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Sistemas intelige‌ntes tradicionais‌ ‌
linguagem ou visão‌ ‌
sem combinar os dois‌ ‌

A‌vanços atuais (Transformer)‌
possível combinar esses dois‌
‌domínios.‌

  VLMs (Vision-language models). 

A 

Execução:Realização:

Introdução 



Geração de lege‌ndas de
imagens.‌
Responder perguntas sobre
im‌agens‌
Visual Question Answering‌
(VQA).‌
Rec‌onhecimento de letras e‌
‌números em imagens (OCR). 

A 

Execução:Realização:

Aplicações 



Execução:Realização:

VLMs combi‌nam dois problemas:‌
Visão computacional‌

ex‌trair significados de
imagens.‌

Processamento de
Linguagem Natural (PLN)‌

Comp‌reender e
interpretar textos gerados
porhumanos.‌

Sozinhos já são complexos! 

A 

Introdução 



Antes do Deep Learning‌ ‌
Trabalhos tentavam realizar tarefas‌

  como criar legendas automáticas.‌
Utilizavam combinação de‌

  Processamento de Linguagem Na‌tural‌
Machine Learning clássico‌

L‌egendas de forma "mecânica". 

A 

Execução:Realização:

Soluções pré deep learning (- 2015) 



Baby Talk: Understanding and Generating Image Descriptions (2011)‌
Geração de f‌rases utilizando um template‌
"Um(a) [objeto1] [ação] de um(a) [objeto2]."‌

"‌Um(a) carro vermelho es‌tá ao lado de um(a) carro azul." 

A 

Soluções pré deep learning (- 2015) 



Execução:Realização:

Limitado 
Frases sempre com o mesmo formato 

ger adas de forma mecânica. 
Complexo

Para gerar uma legenda era necessário: 
A lgoritmo de detecção de objeto s em
imagem. 
A lgoritmo de Machine Learning para dizer
o que era o objeto   

( lista enorme de objetos possíveis).
Achar  adjetivos que melhor combinam
com o objeto em lista. 
Criar um grafo com substantivos, verbos
adjetivos, etc. 

Problemas 



Redes Neurais Convolucionais ( CNNs) 
poderosas para imagens - exploram a estrutura espacial (2D) dos dados,  capturam  padrões locais 
 como bordas, texturas e formas. 

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) 
ef icazes para texto - modelam sequências e processam dados palavra por palavra. 

Deep Learning (2015-2019) 



VQA:‌ Visual Question‌
‌Answering (2015‌)‌
F‌ormalizou o desafi o de‌
‌responder perguntas sobre as‌
‌i‌m‌agens (VQA).‌
Combina uma r‌ede LSTM‌
‌(RNN)‌ e uma CNN para‌
‌responder perguntas. 

A 

Deep Learning (2015-2019) 

Execução:Realização:



VQA:‌ Visual Question Answering (2015‌)‌
C‌riou um dataset extenso com imagens, perguntas e respostas.‌
Resp‌ostas curtas para‌ p‌erguntas simples.‌
Início da visão integrada de imagem e texto. 

A 

Deep Learning (2015-2019) 



Prob‌lemas‌
Dificuldades ‌com frases longas.‌
Limitado a fornecer um conjunto‌
‌de respostas padrão:‌

"2."‌
"sim."‌
"não."‌

Apenas r‌esp‌ostas curtas -‌ ‌em‌
‌essência, é similar a um classifi‌
‌cador. 

A 

Deep Learning (2015-2019) 

Execução:Realização:



Surgimento da arquitetura Transformer‌
A‌rtigo Attention is all youneed (2017)‌
Aplicação inicial em tradução automática.‌
Revolução ‌que possibilitou a criação das LLMs e‌
‌VLMs.‌
Arquiteturas multimodais (imagens, texto evídeo). 

A 

Deep Learning (2019-hoje) 

Execução:Realização:



Dados são quebrados em tokens.‌
Textos viram palavras.‌
Ima‌gens viram pedaços de imagens (patches).‌
Cria uma matriz dizendo quanto um tokendeve "prestar atenção" a outro.‌
Os modelos aprendem a relação entre:‌

palavras e palavras (LLM).‌
pa‌tches e patches (Visual Transformer).‌

(em VLMs) palavras e imagens (VLM). 

A 

Deep Learning (2019-hoje) 

Execução:Realização:



Execução:Realização:

Regiões da imagem 
 semantica m ente 
 relacionadas (ex.: cabeça e 
 corpo do cachorro) 

  recebem maiores pesos 
 de atenção entre si. 

Regiõe s não relacionadas 
 (ex.: cachorro e grama)   

apresentam menores 
p esos de atenção. 

Usamos a mesma lógica 
 para texto! 

Deep Learning (2019-hoje) 



Execução:Realização:

Vantagens 
Compreensão global do 
 contexto da frase / 
 imagem. 
Não sofre co m 
 sequências longas como 
 RNNs. 
O modelo aprende onde 
 prestar  atenção 
 depend e ndo da 
 entrada. 
Não usa regras fixas   
 (flexibilidade). 

Deep Learning (2019-hoje) 



Execução:Realização:

Uso intensivo de‌
‌memória e GPU.‌
Interpretabilidade.‌
Não possui uma‌
‌capacidade de‌
‌raciocínio real‌. 

A 

Deep Learning (2019-hoje) 



Execução:Realização:

Apesar dessas limitações, a‌
‌capacidade de aprender‌
‌representações gerais permitiu‌
‌o surgimentode modelos‌
‌multimodais.‌
M‌odelos que trabalham com‌
‌mais de um tipo de dado.‌
Um dos mais importantes é o‌
‌CLIP. 

A 

CLIP (CONTRASTIVE LANGUAGE-IMAGE PRE-RAINING) 



Em VLMs 
  imagens e textos são 
 convertidos em 
 embeddings. 

Um embedding é 
  uma representação 
 vetorial numérica de 
 tamanho fixo. 

O vetor tem tamanho fixo 
  então é possível "medir a 
 distância" entre imagens e 
 texto. 

CLIP (CONTRASTIVE LANGUAGE-IMAGE PRE-RAINING) 



Em VLMs 
  imagens e textos são 
 convertidos em 
 embeddings. 

Um embedding é 
  uma representação 
 vetorial numérica de 
 tamanho fixo. 

O vetor tem tamanho fixo 
  então é possível "medir a 
 distância" entre imagens e 
 texto. 

CLIP (CONTRASTIVE LANGUAGE-IMAGE PRE-RAINING) 



Execução:Realização:

O CLIP é um modelo 
 treinado para   

associar imagens a 
 suas legendas. 

Ele busca   
diminuir a distância 
 entre pares corretos 
 de imagens e 
 legendas. 

CLIP (CONTRASTIVE LANGUAGE-IMAGE PRE-RAINING) 



Execução:Realização:

Aplicações
Busca de imagens

A 

CLIP (CONTRASTIVE LANGUAGE-IMAGE PRE-RAINING) 



Execução:Realização:

O CLIP é parte de outros modelos
aplicados em Visual Question
Answering (VQA)

Exemplo:
LLaVA

A 

CLIP (CONTRASTIVE LANGUAGE-IMAGE PRE-RAINING) 



Modelo baseado no CLIP
utilizado para Visualquestion answering (VQA)
Combina o CLIP com o modelo de
linguagemLLaMA.
CLIP compreende as representações
deimagens

Enquanto o LLaMA gera o texto
descrevendo a imagem.

Execução:Realização:

Llava 
Outros modelos similares:

Qwen-VL;
DeepMind Flamingo.

A 



Execução:Realização:

2015
CNN + RNN.
Respostas fi xas 

(sim, não, 2, 3, etc.)

A 

2023
Melhorias signifi cativas no processo
deresponder perguntas sobre imagens
(VQA)

LLM + modelo de visão.
Geração de textos longos explicando
aimagem.

Llava 



Execução:Realização:

Llava 



LLaVA-Med: Training a Large Language-and-
Vision Assistant for Biomedicine in One Day (2023)
O LLaVA foi refinado utilizando 660.000 pares de
imagens / texto.
Treinado para responder perguntas em imagens
médicas:
Em 8 GPUs A100 de 40 GB cada.

Parte do treinamento realizado utilizando
legendas sintéticas geradas pelo GPT-4.

Execução:Realização:

Aplicações VLMs 





LLaVA-Med: Training a Large Language-and-
Vision Assistant for Biomedicine in One Day (2023)
O LLaVA foi refinado utilizando 660.000 pares de
imagens / texto.
Treinado para responder perguntas em imagens
médicas:
Em 8 GPUs A100 de 40 GB cada.

Parte do treinamento realizado utilizando
legendas sintéticas geradas pelo GPT-4.

Aplicações VLMs 

O modelo foi capaz responder perguntas em mandarim, apesar de treinado em inglês.



Execução:Realização:

Outras Aplicações‌  
Outras Aplicações

Descrição de imagens
em E-Commerce.
Acessibilidade
(descrição imagem
para texto).
Descrição de gráfi cos.

Compreensão
de documentos
(OCR).



Execução:Realização:

Mét‌odos ‌iniciais eram limitados e baseados em regras.‌
Deep Learning trouxe melhorias, mas ‌ainda com respostas restritas.‌
T‌ransformers e VLMs permitiram integração multimodal real de‌
‌ge‌ração de linguagem 

A 

Conclusão 



Execução:Realização:

Nece‌s‌sidade de grande quantidade de dados.‌
B‌aixa interpretabilidade.‌
Difi culd‌ade de aplicação em sequências temporais e vídeos longos.‌
Alto cust‌o de memória e GPU. 

A 

Desafios 
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