aprendizado. A atenção

permite encontrar correlações entre diferentes entradas de um problema, pos-

sui a capacidade de concentrar-se em informações relevantes e processa-las

seletivamente dentro da rede neural (Vaswani et al., 2017; Niu et al., 2021).

Sua aplicação prática pode ser encontrada nas Redes Neurais Recorrentes

(RNN) (Wang and Tax, 2016) e Redes Neurais Convolucionais (CNN) (Tian et al.,

2020; Zhu et al., 2021), pois melhora signi�cativamente a e�ciência e a preci-

são (Accuracy ) no processamento de informações perceptivas (Xu et al., 2015).

Os mecanismos de atenção mais comuns foram implementados para reso-

lução de problemas em PLN (Hu, 2019) como tradução de texto, análise de

sentimento, questionários com perguntas e respostas e classi�cação de texto.

Porém novos estudos propagaram seu conceito para outras áreas da ciên-

cia, com diversas propostas para área da visão computacional (Sun et al.,

2020). Segundo estudo de Guo et al. (2022) as tarefas que se destacam neste

segmento são classi�cação de imagens, detecção de objetos, segmentação se-

mântica, reconhecimento facial, processamento de imagem médica e tarefa
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multimodal.

Na seção a seguir é apresentada uma breve descrição de dez mecanismos

de atenção, utilizados em pesquisas avançadas, com uma descrição resumida

dos tipos de atenção empregados, estrutura e operações envolvidas em cada

mecanismo. O termo “bloco” foi adotado para descrever o componente/módulo

de cada mecanismo de atenção, há também abreviações e termos especí�cos

da linguagem Python (Lutz, 2013) e biblioteca Pytorch (Paszke et al., 2019b)

para as operações de agrupamento, média, normalização e funções de ativa-

ção.

Módulos de Atenção

1 - SE-Net - Squeeze-and-Excitation Networks (Hu et al., 2018) inclui um

bloco adicional na construção de CNNs tradicionais, que propõe melhorar as

interdependências dos canais, conforme ilustra a Figura 2.11(1). Sua pro-

posta é que para qualquer camada de uma rede neural convolucional é possí-

vel construir um bloco SE correspondente que recalibra os mapas de recursos.

Essa abordagem foi utilizada no desa�o de classi�cação de imagens (ILSVRC

2017 Russakovsky et al. (2015)) e obteve um ganho de 25% em relação ao

modelo campeão em 2016. Dentro das operações de seu bloco há uma dimen-

são espacial que é aplicada por uma operação AdaptiveAvgPool , em seguida

a atenção de canal é aprendida por meio de duas camadas conectadas. Para

normalizar os dados no canal é aplicado uma função sigmoide e �nalmente o

mapa de atenção do canal é combinado com o entrada original para obter os

recursos ponderados.

2 - CBAM - Convolutional Block Attention Module é um mecanismo que usa

atenção de canal e espacial ao mesmo tempo e correlaciona as duas atenções

em série (Woo et al., 2018). Em termos estruturais é semelhante ao meca-

nismo Squeeze-and-Excitation (SE) Attention , seu diferencial está no uso das

operações de agrupamento AvgPool e MaxPool com diferentes efeitos de repre-

sentação. Os autores propõe executar AvgPool e MaxPool nos recursos origi-

nais da dimensão espacial, em seguida usar a representação do mecanismo

SE para extrair a atenção de canal. A Equação 2.2 descreve resumidamente

as operações usadas nas duas atenções:

FeatureMap(F) = F 2 RHxWxC

ChannelAttention(CA) = Mca(F) 2 R1x1xC

SpacialAttention(SA) = Msa(F) 2 RHxWx1

(2.2)

onde H;W;C representam largura, altura e quantidade de canais respecti-

vamente, deste modo CBAM infere sequencialmente um mapa de atenção de

canal 1D e um mapa de atenção espacial 2D, durante a etapa de multipli-
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cação os valores de atenção do canal são transmitidos ao longo da dimen-

são espacial. Assim a saída obtida pelo mapa de recursos após as opera-

ções são F0= Mca(F) � F para o mapa de recursos re�nado do canal de aten-

ção e F00= Msa(F0) � F0 para atenção espacial. A Figura 2.11(2) representa as

duas atenções utilizadas no CBAM, os parâmetros são compartilhados entre

as duas operações AvgPool e MaxPool, em seguida uma convolução é usada

para extrair a atenção espacial e �nalmente uma normalização é efetuada para

obter a matriz de atenção.

3 - CooAtt - Coordinate Attention incorpora informações posicionais no ca-

nal de atenção, descrita pelos pesquisadores de “Atenção Coordenada”

(Hou et al., 2021). Sua estrutura fatora a atenção de canal em dois proces-

sos de codi�cação de recurso 1D que agregam informações ao longo das duas

direções espaciais. Diferente de outros mecanismos de atenção o CooAtt não

usa apenas um vetor de recurso por meio de agrupamento global 2D. Seu me-

canismo por meio da fatoração paralela no canal de atenção permite integrar

efetivamente informações de coordenadas espaciais nos mapas de atenção ge-

rados. Inicialmente esse mecanismo foi proposto para modelos clássicos usa-

dos em redes móveis MobileNetV2 (Sandler et al., 2018), MobileNeXt (Daquan

et al., 2007) e Ef�cientNet (Koonce, 2021a) com foco em localizar e reconhecer

com mais precisão os objetos de interesse. A Figura 2.11(3) ilustra um bloco

CooAtt com um mapa de características de entrada, em seguida uma fatoração

para duas coordenadas (Horizontal = X GAPe Vertical = Y GAP) são realizadas

ao longo do canal, há uma codi�cação separada para cada par de mapas de

atenção sensíveis à direção e posição que podem ser aplicados ao mapa de

recursos de entrada para melhorar as representações dos objetos. A atenção

coordenada é produzida pelas operações de concatenação e uma convolução

2D respectivamente. Finalmente depois da normalização e função de ativação,

ela é segmentada em dois mapas de características com recursos de direção

espacial, seguida por uma operação de convolução 2D e uma etapa residual é

adicionada na saída da rede neural.

4 - Eca-Net - Ef�cient Channel Attention (Wang et al., 2020a) foi imple-

mentado para otimizar a atenção entre os canais de entrada com redução no

número de parâmetros e cálculos, sua proposta é baseada no Squeeze-and-

Excitation (SE) Attention porém ao invés de usar duas camadas totalmente

conectadas para obter a atenção de canal, sua estratégia requer apenas uma

convolução unidimensional para interação local, chamado de crosschannel ,

sem redução de dimensionalidade conforme ilustra a Figura 2.11(4). Uma

operação de média global é executada para extrair as características dos re-

cursos originais da dimensão de entrada, em seguida há uma ponderação

de pesos por meio de uma convolução 1D de tamanho k (kernel ). Os auto-
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res a�rmam que mecanismos mais so�sticados aumentam a complexidade do

modelo, assim sua proposta implementa um método para selecionar o tama-

nho do kernel (k) da convolução 1D de forma adaptativa para determinar a

cobertura da interação local entre os canais.

5 - PNA - Parallel Network Attention (Goyal et al., 2021) é um mecanismo

que propõe usar sub-redes paralelas em vez de empilhar uma camada após

a outra. Os autores a�rmam que o uso em larga escala da profundidade em

redes neurais acarreta em mais computação sequencial e maior latência, seus

estudos evidenciam que usar uma rede profunda com apenas 12 camadas

é capaz de atingir uma precisão superior a 80% no conjunto de dados Ima-

geNet Deng et al. (2009), 96% no CIFAR10 e 81% no CIFAR100 (Krizhevsky

et al., 2009). Um bloco PNA ilustrado na Figura 2.11(5) consiste em três rami-

�cações paralelas: convolução 1� 1, convolução 3� 3 e uma camada chamada

Skip-Squeeze-and-Excitation (SSE). Os autores propõe usar blocos parecidos

com o modelo VGG (Simonyan and Zisserman, 2014), pois a�rmam reduzir a

latência durante a inferência dos dados. O uso de várias rami�cações é feito

por blocos de convolução 3� 3 durante o treinamento, em seguida são fundi-

dos em uma nova convolução 3� 3, consistindo de apenas um bloco 3� 3 e não

linear. O SSE é aplicado ao lado de uma conexão de salto e usa uma única ca-

mada totalmente conectada, sua proposta é aumentar o campo receptivo uma

vez que o uso de uma rede profunda com apenas 3� 3 convoluções é bastante

limitado.

6 - PSA - Polarized Self-Attention (Liu et al., 2021a) propõe resolver pro-

blemas quando há pixel-wise regression , ou seja, uma abordagem para prever

o valor de cada pixel de uma imagem de acordo com as informações presen-

tes nos pixels vizinhos. Uma bloco PSA pode ser dividido em duas etapas

representado pela Figura 2.11(6), a primeira consiste em fazer uma �ltragem

polarizada com alta resolução interna no cálculo da atenção de canal e espa-

cial, assim reduz signi�cativamente o tamanho da entrada ao longo de suas

dimensões. A segunda é uma composição de não linearidade para ajustar à

distribuição de saída do canal para delinear pontos-chaves em mapas de calor

e máscaras de segmentação. A polarização ocorre pela fusão da composição

entre as operações softmax e sigmoide na atenção de canal e atenção espacial.

7 - RAN - Residual Attention Network (Wang et al., 2017) é um bloco que

possui módulos de atenção e pode ser incorporado em diversas redes com

arquitetura feed forward de última geração. A estratégia em usar RAN é

empilhar os módulos de atenção que geram recursos de reconhecimento por

meio do aprendizado residual. Um módulo de atenção é dividido em duas

rami�cações chamadas de (“ mask branch ”) e (“trunk branch ”). Conforme a Fi-

gura 2.11(7) três hiperparâmetros são usados para a con�guração de um bloco
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RAN, primeiro p é o número de unidades residuais de pré-processamento an-

tes da divisão em rami�cação ( mask e trunk ), t descreve o número de unida-

des residuais na rami�cação do “ trunk ” ou tronco, e r o número de unidades

residuais entre a camada de agrupamento adjacente na rami�cação da más-

cara. Um bloco RAN padrão possui três estágios de repetição, sua natureza

incremental em rede empilhada permite gradualmente re�nar o mecanismo

de atenção.

8 - S2Att - Spatial-Shift Attention (Yu et al., 2021) também denominado

S2-MLP2 é um mecanismo de atenção que propõe melhorar o backbone de

visão de seu antecessor S2-MLP (Yu et al., 2022), sua ideia central é expandir

o mapa de recursos ao longo da dimensão do canal, em seguida dividir o

mapa de recursos expandido em várias partes ilustrado na Figura 2.11(8). A

construção do seu bloco possui diferentes operações de deslocamento espacial

em partes divididas, que são fundidas novamente por operações de atenção.

Diferente do backbone S2-MLP o S2Att adota patches de menor escala e uma

estrutura piramidal para aumentar a precisão do reconhecimento de imagem.

9 - SHA - Shuf�e Attention (Zhang and Yang, 2021) é um mecanismo que

usa estratégias de embaralhamento para combinar módulos de atenção, con-

forme ilustra a Figura 2.11(9). A estratégia adotada é divida em duas etapas,

a primeira canaliza dimensões em vários sub-recursos antes de processá-los

em paralelo. Em seguida cada sub-recurso utiliza um módulo de atenção

por meio da unidade de embaralhamento para extrair dependências de recur-

sos em dimensões espaciais e de canal. Depois destas duas etapas todos os

sub-recursos são fundidos e um operador, chamado “ channel shuf�e ”, que é

selecionado para que a comunicação de informações entre os diferentes sub-

recursos se relacionem.

10 - TripleAtt - Triplet Attention (Misra et al., 2021) é uma estratégia que

usa métodos para calcular pesos de atenção capturando a interação entre as

dimensões dos canais por meio de uma estrutura de três rami�cações, des-

crito na Figura 2.11(10). Os autores a�rmam ser um mecanismo mais leve e

e�caz que outros módulos de atenção. Sua ideia principal é aplicar uma aten-

ção tripla nos canais de entrada, esse tipo de atenção extrai dependências

interdimensionais por meio de operações de rotação seguida por transforma-

ções residuais, por �m há uma codi�cação das informações entre intercanais

e espaciais.
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Figura 2.11: Estrutura dos Mecanismos de Atenção.
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2.5 Destilação do Conhecimento Multimodal

Destilação de conhecimento multimodal, também chamado Multimodal Kno-

wledge Distillation (MKD), é uma técnica para otimizar o desempenho de mo-

delos de aprendizado profundo, transferindo conhecimento de várias modali-

dades ou fontes (Wang et al., 2020b). Nesse método o conhecimento de várias

fontes, como imagens, áudio, texto e vídeo, é destilado em um único modelo,

permitindo fazer previsões com base em informações de várias modalidades.

Essa abordagem é baseada na destilação do conhecimento tradicional (KD),

em que há um processo para compactar o conhecimento de um modelo com-

plexo (grande) em um modelo mais simples (pequeno) (Xue et al., 2021). No

MKD, esse processo é aplicado a várias modalidades, permitindo que o modelo

aprenda com várias fontes de informação, conforme ilustrado em Figura 2.12.

Figura 2.12: Arquitetura Multimodal Knowledge Distillation (MKD).

A principal vantagem do MKD é ajustar o treinamento do modelo aluno com

outro tipo de informação presente no mesmo domínio de aplicação por dife-

rentes categorias e técnicas de destilação (Wang et al., 2020b). Ao combinar o

conhecimento de várias modalidades o modelo pode fazer previsões mais re�-

nadas, pois tem acesso a uma gama mais ampla de informações para ajustar

seu modelo (Dou et al., 2020). Isso pode levar a melhores resultados em uma

variedade de aplicações, algumas das quais já estão presentes na destilação de

conhecimento tradicional, incluindo classi�cação de imagem (Tung and Mori,

2019; Park et al., 2019; Peng et al., 2019a; Zhang et al., 2022), segmentação

de imagem (Mullapudi et al., 2019), classi�cação de vídeo (Pan et al., 2020;

Hu et al., 2020; Liyuan et al., 2021), reconhecimento de fala (You et al., 2021)

e processamento de linguagem natural (Sun et al., 2019).

O processo da técnica MKD pode ser dividido em várias etapas: (i) primei-

ramente, os dados de cada modalidade são processados e transformados em

uma representação adequada para o modelo; (ii) em seguida, as representa-
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ções de cada modalidade são treinadas individualmente em modelos unimo-

dais. Existe também a possibilidade de obter modelos pré-treinados para cada

modalidade e realizar um ajuste �no para que seja possível realizar a etapa de

destilação nas últimas camadas (Gou et al., 2021). Ao selecionar e treinar os

modelos unimodais, a destilação do conhecimento pode ser combinada entre

o modelo professor e o modelo aluno, transferindo o conhecimento adquirido

pelo modelo professor para o modelo aluno por meio de diferentes modalida-

des (Wang et al., 2020b; Xue et al., 2021, 2022); (iii) Finalmente, por meio

desse processo de otimização, uma representação combinada é inserida no

modelo de predição, também chamado de modelo destilado.

Tabela 2.2: Visão geral de trabalhos publicados para KD e MKD.

Artigo Problema Modalidade Destilação
Texto Imagem Áudio Vídeo Unimodal Multimodal

(Garcia et al., 2019) Reconhecimento de Ação X X
(Hu et al., 2020) Segmentação de Imagem X X
(Dai et al., 2022) Visão-Linguagem (VLP) X X X
(You et al., 2021) Resposta a Perguntas Faladas X X X
(Li et al., 2018a) Compreensão Auditiva X X X
(Rao et al., 2021) Visão-Linguagem (VLP) X X X
(Zhang et al., 2022) Sumarização Multimodal X X X
(Liao et al., 2018) Sistemas de Diálogo X X X
(Wang et al., 2020b) Aprendizado Multimodal X X X
(Liyuan et al., 2021) Reconhecimento de Streamer X X X

A Tabela 2.2 resume trabalhos semelhantes que usam MKD ou referências

ao KD tradicional como linha de base ( baseline ). Vários estudos apontam a

usabilidade do MKD como uma técnica para otimizar modelos de aprendizado

em redes neurais. Liu et al. (2021b) propõe uma nova estrutura chamada KD

Vision-and-language pretraining (KD-VLP), que melhora a e�ciência da visão e

pré-treinamento de linguagem incorporando detecção de objeto e transferên-

cia de conhecimento de objeto em modelos VLP. You et al. (2021) descreve um

novo método chamado Multi-modal Residual Knowledge Distillation (MRD) para

treinar modelos de resposta a perguntas faladas usando destilação de conhe-

cimento multimodal e aprendizado residual. Os autores demonstram por meio

de experimentos no conjunto de dados Spoken SQuAD (Li et al., 2018a) que

seu modelo MRD-Net supera as técnicas de última geração por uma margem

signi�cativa. Rao et al. (2021) desenvolveu um procedimento de treinamento

em dois estágios, onde um grande modelo de visão e linguagem (professor) é

primeiro pré-treinado em um conjunto de dados de grande escala e, em se-

guida, é usado para destilar o conhecimento para um modelo menor (aluno)

para recuperação cross-modal . O modelo do aluno é treinado para imitar a

saída do modelo do professor em um conjunto de dados menor. Os autores

mostram que o modelo aluno destilado pode alcançar desempenho competi-

tivo em vários benchmarks de recuperação cross-modal , sendo muito menor e
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mais rápido que o modelo professor original.

Métodos de Destilação de Conhecimento

Três categorias de conhecimento foram estabelecidas no trabalho de Gou

et al. (2021): Conhecimento Baseado em Resposta (“ Response-Based Kno-

wledge ”), Conhecimento Baseado em Recurso “ Resource-Based Knowledge ”), e

Conhecimento Baseado em Relacionamento (“ Relationship-Based Knowledge ”).

(a) Response-Based . (b) Feature-Based . (c) Relation-Based .

Figura 2.13: Métodos de Destilação de Conhecimento. Adaptado de Gou et al.
(2021).

Response-Based Knowledge - A camada de saída �nal do modelo do pro-

fessor é o foco do conhecimento baseado em resposta, com o objetivo de fazer

com que o modelo do aluno imite suas previsões. Isso é obtido por meio

de uma função de perda de destilação, que calcula a diferença entre os lo-

gits dos modelos do aluno e professor (Ba and Caruana, 2014; Hinton et al.,

2015), conforme ilustrado por Figura 2.13a. O modelo do aluno melhora suas

habilidades de previsão, pois a perda de destilação é minimizada durante o

treinamento.

Para problemas de visão computacional, como classi�cação de imagens,

alvos �exíveis incorporam conhecimento baseado em resposta (Thoker and

Gall, 2019; Hu et al., 2020; Li et al., 2020). Esses alvos são distribuições de

probabilidade sobre as classes de saída, geradas usando a função softmax ,

descrita na Equação 2.3, Equação 2.4 (Gou et al., 2021):

p(zi ;T) =
exp(zi=T)

Sjexp(zj=T)
(2.3)

KDResponse(p(zt ;T); p(zs;T)) = L R(p(zt ;T); p(zs;T)) ; (2.4)

onde zi é o logit para a i-ésima classe, e um fator de temperatura T é intro-

duzido para controlar a importância de cada alvo suave. O parâmetro de tem-

peratura modula a contribuição de cada “classe” para o conhecimento. Assim,

a destilação de conhecimento baseada em resposta é frequentemente empre-

gada no aprendizado supervisionado. Reescrevendo a perda de destilação em
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termos do logits suaves, (p(zt ;T) é logit para o modelo professor e (p(zs;T) é

logit para o modelo aluno, onde a função de perda mais comum L R(:) usado

neste tipo de situação é a divergência Kullback Leibler (Joyce, 2011).

Avanços recentes no conhecimento baseado em resposta permitiram que os

modelos de aprendizado profundo utilizassem com mais e�ciência as informa-

ções ricas contidas nos rótulos fundamentais com alvos condicionais (Meng

et al., 2019). Hinton et al. (2015) propõe destilar o “conhecimento obscuro”

aprendido pelo modelo aluno em relação ao modelo professor, usando uma

abordagem baseada em resposta para avaliar a qualidade das previsões do

modelo do aluno. Wang et al. (2021a) também apresenta um novo método de

destilação baseado em resposta para tradução automática neural, no qual o

modelo aluno é treinado para produzir a mesma saída que o modelo professor

para uma determinada entrada.

Feature-Based Knowledge - Em redes neurais profundas um modelo pro-

fessor também possui conhecimento dos dados em suas camadas intermediá-

rias. Essas camadas são treinadas para diferenciar recursos especí�cos e esse

conhecimento pode ser empregado para treinar um modelo aluno (Yim et al.,

2017; Heo et al., 2019). O objetivo, conforme demonstrado na Figura 2.13b,

é ensinar o modelo aluno a capturar as mesmas ativações de recursos que

o modelo professor. A função de perda de destilação minimiza a diferença

entre as ativações de recursos dos modelos professor e aluno para adquirir

conhecimento das camadas intermediárias. Normalmente, a perda de destila-

ção para transferência de conhecimento baseada em recursos é representada

pela Equação 2.5 (Gou et al., 2021):

KDFeature( ft(x); fs(x)) = L F (F t( ft(x)) ;F s( fs(x))) ; (2.5)

onde os mapas de recursos das camadas intermediárias dos modelos pro-

fessor e aluno são denotados como ft(x) e fs(x), respectivamente. As funções de

transformação F t( ft(x)) e F s( fs(x)) são empregadas quando os mapas de recur-

sos dos modelos professor e aluno têm formas diferentes. Para corresponder

a esses mapas de recursos, uma função de similaridade L F (:) é usada.

Desde então, pesquisadores introduziram uma série de estudos para com-

binar as camadas intermediárias usando o conhecimento baseado em recur-

sos. Heo et al. (2019) propõem uma métrica chamada “distância do limite de

ativação” para medir a semelhança entre os limites de ativação do professor e

aluno. Eles também introduzem uma nova técnica para gerar os limites de ati-

vação, chamadas de redes neurais de busca de limite, que são treinadas para

maximizar a distância entre os limites de ativação de diferentes classes. O

método proposto por Passban et al. (2021), introduz uma projeção de camada

baseada em atenção que projeta o conhecimento aprendido por um modelo
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professor em um modelo aluno. Essa projeção é obtida calculando mapas de

atenção entre os mapas de recursos dos modelos professor e aluno, que são

usados para orientar o processo de destilação. Chen et al. (2021a) também

propôs um método chamado de destilação de camada cruzada com calibração

semântica, que envolve a destilação de conhecimento em diferentes camadas

de um modelo professor para um modelo aluno. Além disso, o método in-

corpora um mecanismo de calibração semântica, que visa reduzir a lacuna

semântica entre os modelos de professor e aluno.

Relation-Based Knowledge - Além do conhecimento armazenado nas ca-

madas de saída e camadas intermediárias de uma rede neural, o conheci-

mento por associação entre mapas de recursos também pode ser aplicado

para treinar um modelo aluno, conforme ilustrado na Figura 2.13c. É uma re-

lação que pode ser modelada através de correlações entre mapas de recursos,

grafos, matrizes de similaridade, embeddings ou distribuições probabilísticas

baseadas em representações de recursos (Gou et al., 2021).

Uma maneira comum de formular a perda de destilação de conhecimento

baseado em relações, baseado entre os mapas de recursos, é representada

pela Equação 2.6 (Gou et al., 2021):

KDRelation( ft ; fs) = L R
1(Y t( f̂t ; �ft);Y s( f̂s; �fs)) ; (2.6)

onde os mapas de recursos dos modelos professor e aluno são referidos

como ft e fs, respectivamente. Os pares de mapa de recursos são selecionados

a partir do modelo professor f̂t e �ft e do modelo aluno f̂s e �fs). As funções de

similaridade Y t(:) e Y s(:) são aplicadas a pares de mapas de características

de ambos os modelos, e L R
1(:) é a função de correlação para os mapas de

recursos do professor e do aluno.

Recentemente houve vários avanços na destilação de conhecimento base-

ada em relacionamento que melhoraram sua e�cácia. Park et al. (2019) propõe

perdas de destilação de distância e ângulo que penalizam diferenças estrutu-

rais nas relações. O método é chamado “ Relation Distillation ” e é baseado

na ideia de que os mapas de recursos do modelo do professor possuem uma

estrutura relacional que captura informações importantes sobre os dados de

entrada. Outro avanço na destilação do conhecimento relacional é proposto

por Yang et al. (2022), com o conceito Cross-Image Relational KD (CIRKD),

que se concentra na transferência de relacionamentos estruturados pixel por

pixel e pixel por região entre imagens inteiras. Mecanismos de atenção (Guo

et al., 2022) também são propostos na literatura para melhor capturar as re-

lações entre os recursos aprendidos pelo modelo professor. Os mecanismos de

atenção permitem que o modelo aluno atenda seletivamente às partes mais in-

formativas dos mapas de recursos do modelo professor, o que tem se mostrado
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e�caz na melhoria da transferência de conhecimento (Zhou et al., 2020).

2.6 Aplicações Multimodais

Uma série de estudos empíricos emergiu com aplicações multimodais, pois

é um campo multidisciplinar de grande importância e com crescente poten-

cial (Baltrušaitis et al., 2018). Para o propósito desta revisão uma visão geral

dos aplicativos que utilizam o aprendizado multimodal serão abordados.

Atualmente existem vários domínios que envolvem diferentes modalidades

de dados, os quais são descritos abaixo:

• Multimídia - Aplicativos incluindo classi�cação de imagens, agrupamento

de imagens, reconhecimento de voz e processamento de linguagem natu-

ral. O aprendizado multimodal em multimídia elenca as áreas descritas

nos tópicos subsequentes, como também tarefas que incluem detecção de

conceito semântico, audiovisual, detecção de fala, rastreamento humano

e detecção de eventos. O estudo de Tian et al. (2019) apresenta uma nova

estrutura de aprendizado profundo multimodal para detecção de eventos

a partir de vídeos que integram diferentes representações de dados em

dois níveis, ou seja, nível de quadro e nível de vídeo. Sua proposta prevê

o uso do modelo InceptionV3 (Szegedy et al., 2016) para dados visuais,

modelo AENet (Takahashi et al., 2017) para extração de áudio dos vídeos

e GloVe (Pennington et al., 2014) para incorporação de palavras extraídas

das descrições dos vídeos com base na fatoração de uma matriz de pala-

vras estatísticas de co-ocorrência. A taxa de acerto (acurácia) em relação

aos modelos unimodais e multimodais de última geração é melhorada em

mais de 16% e 7% respectivamente.

• Reconhecimento da Atividade Humana - Busca identi�car e analisar

automaticamente as atividades humanas usando informações adquiri-

das de vários tipos de dados e incorpora aplicativos de amplo alcance,

como vigilância, robótica e monitoramento de saúde pessoal. O trabalho

de Ehatisham-Ul-Haq et al. (2019) utiliza uma abordagem multimodal

para reconhecimento de ações humanas, que extraí dados de vários sen-

sores, incluindo câmera RGB, sensor de profundidade e sensores inerci-

ais vestíveis. A representação dos vários sensores é então fundida e os

classi�cadores KNN e SVM são usados para treinar e testar o modelo de

fusão proposto, conforme ilustrado na Figura 2.14. O trabalho apresenta

resultados promissores e obteve uma taxa de acerto (acurácia) de 97,6%

nas 27 ações humanas diferentes.
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Figura 2.14: Diagrama de blocos para reconhecimento humano. Adaptado
de Ehatisham-Ul-Haq et al. (2019).

• Sistemas Autônomos - São aplicações integradas em diversos setores

da engenharia: automotivo, aéreo, navegação e internet das coisas. Re-

centemente, algumas transformações na indústria automobilística tem

impactado a forma como os seres humanos estão interagindo com seus

veículos. O estudo de Caesar et al. (2020) descreve o uso de dados mul-

timodais na direção autônoma de veículos, com possibilidade de avaliar

tarefas, como detecção de objetos, rastreamento e comportamento do veí-

culo em uma variedade de condições. Sua principal contribuição é a cri-

ação de um conjunto de dados ( nuScenes ) com imagens em 360 graus

e uso de sensores (radar, lidar e gps) instalados nos veículos de última

geração, conforme ilustrado na Figura 2.15.

Figura 2.15: Uso de sensores e imagens em sistemas de direção autônoma.
Fonte: (Caesar et al., 2020).

• Aplicações Médicas - Aplicações médicas multimodais consistem em vá-

rias varreduras do mesmo objeto/imagem usando múltiplos métodos de

extração, as quais podem ser usadas no diagnóstico, planejamento de

tratamento, comunicação médico-paciente, bem como orientação inter-

disciplinar. Há diferentes modalidades de imagens médicas, como resso-

nância magnética, tomogra�a computadorizada, tomogra�a por emissão
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de pósitrons (PET), ressonância magnética funcional ( fMRI ), raio-X e ul-

trassom.

Figura 2.16: Imagens médicas sobre diferentes perspectivas. Fonte: (Guo
et al., 2019).

A pesquisa de Guo et al. (2019) relata o uso de CNNs para contornar

as lesões de sarcomas com tecidos moles, usando diversos tipos de ima-

gens. A Figura 2.16, ilustra uma abordagem multimodal com imagens

extraídas na mesma posição de um objeto, sobre diferentes perspectivas

visuais, os pontos em amarelo representam tumores identi�cados. O tra-

balho descreve que para a tarefa de segmentação de tumor, realizar a

fusão de imagens entre as camadas de uma rede neural, geralmente é

melhor do que fundir imagens na saída da rede.

Limitações em Aplicações Multimodais

Alguns estudos permitem relacionar desa�os encontrados nas aplicações

multimodais, pois como ainda há modelos em estágio preliminar, há uma série

de itens que precisam ser solucionados e que dão suporte para a investigação

deste trabalho.

• Arquitetura - O estudo de Gao et al. (2020) descreve em suas conclu-

sões que há um grande número de pesos livres nos modelos de aprendi-

zado profundo multimodal, especialmente, parâmetros redundantes que

têm pouco efeito na tarefa de interesse. Treinar dados multimodais em

dispositivos de computação de alto desempenho com arquitetura com-

putacional atual, pode não aprender estruturas de recursos dos dados

multimodais devido ao grande volume de dados.

• Relação Semântica - Outro aspecto envolvido neste estudo é que para

aprender informações de intermodalidade a maioria dos modelos de apren-

dizado profundo existentes para fusão de dados multimodais, primeiro
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usa um modelo profundo unimodal para obter uma representação especí-

�ca de cada entrada de dado. Porém, ao usar este método, os modelos de

aprendizado profundo multimodal podem não capturar o conhecimento

totalmente semântico dos dados multimodais. Associado a este fato, as

representações de intermodalidade são concatenadas de forma linear, de

modo que podem não caber nos relacionamentos complexos em modali-

dades múltiplas. Logo, uma pesquisa que investigue modelos de apren-

dizado profundo para dados multimodais e que levem em consideração

as relações semânticas são objeto de estudo.

• Pesos - Segundo Atrey et al. (2010) o problema da atribuição de peso

ideal às diferentes modalidades é um problema em aberto. Pois normal-

mente há diferentes níveis de con�ança nas diferentes modalidades para

realizar as várias tarefas de aprendizado.

• Conjunto de Dados - Alguns trabalhos também noti�cam a baixa quali-

dade dos dados multimodais, muitas vezes com presença de ruído, dados

incompletos e outliers (Ramachandram and Taylor, 2017). Um conjunto

de dados com informações faltantes, pode in�uenciar na correlação entre

as diversas fontes de uma domínio, impactando fortemente no desem-

penho do aprendizado multimodal. Estratégias para mitigar problemas

como este em aprendizado multimodal são factíveis de estudo, isso por

que um dos problemas relacionados a baixa qualidade dos dados é que

dados multimodais são limitados devido ao alto custo da rotulagem ma-

nual. A aquisição de conjuntos de dados rotulados de alta qualidade

consome muito trabalho.

• Modelos Pré-Treinados - Em relação aos tipos de fontes de dados o es-

tudo de Guo et al. (2019) a�rma que há modelos de última geração para

modalidades ligadas a fontes textuais e de imagem, porém carece de mo-

delos pré-treinados disponíveis para as modalidades de áudio ou vídeo.

Logo, as redes profundas usadas para extrair recursos de áudio ou vídeo

sofrem com over�tting devido às instâncias de treinamento limitadas.

• Transferência Intermodal - Ainda segundo Guo et al. (2019) há uma de-

manda por estudos que caracterizem a fusão de dados no uso da transfe-

rência intermodal, que visa transferir conhecimento de uma modalidade

para outra. Outro ponto um pouco mais desa�ador é o aprendizado de

transferência entre conjuntos de dados multimodais, que pode ser refe-

rência para estudos posteriores.
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2.7 Medidas de Avaliação dos Modelos

Nesta seção são abordadas as medidas de avaliação de desempenho para

mensurar a qualidade do treinamento dos modelos. A literatura aborda uma

série de funções matemáticas para avaliar a capacidade de erro e acerto em

modelos de aprendizado (Burkov, 2019). Cada métrica possui uma �nalidade

diferente, logo é importante levar em consideração a aplicação prática do mo-

delo (classi�cação, probabilidade, ranking). Note que alguns termos, métricas

e nomenclaturas citadas ao longo deste trabalho, serão mantidas no idioma

inglês para uma melhor compreensão do leitor.

2.7.1 Métricas de Classi�cação

As métricas de avaliação para um modelo de classi�cação relacionam a

comparação entre as classes preditas pelo modelo e as classes verdadeiras

de cada exemplo. Portanto, as métricas de classi�cação têm como objetivo

mensurar quão distante o modelo está de uma classi�cação perfeita. Essas

métricas estão associadas a problemas que expressam valores discretos para

os atributos relacionados a classe.

Matriz de Confusão

Para avaliação dos modelos e aplicação das métricas é necessário descrever

a Matriz de Confusão, uma mecanismo utilizado para realizar o cálculo obtido

por cada avaliação. A Matriz de Confusão é caracterizada por uma tabela

que mostra as frequências de classi�cação para cada classe do modelo. Sua

representação é de�nida por uma matriz com linhas e colunas. Cada coluna

desta matriz representa as instâncias previstas em uma classe do conjunto de

dados, enquanto que as linhas descrevem as instâncias reais de cada classe

do conjunto.

Sua representação é válida para conjuntos que possuem apenas duas clas-

ses, porém para problemas multi-classe é possível a generalização do conjunto

(ex: um contra todos) para duas classes. A Matriz de Confusão é de�nida por

duas linhas e duas colunas com as seguintes situações:

(VP) verdadeiro positivo : exemplo positivo predito como positivo
(FP) falso positivo : exemplo negativo predito como positivo
(VN) verdadeiro negativo : exemplo negativo predito como negativo
(FN) falso negativo : exemplo positivo predito como negativo

Sua de�nição pode ser também compreendida pela Tabela 2.3, na qual os

dados do conjunto são dispostos entre exemplos positivos e negativos. Onde,
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VP, FP, VN e FN representam para o modelo de classi�cação, respectivamente,

o número de exemplos verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros ne-

gativos e falsos negativos; Pos o total de exemplos positivos; Neg o total de

exemplos negativos; PPos o total de exemplos preditos como positivos; PNeg

o total de exemplos como negativos; Total o número total de exemplos no

conjunto de exemplos.

Tabela 2.3: Matriz de Confusão.

Preditos Positivos Preditos Negativo
Exemplos VP FN Pos
Positivos (Correto) (Incorreto)
Exemplos FP VN Neg
Negativos (Incorreto) (Correto)

PPos PNeg Total

PRECISION

A medida de avaliação Precision , Equação 2.7, descreve a taxa com que

todos os exemplos avaliados como positivos são realmente positivos.

Precision =
VP

FP+ VP
(2.7)

RECALL ou TVP

Enquanto Precision avalia os exemplos preditos, Recall avalia entre os exem-

plos positivos quantos realmente foram preditos como positivos. Logo, ex-

pressa a qualidade de classi�cação da classe positiva.

Recall =
VP

FN + VP
(2.8)

TFP

Expressa a qualidade de classi�cação da classe negativa, no entanto avalia

a classe com uma taxa de erro. Assim quanto menor o valor, melhor será a

classi�cação da classe negativa.

TFP =
FP

FP+ VN
(2.9)

F1

A medida de avaliação F1 possui como estimativa a média harmônica ob-

tida entre os valores Recall e Precision e sua fórmula pode ser de�nida na

Equação 2.10.
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F1 =
2� Recall � Precision
Recall + Precision

(2.10)

ACCURACY

A Accuracy é baseada na proporção das instâncias classi�cadas correta-

mente pelo volume total de instâncias do conjunto. Sua formulação é de�nida

pela Equação 2.11.

Accuracy =
TP+ TN

TP+ TN+ FN + FP
(2.11)

Análise ROC

O grá�co ROC ( Receiver Operating Characteristic ) (Fan et al., 2006), Fi-

gura 2.17, é um espaço bidimensional formado pelos eixos X e Y representados

respectivamente por TFP (Taxa de Falso Positivos) e TVP (Taxa de Verdadeiro

Positivos). Uma linha diagonal aos eixos representa um classi�cador/modelo

aleatório. Os pontos inseridos no grá�co por meio da Matriz de Confusão for-

mam a curva ROC de um classi�cador/modelo. Esta é uma técnica prática

para a visualização de classi�cadores baseado no seu desempenho, um ins-

trumento que permite estudar a variação da sensibilidade e especi�cidade de

um classi�cador/modelo. O grá�co ROC é descrito no espaço bidimensional

por duas zonas importantes: Céu ROC, representado pelos pontos próximos a

(0,1), caracteriza uma classi�cação próxima da ideal na qual todos exemplos

são preditos corretamente, e Inferno ROC representado pelos pontos próximos

a (1,0), em que estabelece uma condição oposta ao Céu ROC com registro dos

piores resultados para um classi�cador.

A variação na escala AUC abrange os limites (lim = 0 $ 1). A Figura 2.18,

exibe a construção da curva ROC para o dataset diabetes (Asuncion and New-

man, 2007) e ilustra um classi�cador aleatório com uso do método de valida-

ção cruzada (Browne, 2000) para n-folds, em que consiste dividir o conjunto

total em n subconjuntos de mesmo tamanho, na qual um subconjunto é usado

para testes e os n� 1 subconjuntos usados na etapa de treino.

LOG LOSS

Perda Logarítmica ou LOG LOSS (Perda de Entropia Cruzada) é uma mé-

trica usada para as estimativas de probabilidade. É uma métrica que corrige

previsões incorretas muito con�antes, logo é considerada uma boa métrica

para comparar modelos em problemas binários e multiclasse. Para qualquer
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Figura 2.17: Grá�co ROC. Adaptado de Flach (2003).

Figura 2.18: Grá�co ROC dataset diabete (Asuncion and Newman, 2007).

tipo de problema, um menor valor para perda logarítmica signi�ca obter me-

lhores previsões. Para um conjunto com rótulo verdadeiro y 2 0;1 e uma esti-

mativa de probabilidade p = Pr(y = 1), a perda de log é:

LOG LOSS = Llog(y; p) = � (ylog(p)+ ( 1� y) log(1� p)) (2.12)

2.7.2 Métricas de Regressão

Métricas de Regressão lidam com valores contínuos, aplicados normal-

mente aos números reais. Sua �nalidade é estimar a relação entre as variáveis

do problema, por meio de uma equação matemática que descreve o comporta-

mento do modelo. Essas métricas permitem tanto prever a classe do dado de

entrada, como também prever o seu valor e são importantes para medir o erro

de modelos de previsão em valores numéricos.
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Mean Squared Error

Mean Squared Error ou Erro Quadrático Médio (MSE) é uma métrica muito

utilizada em problemas de regressão linear, quando há uma linearidade entre

os dados de entrada e os dados a serem preditos. Sua abordagem, calcula a

diferença entre os resultados obtidos e o resultado real, eleva cada diferença

ao quadrado, e depois calcula a média.

MSE =
1
nå (yobservado� ypredito)

2 (2.13)

Há uma derivação da métrica MSE chamada Root Mean Squared Error

(RMSE), que simpli�ca e facilita a interpretação. Sua fórmula adiciona a raiz

quadrada ao MSE, logo o erro reproduz a mesma unidade de medida da variá-

vel dependente.

RMSE =

r
1
nå (yobservado� ypredito)2 (2.14)

Mean Absolute Error

Mean Absolute Error ou Erro Médio Absoluto (MAE) é uma medida de erros

entre observações pareadas que expressam o mesmo fenômeno. Logo, é a

diferença absoluta média entre yobservadoe ypredito, descrito pela fórmula 2.15:

MAE =
1
nå jyobservado� ypreditoj (2.15)

2.7.3 Métricas de Recuperação de Informação

As métricas usadas em abordagens com fusão de dados são equivalen-

tes as métricas de classi�cação e regressão. Porém para cada experimento é

necessário avaliar sua aplicação prática. Neste sentido é possível relacionar

algumas métricas de recuperação de informação.

A Accuracy é a métrica de avaliação mais utilizada em trabalhos recentes

com fusão de dados, isso por que é muito empregada em problemas de classi-

�cação (Yang et al., 2017; Yu et al., 2020). Pois, re�ete o número de exemplos

corretos sobre todos exemplos de um conjunto de dados. Portanto, ao fundir

dados pesquisadores buscam obter um maior número de previsões de acerto

em modelos multimodais quando comparado a modelos unimodais em um

mesmo conjunto de dados.

Outra derivação muito usada para comparação entre modelos unimodais e

multimodais é o uso do Average Precision (AP), que tem o objetivo de encontrar

a área acima sob a curva da Precision -Recall (Yohanandan, 2020). Em alguns

contextos, o AP é calculado para cada classe e a média é calculada para ob-
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ter a mean average precision (mAP). A pontuação mAP é calculada tomando o

AP médio em todas as classes, conforme ilustrado na Figura 2.19. Os traba-

lhos de Hu et al. (2019) e Pang et al. (2015), utilizam mAP como métrica de

avaliação para validação de seus experimentos.

Figura 2.19: Métrica mAP. Adaptado de Lanqing (2019).

Há também para problemas multimodais o uso da loss para detecção de

objetos ou object detection , que consiste em duas partes (Jiang and Learned-

Miller, 2017). Primeiro a perda de localização para previsão de deslocamento

de uma caixa delimitadora, em seguida a perda de classi�cação para proba-

bilidade das classes. Ambas as partes são calculadas como a soma dos erros

quadrados. Outras variações desta métrica podem ser encontradas na lite-

ratura com o nome Intersecção sobre União ou Intersection over Union (IoU),

uma métrica de avaliação usada para medir a precisão de um detector de ob-

jeto em um conjunto de dados especí�co (Jiang et al., 2020). O IoU calcula

a interseção sobre a área de sobreposição entre as caixas delimitadoras pela

união da área total entre as caixas, conforme ilustrado na Figura 2.20.

Figura 2.20: Métrica IoU. Adaptado de Rosebrock (2016).

A métrica IoU também é utilizada em Redes Neurais Convolucionais Base-

adas em Região (R-CNN) com abordagens multimodais. O objetivo da R-CNN

é obter uma imagem de entrada e produzir um conjunto de caixas delimi-

tadoras como saída, onde cada caixa delimitadora contém um objeto. Em
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seu estudo Ren et al. (2015), desenvolveu uma arquitetura similar a Fast R-

CNN (Girshick, 2015), chamada de Faster R-CNN para detecção de objetos

composto por dois módulos. O primeiro módulo é uma rede profunda to-

talmente convolucional para mapear regiões em uma imagem, e o segundo

módulo é o detector Fast R-CNN incorporado em sua arquitetura. Para pro-

blemas como este, uma forma de avaliar sua taxa de acerto é mesclar métricas

de regressão e classi�cação, sendo a regressão a probabilidade de uma deter-

minada região na imagem ser um objeto e a classi�cação predizer se o objeto

delimitado por uma caixa ser de fato um objeto, conforme descrito na Fór-

mula 2.16.

L(f pig; f tig) =
1

Ncls
å
i

Lcls(pi ; p�
i ) + l

1
Nreg

å
i

p�
i Lreg(ti ; t �

i ) (2.16)

Neste contexto, i representa o índice dentro de um lote de entrada no mo-

delo e pi a probabilidade desse elemento ser um objeto. Logo, a primeira

parte da equação classi�ca os elementos em objetos de forma binária (0,1)

pelo termo p�
i , sendo 0 = (não objeto) e 1 = (objeto). A segunda parte da equa-

ção descreve o termo ti , como uma representação vetorial das 4 coordenadas

parametrizadas da caixa delimitadora ser prevista e t �
i a previsão correta das

caixas delimitadores, associada a um elemento verdadeiro pelo termo p�
i . Para

cálculo das métricas, a LOG LOSS é usada na classi�cação para prever as

duas classes (0,1) e para regressão a função de perda robusta ( smooth L1) de-

�nida no trabalho de Girshick (2015) é empregada pelo termo R, logo tem-se

Lreg(ti ; t �
i ) = R(ti � t �

i ) e signi�ca que a função de perda para regressão é ativada

apenas para elementos positivos, ou seja, classi�cados como objetos. Por �m,

os dois termos são normalizados por Ncls e Nreg e ponderado por um parâmetro

de equilíbrio l .

No entanto, quando as pesquisas buscam elencar o efeito multimodal em

modelos descritos na literatura, abordagens baseadas no erro de predição são

amplamente usadas. Pois, métricas que envolvem o erro de classi�cação ou

regressão, quanti�cam sua precisão penalizando predições falsas, por exemplo

o uso da métrica LOG LOSS.

2.8 Organização da Pesquisa

A Figura 2.21 representa a estrutura deste estudo mostrando as atividades

realizadas em cada etapa, algumas das quais foram concluídas e outras serão

objeto de estudos futuros.

No Capítulo 3 são discutidos alguns experimentos com aprendizado mul-

timodal. Esta abordagem torna-se interessante devido ao uso das redes pré-

treinadas já descritas neste capítulo, como ponto de partida para o aprendi-

38



Figura 2.21: Estrutura e Planejamento.

zado de uma nova tarefa. Utilizar uma rede pré-treinada com transferência de

aprendizado é normalmente muito mais rápido e fácil do que treinar uma rede

do zero (Tan et al., 2018). As abordagens exploradas neste trabalho são ilus-

tradas na Figura 2.22 e serão discutidos nos experimentos dos Capítulos 3,4

e 5. O mapa do estudo apresenta os tópicos explorados na pesquisa, bem

como as interconexões entre eles. O nós centrais representam os conceitos

teóricos estudados, enquanto as rami�cações indicam as relações entre eles.

As cores indicam a natureza dos tópicos. Os itens em vermelho compõe temas

relacionados ao uso do Aprendizado Multimodal.

Para uma melhor contextualização da pesquisa as próximas seções e capí-

tulos são divididos em duas etapas: (i) para extrair características relevantes

de cada modalidade, o Apêndice A consiste em uma série de trabalhos pu-

blicados por Modelos Unimodais. Durante esta etapa pesquisas exploratórias

foram conduzidas para entender o comportamento de cada modalidade, bem

como estratégias, otimizações e modelos estado da arte para a resolução de

problemas atuais. Com o objetivo de otimizar o espaço neste trabalho, os es-

tudos unimodais foram incluídos como fonte de referência na seção de Apên-

dice; (ii) os experimentos descritos nos Capítulos 3,4 e 5 propõe aprender uma

representação conjunta usando as modalidades de imagem, texto para proble-

mas de classi�cação e regressão, as características de cada modalidade são

mescladas utilizando uma série métodos propostos neste capítulo, neste sen-

tido o uso de operações aritméticas, normalizações, mecanismos de atenção,

destilação de conhecimento, aprendizado multivisão, entre outras abordagens

foram empregadas para descrição dos Modelos Multimodais.
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Figura 2.22: Mapa do Estudo.
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CAPÍTULO

3
Estudos com Operações Aritméticas,

Mecanismos de Atenção e

Conexões Residuais

Contemplado os estudos individualizados sobre os modelos de linguagem

e visão descritos no Apêndice A, abordagens com modelos multimodais são

descritas neste capítulo.

Figura 3.1: Evolução das técnicas do Aprendizado Multimodal realizados por
este trabalho utilizando o conjunto de dados multimodal ( Top Speed ).

A Figura 3.1 ilustra um grá�co temporal com a evolução da pesquisa em

termos de Accuracy ao longo do tempo, no período de 2019 a 2023. Durante
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esse período foram abordados diversos assuntos relacionados ao Aprendizado

Multimodal, tais como operações aritméticas, normalizações, conexões residu-

ais, mecanismos de atenção e destilação do conhecimento multimodal. O con-

junto de dados utilizado nesta ilustração ( Top Speed ) foi o primeiro conjunto

multimodal (texto + imagem) a ser empregado nos experimentos com modelos

multimodais. A incorporação de novas técnicas ao longo deste período, per-

mitiu uma evolução gradativa de desempenho. Os resultados obtidos foram

relevantes em diversos domínios, no entanto apenas o conjunto de dados ( Top

Speed) foi usado intensivamente nos estudos preliminares e permite traçar

uma perspectiva evolutiva deste trabalho.

Neste capítulo serão conduzidos dois experimentos para investigar dife-

rentes abordagens multimodais. A Seção 3.1 descreve o Experimento (1.0)

com objetivo de analisar o uso das operações aritméticas em relação a con-

catenação para a fusão de dados multimodais. Algumas combinações com

as operações matemáticas são propostas para avaliar a e�cácia na obtenção

de representações complementares entre as modalidades. Já o Experimento

(1.1) descrito na Seção 3.2 visa realizar uma análise mais abrangente, envol-

vendo cinco conjuntos de dados distintos. Além das operações aritméticas, os

mecanismos de atenção e conexões residuais serão explorados na fusão multi-

modal. Essa abordagem mais ampla permitirá uma melhor compreensão das

potencialidades e limitações dessas técnicas, bem como seu desempenho em

relação aos modelos de aprendizado multimodal.

3.1 Experimento 1.0 - Fusão de Dados por meio de

Operações Aritméticas, Normalização e Redes de

Compressão e Excitação

Esta seção aborda o tema da fusão de dados por meio de operações arit-

méticas, normalização e redes de compressão e excitação. Essas técnicas

permitem combinar características complementares das modalidades e cap-

turar informações mais abrangentes sobre as abordagens já explanadas neste

trabalho.

Identi�cação bem-sucedida de vídeos do Youtube usando aprendizado pro-

fundo multimodal

Um único vídeo de uma plataforma de compartilhamento de conteúdo pode

fornecer muito mais dados do que o próprio vídeo. O estudo proposto usa da-

dos obtidos de um canal popular de automobilismo do YouTube (Top Speed) 1 ,

1https://www.youtube.com/user/CanalTopSpeed/
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para estimar as visualizações de vídeo usando classes binárias. Para este pro-

pósito, recursos de imagem e texto são extraídos dos dados do Youtube (Bur-

gess, 2011) para estimar as visualizações usando uma abordagem de aprendi-

zado profundo multimodal. A estrutura multimodal integra todos os recursos

disponíveis em um vídeo (por exemplo, frames , miniaturas, legendas, descri-

ção, título e áudio) e extrai informações de diferentes fontes para prever e

avaliar seu conteúdo. Texto de títulos e transcrições de áudio, miniaturas

de imagens, número de curtidas, likes e visualizações são exemplos de dados

disponíveis em um vídeo do YouTube. Apesar da variabilidade a maioria dos

modelos de aprendizado utiliza apenas um tipo de dado (texto, imagem, áudio

ou vídeo). Além disso o uso simultâneo de múltiplas fontes de dados para tais

problemas ainda é raro.

Ao considerar a literatura multimodal usando plataformas de multimídia,

o estudo de Yu and Shi (2020) concatena recursos incorporados de quadros,

títulos, descrições e áudios para selecionar imagens visualmente atraentes.

O recurso concatenado é processado por gating de contexto semelhante aos

módulos de auto-atenção do Transformer (Vaswani et al., 2017) e submetido a

camadas totalmente conectadas. Além da concatenação, este estudo propõe o

uso de oito operações aritméticas para mesclar dados textuais e visuais, pois

o uso de operações simples pode trazer resultados signi�cativos em relação a

estratégia de concatenação.

Estudos recentes são o ponto de partida para relacionar operações de fusão

em redes multimodais. O trabalho de Chen et al. (2020) usa métodos de

aprendizado profundo para extrair recursos de frames de vídeo, informações

de movimento e recursos de sequência de vídeo. A análise de sentimento

também foi estudada em abordagens de vídeo, nos trabalhos de Pandeya and

Lee (2020) e Jin et al. (2020), o aprendizado profundo multimodal baseado em

fusão é utilizado para classi�car o sentimento em vídeos.

Pré-processamento e Con�guração Experimental

Para este experimento o título do vídeo foi usado para extrair recursos tex-

tuais. Algumas variações com descrições e comentários foram analisadas nos

testes iniciais. No entanto, manter apenas o título do vídeo como entrada tex-

tual, foi a solução mais simples encontrada. Como entrada de dados visuais

as imagens estáticas de vídeos do Youtube , chamadas thumbnails , cujo termo

é utilizado por designers grá�cos foi utilizada como representação visual. De-

pois de uma etapa de pré-processamento ilustrada pela Figura 3.2 passando

por etapas de redimensionamento, normalização de pixels e conversão de es-

cala, 462 exemplos foram usados para os experimentos, separados por limite

de visualizações de vídeo para dividir as classes. Para medir o sucesso do vídeo
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foi estabelecido o limite em 100 mil visualizações (12,5% dos inscritos). Após

essa marca, segundo o desenvolvedor de conteúdo, o vídeo tem mais chances

de monetizar e fazer sucesso para a audiência do canal. Este limite também

está associado ao saldo e número de exemplos disponíveis no conjunto de da-

dos, totalizando 462 vídeos com aproximadamente 50% destes acima de 100

mil visualizações. Outro fator que impede de tratar este trabalho como um

problema de regressão é que os vídeos possuem temporalidade e não são sa-

zonais. Inicialmente esse problema foi modelado usando a temporalidade das

visualizações em um período de 30 dias, mas a variação nos resultados não

foi signi�cativa para os experimentos. Assim, constitui-se um problema de

classi�cação binária ( > 100k visualizações positivas e < 100k visualizações

negativas), conforme ilustrado na Tabela 3.1.

Figura 3.2: Imagem pré-processada para uso em rede neural para o conjunto
de dados Top Speed.

Tabela 3.1: Número de exemplos por classe.

Classes Vídeos Visualizações
0 220 < 100k
1 242 > 100k

Ao todo oito métodos de combinação diferentes foram testados para avaliar

o desempenho do aprendizado profundo multimodal. Nesse cenário a fusão

dos modelos possui dois tipos básicos de integração, concatenação ou combi-

nação de dados por operações aritméticas. A arquitetura inicial para os dois

modelos de dados (imagem e texto), foi respectivamente Bertimbau-base como

extrator de recursos de texto (Souza et al., 2020) pré-treinado em um grande

corpus português-brasileiro. E um modelo SE-Net baseado em ResNet (He

et al., 2016) (Hu et al., 2018) para extrair recursos de imagem. A SE-Net re-

calibra de forma adaptativa as respostas dos recursos do canal, modelando

explicitamente as interdependências entre os canais. Em seguida, uma ca-

mada para fusão é aplicada nas camadas de saída de ambos os modelos, pois
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geram vetores de recursos unidimensionais ( embeddings ) o que torna o pro-

cesso de fusão tardia útil entre dois modelos unimodais.

Operações aritméticas

Para �ns de notação as seguintes equações são descritas no formato abaixo:

Considere z img = f (x img) um mapeamento de uma imagem x img para um es-

paço de incorporação z img 2 Rd onde d denota a dimensão deste mapeamento

de imagem. Tomando o texto como entrada, seja ztexto= g(x texto) o mapeamento

de um texto x texto para uma espaço de incorporação ztexto2 Rn onde n denota a

dimensão deste mapeamento de texto.

Concatenação - Concatena a sequência de embeddings fornecida na di-

mensão fornecida. Todos os embeddings devem ter a mesma forma (exceto na

dimensão de concatenação) ou estar vazios. A dimensão resultante é a soma

das dimensões de entrada.

Concatenação (ztexto;z img) = ztexto_ z img (3.1)

Observe que a concatenação permite a operação de dois embeddings com di-

mensões diferentes. Quando uma operação requer o mesmo número de di-

mensões uma camada totalmente conectada f c : Rd ! Rn é de�nida para fusão.

Para o propósito deste estudo dimensões com mesmo tamanho são descritas

como: rz img = f c(z img), onde as embeddings de imagem são redimensionadas.

As outras operações de fusão exploradas neste estudo são de�nidas nas

seguintes equações:

Divisão - Divide os elementos da primeira entrada pela segunda entrada.

Divisão (ztexto; rz img) =
n

å
i= 1

ztexto
i

rzimg
i

(3.2)

Máximo - Compara todos os elementos nas embeddings de entrada e retorna

os valores máximos para cada posição .

Máximo (ztexto; rz img) = max
1� i� n

8
<

:
ztexto
i ; se ztexto

i > rzimg
i :

rzimg
i ; caso contrário :

(3.3)

Mínimo - Compara todos os elementos nas embeddings de entrada e retorna

os valores mínimos para cada posição.

Mínimo (ztexto; rz img) = min
1� i� n

8
<

:
ztexto
i ; se ztexto

i < rzimg
i :

rzimg
i ; caso contrário :

(3.4)

Multiplicação - Multiplica os elementos da primeira entrada pela segunda
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entrada.

Multiplicação (ztexto; rz img) =
n

å
i= 1

ztexto
i � rzimg

i (3.5)

Soma - Retorna a soma dos elementos de todas as entradas.

Soma(ztexto; rz img) =
n

å
i= 1

(ztexto
i + rzimg

i ) (3.6)

Subtração - Retorna a subtração dos elementos de todas as entradas.

Subtração (ztexto; rz img) =
n

å
i= 1

(ztexto
i � rzimg

i ) (3.7)

Potenciação - Concatena a entrada e obtém a potência de cada elemento na

entrada resultante com o expoente (2) e retorna um novo vetor de incorporação

com o resultado.

Potenciação (ztexto;z img) = ( ztexto_ z img)2 (3.8)

A classi�cação é realizada na etapa �nal do processo da fusão de dados. A Fi-

gura 3.3 ilustra o modelo do aprendizado multimodal, com a aplicação da

técnica de fusão tardia em todas as combinações geradas. Inicialmente os

modelos unimodais são executados em paralelo e nas camadas subsequentes

ocorre a fusão por uma das oito operações.

Figura 3.3: Modelo de Fusão - Representação grá�ca do modelo multimodal
com fusão tardia sobre dois modelos unimodais ( BERT e SE-ResNet50 ). Na
etapa de fusão uma das oito operações aritméticas é selecionada e em seguida
uma camada totalmente conectada é aplicada na saída do modelo.

Por se tratar de um conjunto de dados com classe binária foi usado a en-

tropia cruzada (De Boer et al., 2005), como critério de minimização. A Fór-

mula 3.9 é de�nida como uma função de perda de entropia cruzada binária
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que calcula a perda de um exemplo calculando a média dos erros. Onde ŷi é

o valor esperado e yi é o valor observado. A entropia cruzada binária mede o

quão longe do valor real (0 ou 1) a previsão está para cada uma das classes e,

em seguida, calcula a média dos erros de classe para obter a perda �nal.

Entropia
Cruzada Binária = �

1
N

N

å
i= 1

yi � log ŷi + ( 1� yi) � log (1� ŷi) (3.9)

Pré-processamento e Con�guração Experimental

A Tabela 3.2 descreve os parâmetros usados no experimento seguindo o

protocolo de treinamento de Ramachandram and Taylor (2017), que utiliza

fusão tardia com a agregação de decisões de vários classi�cadores, cada um

treinado em modalidades separadas. Os modelos não tiveram suas camadas

congeladas durante o treinamento e suas dimensões de saída foram alteradas

conforme descrito na Seção 3.1 (operações aritméticas). Um teste de intervalo

de taxa de aprendizado foi realizado para encontrar a taxa de aprendizado

mais alta que minimiza a perda e não faz com que ela exploda (Smith, 2017).

A taxa de aprendizado encontrada foi usada como o limite superior da política

de um ciclo usada para treinamento (Smith and Topin, 2019). A política de

taxa de aprendizado de um ciclo auxilia na alteração da taxa de aprendizado

após cada lote. A validação cruzada de 10 partições foi usada para avaliar os

modelos estudados, e cada experimento usou 100 épocas por vez. As métri-

cas foram avaliadas ao �nal das 100 épocas. Finalmente, cada resultado é a

média dos 10 folds . O otimizador AdamW (Loshchilov and Hutter, 2017) foi

selecionado para os experimentos a �m de de�nir a taxa de aprendizado.

Tabela 3.2: Conjunto de Parâmetros.

Parâmetros
Épocas 10
Validação Cruzada 10 Folds
Otimizador AdamW
Taxa de Aprendizado 3e-5 <n <3e-2
Weight Decay 1e-4
Critério CrossEntropy

Resultados Experimentais

A Tabela 3.3 mostra os resultados em termos das métricas escolhidas

(ROC-AUC, Accuracy, Recall, Precision, F1 e ROC-AUC ). Primeiro os resulta-

dos entre texto ( BERTimbau ) e imagem ( SE-ResNet50 ) indicam que os títulos

são mais discriminativos do que as miniaturas em nossa con�guração. Em se-

gundo lugar nossa análise revela que a fusão tardia usando subtração, soma,

concatenação, máximo e mínimo tem desempenho superior ao dos modelos
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unimodais. No entanto, algumas operações como potenciação, multiplicação

e divisão, não são tão e�cazes ao vincular incorporações de várias modalida-

des.

Tabela 3.3: Métricas dos modelos analisados, usando validação cruzada de 10
partições.

Modelos Loss Accuracy Precision Recall F1 ROC-AUC

BERTimbau 0.572 � 0.052 0.774 � 0.040 0.779 � 0.039 0.774 � 0.040 0.772 � 0.041 0.774 � 0.040
SE-ResNet50 0.588 � 0.046 0.755 � 0.067 0.758 � 0.067 0.755 � 0.066 0.754 � 0.066 0.755 � 0.066

Fusão Loss Accuracy Precision Recall F1 ROC-AUC

Subtração 0.536 � 0.068 0.813 � 0.067 0.819 � 0.068 0.813 � 0.067 0.812 � 0.067 0.813 � 0.067
Soma 0.529 � 0.068 0.809 � 0.067 0.815 � 0.068 0.809 � 0.067 0.807 � 0.067 0.809 � 0.067
Concatenação 0.537 � 0.065 0.794 � 0.078 0.799 � 0.080 0.795 � 0.078 0.793 � 0.078 0.795 � 0.078
Máximo 0.540 � 0.063 0.793 � 0.041 0.798 � 0.044 0.793 � 0.040 0.793 � 0.041 0.793 � 0.040
Mínimo 0.530 � 0.067 0.791 � 0.070 0.802 � 0.076 0.790 � 0.071 0.789 � 0.071 0.790 � 0.071
Potenciação 0.629 � 0.079 0.702 � 0.095 0.709 � 0.102 0.699 � 0.097 0.696 � 0.098 0.699 � 0.097
Multiplicação 0.690 � 0.016 0.531 � 0.124 0.532 � 0.149 0.526 � 0.120 0.508 � 0.130 0.526 � 0.120
Divisão 0.697 � 0.006 0.493 � 0.050 0.478 � 0.141 0.492 � 0.040 0.402 � 0.058 0.492 � 0.040

A proposta atingiu 81,3% de taxa de acerto usando a operação de “ Sub-

tração ” com um ganho de 3,9% sobre o modelo textual e 5,8% para o modelo

visual. Logo, parece viável usar o aprendizado profundo multimodal para es-

timar as visualizações de vídeos do Youtube . A Figura 3.4 mostra as métricas

adotadas entre os 10 folds utilizados no experimento. É possível observar

que a fusão por Subtração mostra valores mais altos em Accuracy, Precision,

Recall, F1 e ROC-AUC do que BERTimbau e SE-ResNet50 .

Figura 3.4: Loss, Accuracy , Precision , Recall , F1 e ROC-AUC para etapa de
validação, com o número de 100 épocas para os modelos BERTimbau , SE-
ResNet50 and Fusão = Subtração .
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Ganho de Desempenho

Considerando os resultados obtidos neste trabalho uma comparação de

desempenho é descrita na Tabela 3.4 a qual obteve uma melhoria signi�cativa

em relação aos modelos unimodais.

Tabela 3.4: Comparação de Desempenho - Modelos Unimodais versus Multi-
modais.

Modelos Accuracy (%) STD BERTimbau SE-ResNet50
BERTimbau Base 77.43 0.040 - -
SE-ResNet50 75.51 0.067 - -
Subtração 81.30 0.067 3.86 5.79
Soma 80.86 0.067 3.42 5.35
Concatenação 79.37 0.078 1.94 3.86
Máximo 79.35 0.041 1.91 3.84
Mínimo 79.14 0.070 1.70 3.63
Potenciação 70.16 0.095 -7.27 -5.35
Multiplicação 53.14 0.124 -24.29 -22.37
Divisão 49.29 0.050 -28.15 -26.22

A hipótese para este resultado é que o uso de fusão tardia por meio de ope-

rações aritméticas é frequentemente favorecido porque os erros de vários clas-

si�cadores tendem a não ser correlacionados, e o método é independente (Ra-

machandram and Taylor, 2017). Outro resultado interessante é que a opera-

ção “Máximo ” se assemelha à operação de pooling máximo ( MaxPooling ), e a

operação de “ Soma” ocorre em muitas arquiteturas diferentes de aprendizado

profundo (conexões residuais e codi�cação posicional do BERT). Os resulta-

dos indicam que a soma dos embeddings pode melhorar os resultados quando

comparados com a operação “ Máximo ”. Um teste de signi�cância foi reali-

zado usando T-test com um valor de p = 0:05 comparando o “ Subtração ” com

abordagens unimodais ( BERTimbau e SE-ResNet50 ). Subtração é signi�cati-

vamente diferente com SE-ResNet50 , mas não com BERTimbau . Portanto, a

operação de “ Subtração ” melhorou signi�cativamente a modalidade visual.

Para complementar essa abordagem foram adicionadas duas estratégias

neste trabalho: (i) normalização em algumas etapas no processo de fusão; (ii)

e inserção de Redes de Compressão e Excitação, que serão descritas a seguir.

Fusão com Normalização

Conforme descrito no Capítulo 2 o aprendizado multimodal pode fornecer

taxas de acerto superiores, quando comparadas a redes unimodais em de-

terminados casos. Porém, outro fator de interesse observado no experimento

descrito na Tabela 3.3, foi a adição da normalização em algumas etapas da

fusão de dados, com resultados mais expressivos em relação as outras abor-

dagens.
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Computacionalmente a normalização consiste em regularizar os vetores de

ativação das camadas ocultas. Como os computadores não possuem memória

in�nita para carregar todo conjunto de dados, os dados são carregados em

lote, logo a normalização não é feita em todo o conjunto e sim lote por lote (Ioffe

and Szegedy, 2015). Algumas bibliotecas já possuem nativamente funções e

procedimentos para normalizar camadas em redes neurais sem a necessidade

de implementação, como é o caso do Pytorch (Paszke et al., 2019a).

A normalização em lote, também chamada de BatchNorm (BN), utiliza o pri-

meiro e segundo momento estatístico de uma rede neural para regularizar as

camadas de interesse. O primeiro momento é chamado de média, e o segundo

de variância. Por �m, há neste processo o cálculo do desvio padrão. A nor-

malização é iniciada antes ou depois de uma função linear, conforme ilustra

a Figura 3.5.

Figura 3.5: Sequência de passos para normalização das camadas em um rede
neural.

A Fórmula 3.10 descreve a normalização padrão em um conjunto de dados,

onde E é igual a média dos elementos do conjunto ( x), Var a variância dos

elementos do conjunto ( x), g permite ajustar o desvio padrão e b ajustar o

bias, deslocando a curva à direita ou à esquerda (Ioffe and Szegedy, 2015).

y =
x� E[x]

p
Var[x]+ e

� g+ b (3.10)

Em geral a normalização suaviza os valores em lotes permitindo que o mo-

delo use taxas de aprendizado mais altas sem comprometer a convergência

do treinamento, atua também como regulador em alguns casos eliminando

a necessidade de dropout . Para analisar gra�camente os resultados obtidos

na Tabela 3.3 foi extraída representações de um experimento completo com

10 execuções em um fold .

Para este experimento a operação de “ Concatenação ” foi escolhida, pois

representa a operação mais utilizada na literatura para fusão de dados. As

representações são histogramas das saídas da última camada dos modelos de
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texto e visão, em seguida a aplicação da normalização nestas saídas e por �m

as etapas de fusão acrescidas da normalização, representadas pela Figura 3.6.

Há também uma representação em relação as predições de cada execução, ou

seja, o comportamento dos dados a cada iteração na saída do modelo. Os eixos

(x;y) representam respectivamente os bins e intervalo de tempo de cada exe-

cução, para esta tarefa foram usadas as bibliotecas TensorBoard (TensorFlow,

2020) e Pytorch (Paszke et al., 2019a).

(a) Saída Texto (b) Saída Texto com Normalização

(c) Saída Imagem (d) Saída Imagem com Normalização

(e) Fusão (f) Fusão com Normalização

(g) Predição

Figura 3.6: Representação da Normalização com operação de Concatenação.

Analisando as representações empiricamente, as informações de saída para

o modelo de texto possuem uma distribuição simétrica com forma unimodal,
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porém suas bordas possuem um pico, algo que parece ser característico do

modelo. Ao normalizar seus dados o modelo sofre um achatamento com uma

simetria mais suave. Já o modelo de imagem sofre menos impacto com a nor-

malização, porém ao analisar sua curva sobre o eixo ( x) antes da normalização

seu desenho por vezes parece ser assimétrico. A normalização ajusta essa

saída com uma distribuição mais simétrica, porém com uma variação menos

achatada. A fusão dos dados segue a mesma linha do modelo de imagem,

com uma suavização da curva e pouco impactado sobre a variação da distri-

buição. Por �m, a saída do modelo para predição apresenta uma distribuição

com dois picos, ou seja, bimodal. Na primeira época esses dois picos tendem a

estar interligados e na décima época estão mais esparsos um do outro devido

ao treinamento do modelo durante as execuções.

Em geral o uso da normalização para este experimento melhorou o de-

sempenho na construção da rede neural multimodal. Assim como em outros

estudos da área (Ioffe and Szegedy, 2015; Ba et al., 2016; Ulyanov et al., 2016;

Salimans and Kingma, 2016), a aplicação da normalização no contexto mul-

timodal pode ser realizada nas saídas das camadas compartilhadas, com o

objetivo de normalizar as ativações antes de serem passadas para as camadas

subsequentes. Essa abordagem tem como propósito manter a distribuição

das ativações estável durante o treinamento, reduzindo a covariância entre

as modalidades e contribuindo para a redução do tempo de treinamento do

modelo.

Redes de Compressão e Excitação

Uma outra abordagem relacionada nos experimentos deste trabalho é o uso

de redes de compreensão e excitação, conhecidas como Squeeze-and-Excitation

Networks (SE-Net), já citada na Seção 2.4. Elas incluem um bloco adicional na

construção de CNNs tradicionais que propõe melhorar as interdependências

dos canais, conforme ilustra a Figura 3.7. Logo, para as camadas de uma rede

neural convolucional é possível construir um bloco SE-Net correspondente que

recalibra os mapas de recursos. Essa abordagem foi utilizada no desa�o de

classi�cação de imagens (ILSVRC 2017) e obteve um ganho de 25% em relação

ao modelo campeão em 2016.

Os aspectos envolvidos nas redes de compreensão e excitação estão relaci-

onados da seguinte forma:

• Entrada dos Dados - Considere uma camada (X) da rede neural convo-

lucional representada por uma altura H0, largura W0 e os canais C0. Sob

o aspecto computacional, pode ser visto como uma matriz tridimensional

em forma de tensores. Os canais nesta etapa podem ser considerados a

profundidade de uma imagem, por exemplo fontes visuais em RGB.
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Figura 3.7: Bloco SE-Net. Fonte: (Hu et al., 2018)

• Camada Convolucional - Na próxima etapa ocorre uma transformação

Ftr dos tensores de entrada e aplicação de alguns �ltros, também com-

preendida como uma camada convolucional.

• Extração de Características - A camada (U) é resultante da transfor-

mação Ftr e pode ter tamanhos equivalentes ou modi�cados em relação a

camada de entrada, logo é representado agora por altura H, largura W e

os canais C. Os canais nesta fase podem ser compreendidos pelo mapa

de atributos extraídos pelos �ltros de convolução da etapa anterior.

• Componente Squeeze - Esta etapa compreende modi�car o relaciona-

mento das camadas subsequentes em relação aos �ltros de convolução

gerados pela transformação Ftr . O componente squeeze recalibra a rede

e analisa as entradas com pesos e probabilidades de forma individual.

Neste sentido, ao invés de aplicar pesos de forma genérica, esta técnica

analisa a interdependência entre as camadas. Logo, a camada (U) passa

por um processo de redução de dimensionalidade pela função Fsq(:), na

qual cada canal da camada (U) corresponde a um único valor. A função

Fsq(:) pode ser representada por uma medida estatística (média, máximo,

mínimo) com saída unidimensional [1 x 1 x C].

• Componente Excitation - Este componente faz com que a relação de

ordem entre as camadas seja mais representativa, para isso a saída uni-

dimensional gerada pelo componente squeeze é agora processado por um

módulo Fex(:;W). Esse módulo é ilustrado pela Figura 3.8, e descreve a

sequência de passos do componente excitation , que pode ser incorporada

em qualquer rede convolucional profunda. A ilustração abaixo mostra

o uso de um bloco SE-Net no modelo Inception e ResNet como exemplo.

Para fazer uso das informações agregadas na operação squeeze, a fun-

ção deve ser capaz de relacionar uma interação não linear entre canais e

aprender uma relação não mutuamente exclusiva.

O módulo da operação Fex(:;W) é representado por uma operação de po-

oling e ligado a uma camada totalmente conectada, seguida por uma
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Figura 3.8: Operações em um bloco SE-Net. Fonte: (Hu et al., 2018).

função de ativação ReLU com o critério de anular/zerar todos os valores

negativos da saída da camada anterior. O próximo passo depois da fun-

ção de ativação ReLU é conectar os neurônios/tensores novamente a uma

camada totalmente conectada com tamanho de canal igual a camada de

entrada ( X) com bloco de dimensão [1 x 1 x C]. Veja que a primeira camada

conectada e ReLU podem ter dimensões diferentes da camada de entrada

(X), pois compreendem um bloco [1x 1x C
r ]. O último passo é aplicar nova-

mente uma função de ativação sigmoide, pois diferente da ativação ReLU

ela normaliza os valores de saída para escala f 0 < = x < = 1g.

• Camada de Saída - Realizadas as operações pelo bloco SE-Net é gerada

uma camada de saída representada pela multiplicação do valor resul-

tante do bloco SE-Net pela camada de entrada ( X). Essa etapa é descrita

com uma função Fscale que retorna uma camada de saída (X̃).

Essa técnica pode ser empregada no uso de fusão de dados, pois esses

blocos podem ser empilhados nas redes unimodais ou simplesmente aplicados

em uma fusão tardia, pois se generalizam de forma extremamente e�caz em

diferentes conjuntos de dados (Hu et al., 2018).

Um experimento inicial foi desenvolvido para veri�car a e�cácia dos blocos

SE-Net em modelos unimodais. A primeira etapa foi analisar a taxa de ganho

para o modelo ResNet50 , aqui chamado de SE-ResNet50 . A Tabela 3.5 mos-

tra os resultados em termos das métricas escolhidas ( ROC-AUC, Accuracy,

F1, Recall, Precision e ROC-AUC ). Os parâmetros utilizados são os mesmos

abordados na Tabela 3.2 e a implementação usada foi desenvolvida por Hatay

(2019).
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Tabela 3.5: Operações com blocos SE-Net usando validação cruzada de 10
partições para o conjunto de dados Top Speed.

Modelos Loss Accuracy Precision Recall F1 ROC-AUC

ResNet50 0.645 � 0.037 0.684 � 0.055 0.708 � 0.061 0.682 � 0.057 0.672 � 0.065 0.682 � 0.057
SE-ResNet50 0.588 � 0.046 0.755 � 0.067 0.758 � 0.067 0.755 � 0.066 0.754 � 0.066 0.755 � 0.066

Os resultados indicam que a inserção do bloco SE-Net no modelo ResNet50

foi e�caz em todas as métricas avaliadas, pois há uma melhora signi�cativa em

relação ao modelo padrão ResNet50 . Os próximos experimentos deste estudo

visam inserir mecanismos de atenção nas operações de fusão, pois a expec-

tativa é que o conjunto de todas essas técnicas aliadas as redes multimodais

possam responder as perguntas mensuradas na Seção 1.3.

Este estudo foi publicado no “ Symposium on Knowledge Discovery, Mining

and Learning (KDMiLe 2022)”, sob o título “ Successful Youtube video identi�-

cation using multimodal deep learning ”, a conferência ainda não publicou sua

versão digital para o público.

3.2 Experimento 1.1 - Fusão de Dados por meio de

Operações Aritméticas, Conexões Residuais e Me-

canismos de Atenção

Esta seção apresentará um experimento detalhado sobre as técnicas de

fusão de dados por meio das operações aritméticas, conexões residuais e me-

canismos de atenção. Este experimento explora dez mecanismos de atenção

encontrados na literatura e estratégias empregadas nessas abordagens. Além

disso, este estudo utiliza cinco conjuntos de dados de domínios distintos para

avaliar três abordagens multimodais empregadas neste experimento, visando

a avaliação dessas técnicas.

Experimento 2 - MASK: Uma abordagem de convergência rápida usando co-

nexões de Atenção Multimodal + SKip

Ao lidar com o aprendizado multimodal surge um conjunto de perguntas:

Qual é a melhor estratégia para fundir os dados multimodais? Quanta me-

lhoria é possível alcançar com operações aritméticas simples e mecanismos

de atenção? Para responder a essas perguntas, uma avaliação extensiva foi

realizada com abordagens de fusão multimodal familiares e inexploradas para

mesclar informações textuais e visuais em tarefas de classi�cação. Em par-

ticular, um estudo exploratório com uma rede de fusão multimodal baseada

em operações aritméticas e mecanismos de atenção foi utilizado para avaliar

modelos multimodais e unimodais em cinco conjuntos de dados multimodais

55




	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Contextualização
	Problema
	Objetivo
	Contribuições e Organização do Trabalho

	Procedimentos e Conceitos Fundamentais
	Redes Multimodais
	Tipos de Fusão
	Fusão Precoce
	Fusão Intermediária
	Fusão Tardia

	Skip Connection
	Mecanismos de Atenção
	Destilação do Conhecimento Multimodal
	Aplicações Multimodais
	Medidas de Avaliação dos Modelos
	Métricas de Classificação
	Métricas de Regressão
	Métricas de Recuperação de Informação

	Organização da Pesquisa

	Estudos com Operações Aritméticas, Mecanismos de Atenção e Conexões Residuais
	Experimento 1.0 - Fusão de Dados por meio de Operações Aritméticas, Normalização e Redes de Compressão e Excitação
	Experimento 1.1 - Fusão de Dados por meio de Operações Aritméticas, Conexões Residuais e Mecanismos de Atenção

	Destilação de Conhecimento Multimodal
	Experimento 2 - Explorando a eficácia da destilação de conhecimento multimodal: descobertas e implicações

	Caso de Estudo - Fusão entre Modelos de Aprendizado e dados Unimodais
	Experimento 3 - Uma Rede Multivisão para predição de fenotipagem de alto rendimento para matéria verde e seca

	Conclusões
	Principais Contribuições
	Limitações
	Trabalhos Futuros

	Apêndice Estudos com Modelos Unimodais
	Experimento 1 - Análise de Sentimento no Mercado Financeiro
	Experimento 2 - NER com classes desbalanceadas e o impacto na manipulação de pesos
	Experimento 3 - Extração de entidade de documentos jurídicos portugueses usando supervisão distante
	Experimento 4 - Predições a partir de análise de opiniões extraídas de Redes Sociais
	Experimento 5 - Identificação de temas políticos controversos utilizando dados de Redes Sociais
	Experimento 6 - Aprendizado profundo aplicado à fenotipagem de biomassa em forragens com imagens RGB baseadas em UAV
	Experimento 7 - Redes neurais convolucionais para estimar o rendimento de matéria seca em um programa de criação de capim-guiné usando sensoriamento remoto UAV


	Referências

