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RESUMO

A evolugao da Visao Computacional e Aprendizado de Maquina permite que técnicas de descrigao de
imagens em linguagem natural sejam mais eficientes e precisas, por meio de redes neurais profundas.
Este estudo utilizou uma estrutura codificador-decodificador para identificagao e legendagem de
objetos, através de uma imagem de entrada. O modelo proposto utilizou as arquiteturas VGGI16 e
Inception-V3 como codificadores ¢ LSTM como decodificador. Para a realizagao dos experimentos,
foi utilizado o conjunto de dados Flickr8k, possuindo 8.000 imagens. O modelo foi avaliado pelas
métricas Bleu, Meteor, CIDEr e Rouge. Alcangando 58,40% de precisao conforme a métrica Bleu,
garantindo assim descri¢des compreensiveis para o ser humano.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Aprendizado Profundo. Redes Neurais Convolucionais.
Memoria Longa de Curto Prazo. Legendagem de Imagens.
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1 INTRODUCAO

A legendagem automatica informa em textos descritivos ou em Unica palavra, a classificagao
do objeto analisado na imagem, tendo como principal objetivo a analise de imagens para descri¢do do
seu conteido (RINALDI; RUSSO; TOMMASINO, 2023; NOGUEIRA, 2020). Com o avango da
Inteligéncia Artificial (IA), modelos de Aprendizado Profundo (do inglés deep learning - DL) t€m
contribuido para que técnicas de legendagem automadtica, possam ser mais precisas € tenham maior
desempenho (SINGH; GUPTA, 2023).

O DL ¢ uma subarea da IA, sendo uma das técnicas de Aprendizado de Maquina (do inglés
machine learning - ML). O ML possui a capacidade de processar uma variedade de dados, encontrando
padrdes e podendo ser programado para aprender modelos, além de utilizar as redes neurais profundas
para a andlise (SEHGAL; MANDAN, 2022).

Recentemente, estudos no campo de redes neurais profundas estdo sendo aplicados para a
analise de imagens, Visdo Computacional (VC), Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
legendagem (RINALDI; RUSSO; TOMMASINO, 2023; AL-MALLA; JAFAR; GHNEIM, 2022;
JAIN; DOSHI; DWIVEDI, 2023). Segundo Sehgal e Mandan (2022), a Visdo Computacional ¢ um
campo da Ciéncia da Computagdo que estuda a capacidade das méaquinas em extrairem elementos de
uma imagem ou video. Através da VC ¢ possivel realizar o reconhecimento de objetos em imagens,
reconhecimento facial e andlise de movimento, treinando a maquina para compreender o que esta
sendo visto de forma semelhante aos seres humanos.

A quantidade de imagens disponiveis na Internet faz com que exija a necessidade de identifica-
las e descrevé-las, como destacado por Al-Malla, Jafar e Ghneim (2022). Apesar da habilidade dos
seres humanos de identificar objetos, as maquinas possuem dificuldade nessa classificacao
(NOGUEIRA, 2020). Sendo assim, as maquinas podem ser treinadas por diferentes tipos de conjuntos
de dados para adquirir essa habilidade de identificar os objetos e relacioné-los na imagem (VERMA et
al., 2024).

Estudos recentes aplicaram a estrutura de codificador-decodificador para identificar a relacdo
dos objetos na imagem. Essa estrutura utiliza arquiteturas de redes neurais profundas para codificar a
imagem e a descrevé-la, sendo utilizados principalmente Redes Neurais Convolucionais (do inglés
convolutional neural networks - CNN’s) e Redes Neurais Recorrentes (do ingl€s recurrent neural
networks - RNN’s) para uma melhor qualidade das sentencas (NOGUEIRA et al., 2023). A CNN ¢ o
codificador, sendo utilizada para analisar as imagens, classifica-las e reconhecer os seus padroes.
Enquanto, a RNN ¢ o decodificador, sendo aplicada na legendagem das imagens (AL-MALLA;
JAFAR; GHNEIM, 2022; NOGUEIRA, 2020).
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No entanto, autores que utilizaram a RNN tradicional localizaram limitagdes em suas
aplicagdes, sendo elas: tempo de treinamento longo, explosdao ou desaparecimento de gradientes
(NOGUEIRA et al., 2020; NOGUEIRA et al., 2023). Sendo assim, pesquisadores obtiveram melhores
resultados, aplicando modelos de Unidade Recorrente Fechadas (GRU) ou Memoria Curta de Longo-
Prazo (do inglés Long Short-Term Memory - LSTM) (SINGH; SINGH; ANANDHAN, 2022;
BHALEKAR; BEDEKAR, 2022).

A legendagem automatica de objetos em imagens ¢ uma técnica que possui diversas aplicagoes,
podendo ser utilizada no auxilio de pessoas com deficiéncia visual, recomendag¢des em midias sociais,
indexacdo de imagens, pesquisa visual, sistemas de seguranca, entre outras aplicacdes de
processamento de linguagem natural 1 (VERMA et al., 2024). Portanto, este estudo tem como principal
objetivo o desenvolvimento de um modelo que realize a legendagem automatica de imagens por meio
do aprendizado profundo.

O modelo proposto é baseado na arquitetura codificador-decodificador para a legendagem dos
objetos em imagens. Assim, para a extracao das caracteristicas das imagens, sera utilizado o CNN
como codificador. E para gerar a descri¢ao dos objetos, sera utilizado o LSTM como decodificador. O
modelo proposto fornece resultados de ultima geragdo para legendagem de imagens em conjuntos de
dados publicos, como Flickr8k.

Os principais objetos desta pesquisa, sdao: identificar tecnologias e modelos na literatura para
legendagem de imagens; analisar de que forma a IA e Redes Neurais Profundas tém contribuido para
a legendagem; e propor um modelo em Aprendizado Profundo com maior precisdo e eficiéncia para
legendagem automatica de imagens.

O resumo de nossas contribui¢des de pesquisa ¢ o seguinte: propor VGG16 e Inception23 como
codificadores e LSTM como decodificador para legendagem automatica de objetos em imagens; além
de relatar resultados experimentais usando as métricas mais utilizadas, como METEOR, BLEU, CIDEr
e ROUGE no conjunto de dados Flickr8k, contribuindo para as abordagens de tltima geragdao. Além
disso, apresentar os resultados do modelo proposto, os quais foram validados em imagens ao vivo
selecionadas aleatoriamente.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a se¢@o 2 apresenta os trabalhos relacionados
sobre CNN e RNN na deteccao de objetos em imagens e legendagem automatica; a secao 3 aborda os
procedimentos e instrumentos metodologicos utilizados; a secdo 4 aborda os experimentos realizados;
a secdo 5 apresenta os resultados; a secdo 6 discorre as discussoes e limitagdes do modelo proposto; a

secdo 7 aborda a conclusao do estudo e os trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A legendagem automatica ¢ um campo desafiador e com constante evolucdo na Visao
Computacional, sendo utilizado arquitetura de aprendizado profundo para a analise de imagens e
geracdo de legendas em linguagem natural (NOGUEIRA, 2020). As maquinas ainda possuem o desafio
de identificar o objeto, descrevé-lo e analisar sua relagdo com o ambiente. Sendo necessario, o presente
estudo e trabalhos relacionados em Aprendizado Profundo.

Segundo Al-Malla, Jafar e Ghneim (2022), a arquitetura codificador-decodificador ¢ a mais
utilizada na técnica de aprendizagem profunda para legendagem automatica de imagens. A estrutura
codificador-decodificador pode ser dividida em duas categorias, sendo elas: abordagens de baixo para
cima e de cima para baixo o (NOGUEIRA et al., 2020; NOGUEIRA et al., 2023).

Com objetivo de aumentar a qualidade das legendas, ¢ utilizado recursos de objetos e recursos
convolucionais de um modelo. A CNN atua como codificador a partir dos dados de entrada, realizando
a extracao dos padroes das imagens e das tags dos objetos. Ela é subdividida em camadas, sendo elas:
camada de entrada, camada de convolucdo, camadas de pooling, camada totalmente conectada e
camada de saida (FARABY et al., 2020; SINGH; VIJ, 2022). Enquanto, a RNN atua como
decodificador, realizando a legendagem dessas imagens (NOGUEIRA, 2020).

Sehgal e Mandan (2022) propuseram um modelo de legendagem de fotografias utilizando redes
neurais, além do modelo de LSTM, para uma maior precisao nas legendas automaticas. O LSTM ¢ um
tipo de arquitetura de RNN com a capacidade de aprender com dados sequenciais. Em seus resultados,
foi constatado uma melhor porcentagem de precisdo nas legendas geradas utilizando esse modelo. O
LSTM analisa as caracteristicas da imagem e gera um texto ou descri¢do que a corresponde. E realizada
a transcricdo da imagem decodificando os vetores de entrada a (NOGUEIRA, 2020; GOEL et al.,
2023).

Nesse contexto, Thangavel et al. (2023) explorou em sua pesquisa a utilizacdo da camada de
codificagdo, empregando a arquitetura da Mascara de Redes Neurais Recorrentes (Faster R-CNN),
enquanto a camada de decodificacdo adotou o uso do mecanismo de atencao com LSTM, alcangando
um desempenho de 25% superior aos métodos analisados na pesquisa. Apesar do LSTM ter um maior
desempenho na precisdo das legendas das imagens, para implementa-lo ¢ necessario um tempo de
treinamento mais longo (NOGUEIRA, 2020).

Rohitharun, Reddy e Sujana (2022) propuseram em seu estudo um modelo one-to-one baseado
na ResNet-101 como codificador ¢ na LSTM como decodificador. Através dela, os recursos das
imagens sdo extraidos no formato de vetores. A ResNet-101, por possuir menos pardmetros, permite

um treinamento mais profundo e a torna mais eficiente em termos de uso de recursos computacionais.
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Enquanto isso, Nogueira et al. (2020) para solucionar os problemas de RNN tradicionais no
desaparecimento de gradientes, utilizaram em seu estudo o modelo R-GRU para uma melhor poténcia
e resultado. A partir do banco de dados Flickr30k, obtiveram 69,40% de precisdo na métrica Bleu. Esta
abordagem utiliza a CNN para analisar a imagem em pequenas partes e extrair as caracteristicas visuais
mais importantes da imagem de entrada. A GRU multimodal ¢ um tipo de RNN que recebe os dados
da CNN e outros tipos de dados, tendo como objetivo gerar a sentenga por referéncia.

Modelos baseados em CNN’s demandam uma grande quantidade de dados para analise e
treinamento, evitando problemas como a falta de precisao nas legendas (AYESHA et al., 2021;
WAHEED et al., 2023). O desempenho da geragdo de imagens sofre uma variagdo de acordo com as
multiplas arquiteturas de CNN’s utilizadas (KATIYAR; BORGOHAIN, 2021).

Nesse sentido, Verma et al. (2024) realizaram em seu estudo um levantamento de arquiteturas
de CNN pré-treinadas para discussdo e comparacao do melhor modelo. O primeiro modelo analisado
foi 0 VGG16, que alcangou mais de 90% de precisdo. O segundo modelo examinado foi o Inception
V3, que demonstrou uma precisao superior a rede analisada anteriormente. Por fim, o Gltimo modelo
avaliado foi o ResNet-50, considerado o mais recente e eficaz para redes neurais profundas em
comparagdo com os outros modelos. Ao realizar a comparagao entre as arquiteturas levantadas, os
autores propuseram em seu estudo o modelo VGG16 Hybrid Places 1365 como codificador, sendo
utilizado para fornecer resultados especificos de objeto e cena. O modelo proposto alcangou 66,66%
de precisdo na métrica de avaliacdo Bleu e 50,60% na Meteor.

Seshadri, Srikanth e Belov (2020) desenvolveram um sistema Web para receber uma imagem
como entrada e gerar a legendagem que a corresponde, obtendo 13% e 14% de precisao conforme as
métricas Bleu e Meteor. Foi utilizado um modelo codificador CNN e um decodificador LSTM
bidirecional. As abordagens de codificador-decodificador podem ser aplicadas de duas maneiras, sendo
elas: arquitetura de injecdo e arquitetura de mesclagem. Na arquitetura de inje¢do, a imagem ¢
codificada em um conjunto fixo de nimeros. Apos isso, € realizada a combinagao com cada palavra da
descri¢do do texto, o decodificador utiliza essa informacao para prever qual serd a proxima palavra na
descri¢do. Enquanto, a arquitetura de mesclagem sao extraidas a codificacdo da imagem e a codificacio
da descricdo. O decodificador utiliza de ambas codificagcdes para gerar a sequéncia da descrigdo.

Sasibhooshan, Kumaraswamy e Sasidharan (2023 utilizaram em seu modelo a rede neural
convolucional baseada na decomposi¢cao Wavelet discreta (WCNN). O uso da WCNN possibilita a
extracdo dos elementos da imagem, bem como a localizagdo aproximada dos objetos nela, juntamente

com informagdes de frequéncia. Esse modelo permite a identificacdo das partes mais importantes de
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uma imagem e demonstra maior precisdo em imagens altamente complexas, atingindo 38,20% na
métrica Bleu-4.

Diversos trabalhos relacionados a literatura desenvolvem seus modelos seguindo a estrutura
codificador-decodificador. A maioria desses modelos ¢ voltada para a descricdo de imagens utilizando
arquiteturas como CNN, RNN, LSTM, GRU, entre outras. Entretanto, alguns desses modelos quando
desenvolvidos apresentaram problemas, como a imprecisao das legendas ou perda de informacgodes.
Apesar de estudos recentes utilizarem em sua grande maioria a arquitetura de CNN-RNN para
legendagem de imagens, alguns autores agregaram outros métodos e técnicas auxiliares para um
melhor desempenho (CHEN et al., 2020; HOSSEN et al., 2024; FERREIRA et al., 2022; SCOPARO;
SERAPIAO, 2019; PADATE et al., 2023). Na proxima se¢do, serd proposto um modelo codificador-

decodificador para amenizar esses problemas.

3 PROPOSTA METODOLOGICA

Este trabalho propde-se um modelo baseado na arquitetura codificador-decodificador,
utilizando CNN-RNN para a legendagem dos objetos em imagens. Assim, para a extra¢do das
caracteristicas das imagens, foi utilizado o VGG16 e Inception-V3 como codificador. E para gerar a

descricdo dos objetos, foi utilizado o LSTM como decodificador, conforme mostrado na Figura 1.

Figura 1. Modelo proposto baseado em CNN-LSTM.

(——r—
S01: alimentos
S02: dispostos
— =0 > — S03: em
S04: uma
— S05: mesa

CNN LSTM

A escolha da CNN justifica-se por ser uma rede com capacidade de aprender e extrair padrdes
complexos das imagens, além da possibilidade de ser pré-treinada com conjuntos de dados para reduzir
o tempo de treinamento e obter maior precisdo na analise das imagens. Além disso, a CNN tem a
habilidade de analisar imagens com tamanhos variados e diferenciar as imagens de treinamento das
imagens de entrada.

O uso da VGG16 explica-se por ser um modelo convolucional simples de ser implementado e
eficaz nas tarefas de visdo computacional, como detec¢do e descricdo de imagens (YESHASVI;
SUBETHA, 2022). Ja o Inception-V3 foi utilizado por ter baixo custo computacional em comparagao
dos outros modelos, além da disponibilidade de implementag¢des pré-treinadas e comprovagdo do seu

desempenho (NOGUEIRA et al., 2020).
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Enquanto, a escolha do LSTM justifica-se por ter uma memoria de longo prazo, além da
capacidade de manter informagdes ¢ maior armazenamento (PA; NWE et al., 2020). Além do mais,
possui melhores resultados de precisao nas legendas geradas nos estudos desenvolvidos anteriormente
(ROHITHARUN; REDDY; SUJANA, 2022; YESHASVI; SUBETHA, 2022; AOTE et al., 2022).

A arquitetura do modelo proposto pode ser dividida principalmente em trés moédulos. O
primeiro modulo ¢ a extracao de recursos utilizando CNN, o segundo sdo as arquiteturas propostas de
VGG16 e Inception-V3 (utilizadas como codificador) e o terceiro ¢ a geragdo de legendas utilizando
o LSTM.

Esta se¢do descreve a metodologia adotada no presente estudo. Nas subsegdes seguintes (3.1,

3.2 e 3.3), serdo abordados a descri¢do do modelo proposto.

3.1 EXTRACAO DE RECURSOS

As CNN’s possuem a capacidade de reconhecer e identificar objetos em uma imagem, através
do processamento de uma imagem de entrada e classificacdo conforme os modelos predefinidos
(NOGUEIRA, 2020) A CNN ¢ subdividida em trés principais camadas, que estdo presentes em todas
as CNN’s, sendo elas: as camadas de convolucdes, camadas de pooling e as camadas profundas
totalmente conectadas (do inglés fully connected - FC) (VERMA et al., 2024).

A camada de convolugdo € a primeira camada a extrair os recursos da imagem, tendo como
principal objetivo a detecgdo de caracteristicas da imagem, como bordas, padrdes e objetos. E aplicado
um filtro (kernel) em pequenas partes dela, em niveis de largura, altura e profundidade, gerando mapas
de caracteristicas para cada pixel (NOGUEIRA, 2020). Esses mapas refletem a imagem em diferentes
niveis de abstracdo, quanto mais filtros convolucionais aplicados, maior € o custo de processamento e
memoria.

Enquanto isso, a camada de Pooling tem como objetivo a redu¢do do tamanho da imagem de
entrada, diminuindo o custo computacional de uma rede neural quando aplicada apds a camada de
convolu¢do. Em uma CNN, a segunda camada executada ¢ a de pooling, podendo ser aplicado trés
técnicas para compactar os mapas de caracteristicas, sendo elas: pooling médio, pooling maximo e
pooling L2.

O pooling maximo ¢ a forma mais utilizada para executar o pooling. Nesta técnica, ¢ aplicado
filtros de tamanho 2x2 em imagens 4x4, isso permite que seja utilizado somente 25% das ativagoes,

conforme demonstrado na figura 2.
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Figura 2. Exemplo do funcionamento do max-pooling com filtro 2x2 em uma imagem 4x4.

7 |14 S
9 410_%1421
0|3(15[0 8 |37
6 4|37

Enfim, a camada totalmente conectada transforma uma matriz de dados em um Unico vetor.
Conforme demonstrado na Figura 3, a CNN inicia com as camadas de convolucao e pooling, dividindo
as imagens em recursos ¢ analisando-as separadamente. Em seguida, esses recursos sao aplicados na

camada F'C, onde ocorre a classificacdo do vetor (NOGUEIRA, 2020).

Figura 3. Exemplo completo de uma CNN para a classificacdo de objetos em imagens, utilizando as camadas basicas de
convolugdo, pooling e totalmente conectadas.

Entrada Convolugao Pooling Convolugao Pooling Camadas Totalmente
Conectadas
’ = [ =) — O @)
% D L O @) o O Saida
A\ o e |0 ®
: B L o O ®)

Para reduzir o tempo de treinamento da CNN quando treinada do zero, foram utilizados os

modelos VGG16 e Inception-V3 neste estudo.

3.2 ARQUITETURA DO MODELO PROPOSTO

Conforme mencionado na subse¢do anterior, o modelo proposto ¢ baseado nas arquiteturas
VGG16 e Inception-V3 para extrair os recursos das imagens nos processos de treinamento e validagao,
ambas sdo redes neurais convolucionais.

De acordo com a Tabela 1, o Inception-V3 tradicionalmente tem o tamanho de entrada
299x299x3 (299x299 referente a entrada e 3 referente os filtros) e produz um pool de saida de
8x8x2048 (8x8 referente a entrada e 2048 referente os filtros), isso permite a redugdo da quantidade

de parametros e torna o modelo mais eficiente.

Tabela 1. Arquitetura Inception-V3.

Camada Entrada Filtros
Conv 299 x 299 3
Conv 149 x 149 32
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Conv padded 147 x 147 32
Pool 147 x 147 64
Conv 73x 73 64
Conv 71 x 71 80
Conv 35x 35 192

3 Inception 17 x 17 288
5 Inception 8x 8 768
2 Inception 8x8 1280
Pool 8x8 2048
Linear Ix1 2048
Softmax Ix1 1000

Enquanto, o VGG16 possui 16 camadas profundas, permitindo a anélise de imagens mais
complexas (PA; NWE et al., 2020). Além disso, possui uma entrada de 224x224x3 (224x224 referente
a entrada e 3 referente os filtros). De acordo com a Tabela 2, a VGG16 contém cinco camadas de
convolugdo (conv), cinco camadas de pool (maxpool) e trés camadas totalmente conectadas (fc). A
ultima camada descrita por Soffmax € responsavel pela classificagcdo por probabilidade do objeto na

imagem.

Tabela 2. Arquitetura VGG16.

Camada Entrada Filtros
Input 224 x 224 3
2 conv 224 x 224 64
Maxpool 112 x 112 128
2 conv 112 x 112 128
Maxpool 56 x 56 256
3 conv 56 x 56 256
Maxpool 28 x 28 512
3 conv 28 x 28 512
Maxpool 14 x 14 512
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3 conv 14 x 14 512

Maxpool 7x7 512

2 fe lx1 4096

1 fc 1x1 1000
Softmax Classifier -

3.3 GERACAO DE LEGENDAS

Neste estudo foi utilizado a LSTM, que é um tipo de RNN, para uma melhor precisdo das
descrigdes e garantia de uma memoria de sentengas a longo prazo. Através das células de memoria, o
LSTM tem a capacidade de excluir ou arquivar uma determinada informa¢do (ROHITHARUN;
REDDY; SUJANA, 2022), além de reduzir o problema da explosao de gradientes do RNN tradicional
(KHANT et al., 2021).

Na Figura 4, sdo demonstradas trés portas da arquitetura da célula LSTM, sendo elas: porta de
entrada (Input Gate), porta de saida (Output Gate) e porta do esquecimento (Forget Gate), tendo como
controle a célula de memoria C (localizada no centro da imagem). Essas portas sdo responsaveis por
realizar uma determinada operagdo, tendo todas as informagoes relevantes armazenadas em sua célula
de memoria. A porta de esquecimento determina se o valor atual da célula deve ser descartado ou
mantido na memoria, a porta de entrada define se o novo valor da célula deve ser lido ou descartado e

a porta de saida define se ¢ necessario gerar um novo valor para a cé¢lula (SURESH; JARAPALA;
SUDEEP, 2022).

Figura 4. Arquitetura basica da célula LSTM.

Porta
do
esquecimento
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A etapa i, recebe a entrada de diferentes fontes: o estado oculto passado (hi—1); a entrada atual
(Xi); e o estado anterior da célula de memoria (Ci—1). No passo de tempo t, os valores de porta

atualizados para as entradas fornecidas X e u, hi—1 e Ci—1, sao:

I = o(WMx, X: + WMprhi_, + BV)) (1)
Fi = o(WMx, X; + WMyphi_, + BVp) )
0; = (W My, Xi + W Myohiy + BVp) 3)

G = (W Mx, X; + WMpychi_1 + BVe) @)
C;=FxCi_1+ 1; * G; (5)

h; = O; * ¢(C}) (6)

onde Xi representa as entradas da porta de entrada, XF da porta de esquecimento, XO da porta
de saida e XC da célula de memoria, BV representa vetores e WM representa métricas de peso. Além

de ¢ ¢ a tangente hiperbolica, podendo ser calculada:

expo(X) — erpo(—X
p(x) = CPAX) —crpolX) ™
expo(X) + expo(—X)

Além disso, a fun¢do de ativagdo sigmoide € p, sendo calculada por:

1
X)= 8
pX) 1+ expo(—X) (8)

4 EXPERIMENTOS

Esta secdo apresenta os conjuntos de dados utilizados, bem como as configuragdes dos

experimentos, os parametros utilizados e as métricas de avaliacdo aplicadas para analise dos resultados.
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4.1 CONJUNTOS DE DADOS

Durante a andlise da literatura, diversos conjuntos de dados foram utilizados para o
treinamento, validagao e teste das legendas geradas s (ROHITHARUN; REDDY; SUJANA, 2022).
Conforme Tabela 3, os autores utilizaram os conjuntos de dados Flickr8k (KHANT et al., 2021;
INDUMATHI et al., 2023), Flickr30k (NOGUEIRA et al., 2023) e MS-COCO (KESKIN et al., 2021)

para o experimento, por possuirem uma variedade de imagens e mais de uma legenda descritiva.

Tabela 2. Conjunto de dados presentes na andlise da literatura.

Autores Banco de Dados
Khant et al. (2021) Flickr8k
Indumathi et al. (2023) Flickr8k
Keskin et al. (2021) MS COCO
Nogueira et al. (2023) Flickr30k e MS COCO
Al-Malla, Jafar e Ghneim (2022) Flickr30k e MS COCO

Para este estudo de legendagem automatica de imagens, foi utilizado o banco de dados publico
do Flickr8k. Para cada imagem do banco foram associadas cinco legendas diferentes, geradas por seres
humanos no idioma inglés, conforme demonstrado na Figura 5. De acordo com a tabela 4, o conjunto
de dados do Flickr8k possui 8.000 imagens, sendo 6.000 imagens para treinamento, 1.000 para

validagdo e 1.000 para teste.

Figura 5. Imagem de amostra com as legendas correspondentes.
5% WP 1.A man in a hat is displaying pictures next to a skier in a

(kD : blue hat .

2.A man skis past another man displaying paintings in
the snow .

3. A person wearing skis looking at framed pictures set up
in the snow .

4. A skier looks at framed pictures in the snow next to
trees .

5.Man on skis looking at artwork for sale in the snow .

Tabela 4. Numeros de amostras no conjunto de dados Flickr8K.

Conjunto de dados Flickr8K
Total 8.000
Treinamento 6.000
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Teste 1.000

Validacao 1.000

4.2 CONFIGURACOES DOS EXPERIMENTOS

A primeira etapa dos experimentos, € o pré-processamento das imagens e das descri¢des. Sendo
necessario para diminuir o tempo de treinamento de um modelo sem comprometer a eficacia das
legendas geradas (ANSARI; SRIVASTAVA, 2024). Para o pré-processamento das descrigdes, sao
removidos os espagos e a pontuagdo entre as palavras, além disso todas as letras sdo convertidas para
minusculas. As legendas do banco sdo separadas por virgulas e armazenadas em uma unica lista, além
de ser adicionado fokens de inicio e fim para cada legenda, permitindo assim um melhor treinamento.
Ao final, foram contabilizadas um total de 40.455 legendas, sendo 8.768 o tamanho do vocabulério e
34 o comprimento maximo da legenda.

As imagens de entrada possuem a resolucdo de 256x500 a 500x500. Em seu pré-
processamento, as imagens foram redimensionadas para 224x224 pixels quando testado o modelo do
VGG16 e para 299x299 pixels quando testado o modelo Inception-V3.

Os dados de treinamento sdo utilizados para o modelo aprender os padrdes e ajustar os
parametros, enquanto os dados de validagao servem para verificar o desempenho do modelo ainda no
treinamento. J& os dados de teste sdo apresentados apds a criacdo do modelo, para validacdo da eficacia
do algoritmo. Essa divisdo ¢ importante para que o algoritmo aprenda e preveja a legendagem em
imagens novas.

A técnica de parada antecipada (do inglés Early Stopping)foi utilizada para monitorar o
desempenho a cada época, a fim de evitar o overfitting - dificuldade do modelo na predi¢do quando
testado em dados novos (KAVITHA et al., 2022). No modelo proposto, foram definidas 70 épocas e
um valor de “patience” de 10 épocas, ou seja, se o desempenho ndo melhorasse ou a perda de validacao
aumentasse por 10 épocas consecutivas, o treinamento seria interrompido. Conforme demonstrado na
Figura 6, o treinamento do algoritmo foi interrompido quando houve o overfitting, assegurando que o
modelo realizasse a legendagem automatica em imagens de teste de maneira compreensivel aos seres

humanos.
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Figura 6. Perda de treinamento e validagdo.
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Para diminuir a explosdo de gradientes e possiveis perdas, foi utilizado o otimizador Adam.
Além disso, o Adam requer pouco custo computacional, sendo eficiente em maiores conjuntos de dados
e menor periodo de treinamento. Além do mais, foi utilizada a funcdo de ativagdo reL U, para melhorar
a constancia dos gradientes durante o treinamento.
Portanto, definimos o codificador para executar 70 épocas e batch_size de 512, treinando o
conjunto completo de imagens disponiveis para treinamento e validagdo no banco de dados. Durante

o processo de validagdo do modelo foram utilizados os parametros, conforme a Tabela 5.

Tabela 5. ParAmetros utilizados durante os experimentos.

Parametros Valor
Epocas 70
Batch_size 512
Otimizador Adam
Taxa de Aprendizagem 1 x 10
Dropout 0,1

Os experimentos foram realizados no ambiente de desenvolvimento do Google Collab. Para
desenvolver o modelo proposto, usamos algumas bibliotecas como Tensorflow, nltk, Keras, os, pickle,

numpy, entre outros.

4.3 METRICAS DE AVALIACAO

Para medir o desempenho do modelo, ¢ essencial aplicar métricas de avaliagdo para garantir a
qualidade das legendas geradas. Isso ¢ feito através da comparagao entre as legendas de referéncia e o
seu contetido, a correcdo gramatical da legendagem, entre outros pardmetros (VERMA et al., 2024;

AL-MALLA; JAFAR; GHNEIM, 2022; NOGUEIRA et al., 2020; NOGUEIRA et al., 2023). Por esse
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motivo, avaliamos o modelo deste estudo usando as métricas de avaliagio METEOR, BLEU, CIDEr
e ROUGE.

O método METEOR ¢ uma métrica de avaliagdo utilizada para medir a qualidade das legendas
geradas. Essa métrica realiza o alinhamento entre as legendas automaticas e as frases de referéncia,
permitindo a andlise do grau de similaridade entre elas (NOGUEIRA et al., 2020). Além disso, o
METEOR baseia-se no conceito de correspondéncia de unigramas, comparando quais palavras estao
presentes individualmente nas legendas geradas pelo modelo e as palavras da legenda de referéncia. A

métrica Meteor pode ser calculada da seguinte forma:

10PR
METEOR = 1—-F,,), 9
(200 o

onde P ¢ definido pela precisdo dos unigramas e R pela recuperagdo. A pena condicional ¢

calculado por:

C
P, =0.: 10
05@/“), (10)

onde Mu ¢ definido pela contagem de unigramas correspondentes, enquanto Cindica o nimero
minimo de sentengas requeridas para que haja correspondéncia com os unigramas nas tradugdes de
referéncia.

A METEOR foi projetada para estar mais alinhada com as legendas geradas pelo ser humano,
focando na recordagdo e na precisdo das descricdes. Enquanto, a métrica de avaliagdo BLEU ¢
implementada analisando a qualidade das legendas geradas pelas legendas de referéncia dos seres
humanos (VERMA et al., 2024). Essa avaliagdo ¢ calculada através da precisdo de $n$-gramas entre
as frases geradas e as frases de referéncia. Possui a limitagdo de ndo analisar o significado das frases e
sua estrutura, analisando somente as n-gramas. Existem diversos tipos de célculos para essa métrica,

o principal célculo sendo:

N
BLEU = B, - exp (Z ’w.,,,iogpn) (1D

n=1
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onde o Bp representa o valor da brevidade da frase gerada pelo modelo, ou seja, do quao
concisa ¢ a legenda. A pn ¢ a média geométrica da precisdo modificada de n-gramas. Eo n é o
comprimento maximo dos n-gramas da frase candidata (NOGUEIRA et al., 2023). Assim, a brevidade

¢ calculada por:

1 ife>r
Bp - { ("(l_T/C) ’f:f(,‘ S ” } (12)

onde o ¢ é o comprimento da legenda gerada pelo modelo e r ¢ o comprimento do conjunto de
dados de referéncia. A pontuagdo do BLEU ¢ classificada como excelente, quando superior a 0,5.
Enquanto, a legenda inferior a 0,15 indica que precisa de melhorias.

A métrica CIDEr tem como principal caracteristica a saliéncia e a andlise gramatical (AL-
MALLA; JAFAR; GHNEIM, 2022). Ela consiste em trés processos, sendo eles: coleta de diferentes
legendas geradas por humanos, medi¢ao de consenso para identificar palavras similares nas legendas,
automacao do consenso e dois conjuntos de dados que descrevem as imagens s (NOGUEIRA et al.,

2023). O calculo para essa métrica de avaliagao é:

gn(( S; ))
CIDEr,(c;, S; . (13)
m Z g™ (cill HQ (sij)l
N
CIDEr(c;, S;) = Z‘wnC‘IUET'n(% 5i)) (14)

n=1

Por fim, a métrica ROUGE avalia a qualidade da legenda ao comparar a quantidade de palavras
na descricdo gerada pelo modelo com a descricdo humana usada como referéncia. A métrica Rouge €

calculada da seguinte forma:

ZSCS‘” Zgncs C'm(gn)
58y 2agnes C(gn) 7

ROUGE =

(15)
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onde n representa o comprimento de n-grama; e Cm e gn sdo o nimero maximo de n-gramas
que ocorrem em um resumo do nosso modelo € um conjunto de resumos de referéncia

Para verificagdo da eficacia do modelo, utilizamos a API de avaliagdo do MS-COCO que
permite a classificacao das legendas geradas. A API utiliza as métricas de avaliagio BLEU, METEOR,

CIDEr e ROUGE, assegurando uma analise do desempenho precisa dos resultados.

5 RESULTADOS

O principal objetivo deste estudo € alcancar resultados compreensiveis na legendagem apos o
treinamento, correlacionando os elementos da imagem de entrada com a legenda gerada. Esta secao
apresenta as pontuagdes das métricas de avaliagdo mencionadas na subsecdo 4.3, com o proposito de
analisar os resultados e comparar essas pontuagdes com outros trabalhos do estado da arte.

No conjunto de dados Flickr8k, o modelo proposto produziu uma maior pontuacdo BLEU no
modelo Inception-V3, atingindo 0,584 (ou 58,40%). A Tabela 6 e Tabela 7 mostram as pontuacgdes
obtidas no modelo proposto nas arquiteturas Inception-V3 e VGG16, respectivamente. A medida que
a média apresentada aumenta, também cresce o niumero de previsdes corretas feitas pelo modelo

proposto.

Tabela 6. Desempenho do modelo proposto com a arquitetura Inception-V3.

Meétricas Pontuagio
Bleu-1 0,584
Meteor 0,176

Cider 0,338

Rouge-1 0,383

Rouge-L 0,370

Tabela 7. Desempenho do modelo proposto com a arquitetura VGG16.

Meétricas Pontuacao
Bleu-1 0,560
Meteor 0,138

Cider 0,200

Rouge-1 0,357

Rouge-L 0,348
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Conforme mostrado nas Tabelas 6 ¢ 7 realizamos o teste com dois modelos diferentes. Assim,
o modelo InceptionV3-LSTM obteve as seguintes pontuagdes: Bleu-1 (0,584), Meteor (0,176), Cider
(0,338) e Rouge (0,383). Enquanto, o modelo VGG-16 pontuou Bleu-1 (0,560), Meteor (0,138), Cider
(0,200) e Rouge (0,357). Portanto, o modelo proposto com maior precisdo na legendagem automatica

¢ o InceptionV3 com a LSTM.

5.1 COMPARACAO COM O ESTADO DA ARTE

Para comprovar a eficacia do modelo proposto, comparamos seus resultados com os modelos
do estado da arte, conforme ilustrado na Tabela 8 e na Figura 7. As tabelas evidenciam que o modelo
proposto contribuiu para as abordagens mais recentes no conjunto de dados do Flickr8k. Foi observado
que alguns estudos desenvolvidos anteriormente, ndo aplicaram as métricas de avaliagdo mais
conhecidas, impossibilitando a verificagao da total eficacia do modelo. O uso de técnicas avangadas
de otimizacdo ¢ métodos para diminuir o overfitting, permitiu que o modelo desenvolvido tivesse
pontuacgdes satisfatorias. Sendo assim, a Tabela 8 compara os resultados dos modelos mais recentes na
base do Flickr8k e a Figura 7 retrata a pontuacdo do Bleu em todos os modelos avaliados, o (-) indica

métrica ndo retratada.

Tabela 8. Desempenho do modelo proposto comparado com modelos de ultima geracdo no conjunto de dados Flickr8k.
Autor BL-1 ME CI RO-1 RO-L
Seshadri, Srikanth e Belov 0,14 0,14 - 0,20 -
(2020)
Yeshasvi ¢ Subetha (2022) 0,56 - - - -
Khant et al. (2021) 0,38 - - - -
Aote et al. (2022) 0,53 - - - -
Método proposto (VGG16) 0,560 0,142 0,200 0,357 0,348
Método proposto 0,584 0,176 0,338 0,383 0,370
(InceptionV3)
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Figura 7. Comparacgao da métrica Bleu para diferentes modelos.
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6 DISCUSSOES E LIMITACOES DO MODELO PROPOSTO

Conforme demonstrado na se¢dao 5, o modelo proposto forneceu resultados satisfatorios nas
métricas de avaliagdo quando utilizado a estrutura InceptionV3-LSTM no Flickr8K. Além disso, foram
testadas imagens aleatdrias para verificar a legendagem das imagens e sua eficdcia, conforme as
Figuras 8 ¢ 9.

Foram selecionados 6 (seis) imagens com as suas legendas de referéncia, legenda prevista e a
pontuacdo Bleu correspondente. Além disso, na Figura 9(f) foi verificado uma falha no modelo, na
legenda de referéncia diz “dois cdes correm em area de terra perto da floresta”, enquanto a legenda
prevista foi “dois cachorros correm pela neve”. Durante a validacdo do modelo, houve dificuldades
em descrever imagens que possuiam muitos objetos, porém o modelo se adapta a essas imagens, como
a Figura 8(c) que gerou a legenda "homem de camisa preta e cachorro preto e branco estdo brincando

com bola na grama".
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Figura 8. Imagens de amostra com suas legendas de referéncia e legenda gerada usando o modelo proposto.

startseq blond dog runs down flight of stairs to the backyard endseq
startseq dog jumps off the stairs endseq
startseq tan dog runs down wooden staircase to the green grass endseq
startseq yellow dog is jumping across grassy yard in front of wooden deck endseq
startseq yellow dog jumping off of porch endseq

startseq kite surfer is doing flip over the waves endseq
startseq man jumps over wave on his surfboard endseq
startseq person on parasail jumps off wave endseq
startseq silver craft rides the waves endseq
startseq windsurfer angles over wave endseq
Legenda Prevista:
startseq person is jumping over the air endseq

startseq black dog leaps for ball held by man endseq
startseq man is playing with black and white dog endseq
startseq man wearing glasses and his black and white dog wearing black collar are
playing with tennis ball endseq
startseq man holding ball while dog jumps up for it endseq
startseq man with dog who is jumping to catch tennis ball endseq
Legenda Prevista:
startseq man in black shirt and black and white dog are
playing with ball in the grass endseq

BLEU Scores:
BLEU-1: 0.68

Figura 9. Imagens de amostra com suas legendas de referéncia e legenda gerada usando o modelo proposto.

startseq man wearing red helmet jumps up while riding skateboard endseq
startseq young man wearing red jacket performs jump on red skateboard endseq
startseq the helmeted boy is doing stunt on skateboard endseq
startseq the young man is skateboarding at skate park endseq
startseq young man is performing trick on skateboard in park endseq
———————————————————— Legenda Prevista--------------------
startseq boy in red shirt is jumping off ramp endseq

startseq few younger boys play around fountain endseq
startseq group of people gather around large fountain endseq
startseq three boys play around fountain in an office building courtyard endseq
startseq three kids are playing at fountain in front of building endseq
startseq three kids playing around fountain endseq
-------------------- Legenda Prevista--------------------
startseq two women in the water endseq
BLEU Scores
BLEU-1: 0.42

(e)

startseq black and tan dog is running with white and gray dog along dirt endseq
startseq the two dogs are running into the woods endseq
startseq two dogs run down dirt path in the forest endseq
startseq two dogs running away from the camera in the woods endseq
startseq two dogs run on dirt area near forest endseq
Legenda Prevista:
startseq two dogs run through the snow endseq

BLEU-1: 0.58
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Foram identificadas algumas limitagdes nos experimentos desta pesquisa, como a necessidade
de um longo tempo de treinamento € um maior custo computacional para periodos de testes mais
prolongados. Apesar dessas limitagdes, o modelo proposto foi eficiente na legendagem automatica de
imagens, podendo ser melhorado no uso de base de dados maiores e recursos computacionais mais

robustos, permitindo um maior periodo de treinamento.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O processo da legendagem automatica de imagens ¢ de extrema importancia no campo da Visao
Computacional e Aprendizado de Maquina, visto que as maquinas possuem dificuldades em identificar
objetos e relaciond-los corretamente. Por esse motivo, foi proposto o modelo com estrutura
codificador-decodificador, o codificador baseado em CNN e o decodificador baseado em RNN. Este
estudo obteve resultados satisfatorios nas métricas de avaliacado mais conhecidas, sendo Bleu, Meteor,
Cider e Rouge, no conjunto de dados do Flickr8k. Além disso, o modelo foi testado em imagens
aleatorias ao vivo para verificar a capacidade das descrigdes geradas.

Nesta pesquisa, foram utilizadas as arquiteturas VGG16 e InceptionV3 para a extragdo de
recursos das imagens, e 0 LSTM para gerar as descrigdes. Apds o treinamento, o modelo que obteve o
melhor resultado foi o InceptionV3-LSTM, alcangando 58,40% de precisao na métrica BLEU. A
comparagdo do modelo proposto com os do estado da arte mostrou uma pontuacdo satisfatoria,
garantindo descri¢cdes compreensiveis para o ser humano, atingindo assim o objetivo desta pesquisa.

Como proposta para trabalhos futuros, pretende-se aprimorar o método apresentado
implementando um maior banco de dados, como o Flickr30k e o MS COCO. Além disso, poderdo ser
aplicadas técnicas auxiliares para melhorar a pontuacao das métricas de avaliacdo, a fim de aumentar
a precisao e a qualidade das legendas geradas. Espera-se que essas melhorias possam tornar o modelo

mais eficaz, contribuindo para o avango da legendagem automatica de imagens.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.6, n.3, p.6725-6749, 2024

- 6746



Revista Py

ARACE

ISSN: 2358-2472

REFERENCIAS

AL-MALLA, M. A.; JAFAR, A.; GHNEIM, N. Image captioning model using attention and object
features to mimic human image understanding. Journal of Big Data, Springer, v. 9, n. 1, p. 20, 2022.

ANSARI, K.; SRIVASTAVA, P. An efficient automated image caption generation by the encoder
decoder model. Multimedia Tools and Applications, Springer, p. 1-26, 2024. 11 AOTE, S. S. et al.
Image caption generation using deep learning technique. Journal of Algebraic Statistics, v. 13, n. 3, p.
2260-2267, 2022.

AYESHA, H. et al. Automatic medical image interpretation: State of the art and future directions.
Pattern Recognition, Elsevier, v. 114, p. 107856, 2021.

BHALEKAR, M.; BEDEKAR, M. D-cnn: a new model for generating image captions with text
extraction using deep learning for visually challenged individuals. Engineering, Technology & Applied
Science Research, v. 12, n. 2, p. 8366—8373, 2022.

CHEN, C. et al. Figure captioning with relation maps for reasoning. In: Proceedings of the IEEE/CVF
Winter Conference on Applications of Computer Vision. [S.1.: s.n.], 2020. p. 1537-1545.

FARABY, H. A. et al. Image to bengali caption generation using deep cnn and bidirectional gated
recurrent unit. In: IEEE. 2020 23rd international conference on computer and information technology
(ICCIT). [S.L], 2020. p. 1-6.

FERREIRA, L. A. et al. Caption: Caption analysis with proposed terms, image of objects, and natural
language processing. SN Computer Science, Springer, v. 3, n. 5, p. 390, 2022. 5SGOEL, N. et al. An
analysis of image captioning models using deep learning. In: IEEE. 2023 International Conference on
Disruptive Technologies (ICDT). [S.1.], 2023. p. 131-136. HOSSEN,M.B.etal. Gva: guided visual
attention approach for automatic image caption generation. Multimedia Systems, Springer, v. 30, n. 1,
p. 50, 2024.

INDUMATHI, N. et al. Apply deep learning-based cnn and Istm for visual image caption generator.
In: IEEE. 2023 3rd International Conference on Advance Computing and Innovative Technologies in
Engineering (ICACITE). [S.1.], 2023. p. 1586-1591.

JAIN, B.; DOSHI, K.; DWIVEDI, P. Hybrid cnn-rnn model for accurate image captioning with age
and gender detection. In: IEEE. 2023 2nd International Conference on Automation, Computing and

Renewable Systems (ICACRS). [S.1.], 2023. p. 568-573.

KATIYAR, S.; BORGOHAIN, S. K. Comparative evaluation of cnn architectures for image caption
generation. arXiv preprint arXiv:2102.11506, 2021.

KAVITHA, M. et al. Performance evaluation of deep e-cnn with integrated spatial spectral features in
hyperspectral image classification. Measurement, v. 191, p. 110760, 2022. ISSN 0263-2241.

KESKIN, R. et al. Multi-gru based automated image captioning for smartphones. In: IEEE. 2021 29th
Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU). [S.1.], 2021. p. 1-4.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.6, n.3, p.6725-6749, 2024

- 6747



ﬁ

Revista

ARACE

ISSN: 2358-2472

KHANT, P. et al. Image caption generator using cnn-lstm. International Research Journal of
Engineering and Technology, v. 8, n. 07, p. 41004105, 2021.

NOGUEIRA, T. d. C. Modelo baseado em redes neurais profundas com unidades recorrentes
bloqueadas para legendagem de imagens por refer” encias. 2020.

NOGUEIRA, T. do C. et al. Reference-based model using multimodal gated recurrent units for image
captioning. Multimedia Tools and Applications, Springer, v. 79, p. 30615-30635, 2020.

NOGUEIRA, T. do C. et al. A reference-based model using deep learning for image captioning.
Multimedia Systems, Springer, v. 29, n. 3, p. 1665-1681, 2023.

PA, W. P.; NWE, T. L. et al. Automatic myanmar image captioning using cnn and Istm-based language
model. In: Proceedings of the 1st Joint Workshop on Spoken Language Technologies for Under-
resourced languages (SLTU) and Collaboration and Computing for Under-Resourced Languages
(CCURL). [S.L.: s.n.], 2020. p. 139-143.

PADATE, R. et al. Combining semi-supervised model and optimized Istm for image caption generation
based on pseudo labels. Multimedia Tools and Applications, Springer, p. 1-21, 2023.

RINALDI, A. M.; RUSSO, C.; TOMMASINO, C. Automatic image captioning combining natural
language processing and deep neural networks. Results in Engineering, Elsevier, v. 18, p. 101107,
2023.

ROHITHARUN, S.; REDDY, L. U. K.; SUJANA, S. Image captioning using cnn and rnn. In: [EEE.
2022 2nd Asian Conference on Innovation in Technology (ASIANCON). [S.1.], 2022. p. 1-8.

SASIBHOOSHAN, R.; KUMARASWAMY, S.; SASIDHARAN, S. Image caption generation using
visual attention prediction and contextual spatial relation extraction. Journal of Big Data, Springer, v.
10, n. 1, p. 18, 2023. 5 SCOPARO, M.; SERAPI™ AO, A. Deep learning para geracdo automadtica de
legenda de imagem. In: SBC. Anais do XVI Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e
Computacional. [S.1.], 2019. p. 551-562.

SEHGAL, L.; MANDAN, S. Automated image capturing using cnn and rnn. International Journal of
Research in Engineering, Science and Management, v. 5, n. 1, p. 13—17, 2022.

SESHADRI, M.; SRIKANTH, M.; BELOV, M. Image to language understanding: captioning
approach. arXiv preprint arXiv:2002.09536, 2020.

SINGH, A.; GUPTA, S. Image based action recognition and captioning using deep learning. In:
Proceedings of the 2023 Fifteenth International Conference on Contemporary Computing. [S.1.: s.n.],
2023. p. 252-261.

SINGH, A.; VIJ, D. Cnn-Istm based social media post caption generator. In: IEEE. 2022 2nd

International Conference on Innovative Practices in Technology and Management (ICIPTM). [S.L],
2022.v. 2, p. 205-2009.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.6, n.3, p.6725-6749, 2024

- 6748



‘

Revista

ARACE

SINGH, V.; SINGH, A. S.; ANANDHAN, K. Image captioning using machine/deep learning. In: IEEE.
2022 4th International Conference on Advances in Computing, Communication Control and
Networking (ICAC3N). [S.1.], 2022. p. 849-854.

SURESH, K. R.; JARAPALA, A.; SUDEEP, P. Image captioning encoder—decoder models using cnn-
rnn architectures: A comparative study. Circuits, Systems, and Signal Processing, Springer, v. 41, n.
10, p. 5719-5742, 2022.

THANGAVEL, K. et al. A novel method for image captioning using multimodal feature fusion
employing mask rnn and Istm models. Soft Computing, Springer, v. 27, n. 19, p. 14205-14218, 2023.

VERMALA. et al. Automatic image caption generation using deep learning. Multimedia Tools and
Applications, Springer, v. 83, n. 2, p. 5309-5325, 2024.

WAHEED, S. R. et al. Cnn deep learning-based image to vector depiction. Multimedia Tools and
Applications, Springer, v. 82, n. 13, p. 20283-20302, 2023.

YESHASVI, M.; SUBETHA, T. Image caption generator using machine learning and deep neural

networks. In: Advances in Intelligent Computing and Communication: Proceedings of ICAC 2021.
[S.1.]: Springer, 2022. p. 137-144.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.6, n.3, p.6725-6749, 2024

- 6749



