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RESUMO

Para navegar na internet, pessoas com deficiéncia visual utilizam leitores de tela. A garantia do bom
funcionamento dessas ferramentas estd atrelada a responsabilidade dos desenvolvedores web em
utilizar as tags de maneira correta e fornecer informagdes suficientes, como descri¢cdes de imagens,
para garantir a acessibilidade e a inclusdo desses usudrios. Porém, o fornecimento de textos
alternativos ndo é sempre garantido por diversos fatores, como, por exemplo, a auséncia de
descricOes associadas as imagens assim como de requisitos e funcionalidades que busquem garantir a
existéncia desse dado. Diante dessa problematica, este trabalho objetiva propor o “ZolA”, um plugin
para navegadores baseado em Inteligéncia Artificial, que descreve e insere textos alternativos para
imagens dispostas em paginas na internet. A andlise comparativa entre a geragao direta de descri¢bes
em portugués e a abordagem via sequéncia sugeriu que o ajuste do modelo para o idioma de
interesse pode resultar em melhorias qualitativas no contexto, semantica e coesdo gramatical das
descricGes automaticas. Neste trabalho buscou-se contribuir para a melhoria da interacdo e da
experiéncia de pessoas com deficiéncia visual na utilizacdo de aplicagées web com o uso de
estratégias do estado da arte da Inteligéncia Artificial.



“ZolA”: a tool for automatic image captioning in web browsers

ABSTRACT

People with visual impairments use screen readers to browse the internet. Ensuring that these tools
work properly is linked to the responsibility of web developers to use tags correctly and provide
sufficient information, such as image descriptions, to ensure accessibility and inclusion for these
users. However, the provision of alternative texts is not always guaranteed due to various factors,

such as the absence of descriptions associated with images, as well as requirements and
functionalities that seek to guarantee the existence of this data. Faced with this problem, this work
aims to propose “ZolA”, a browser plugin based on Artificial Intelligence, which describes and inserts
alternative texts for images on web pages. The comparative analysis between the direct generation of
descriptions in Portuguese and the approach via sequence suggested that adjusting the model for the
language of interest can result in qualitative improvements in the context, semantics and grammatical
cohesion of automatic descriptions. This work sought to contribute to improving the interaction and
experience of visually impaired people when using web applications using state-of-the-art Artificial
Intelligence strategies.
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Abstract

O bom funcionamento de leitores de tela,
comumente utilizados por usudrios com
deficiéncia visual, estd atrelado a res-
ponsabilidade dos desenvolvedores web
em utilizar as tags de maneira cor-
reta e fornecer informacdes suficientes,
como descricdes de imagens, para ga-
rantir a acessibilidade e a inclusdao des-
ses usuarios. Porém, o fornecimento de
textos alternativos ndo € sempre garan-
tido por diversos fatores, como, por exem-
plo, a auséncia de descricdes associadas
as imagens, assim como de requisitos e
funcionalidades que busquem garantir a
existéncia desse dado. Diante dessa pro-
blemaitica, este trabalho propde o ‘“ZolA”,
um plugin para navegadores, fundamen-
tado em Inteligéncia Artificial, que des-
creve e insere textos alternativos para ima-
gens dispostas em péaginas na internet.
Uma andlise comparativa entre a geracio
direta de descricbes em portugués e a
abordagem via sequéncia sugeriu que o
ajuste do modelo para o idioma de inte-
resse pode resultar em melhorias qualita-
tivas no contexto, semantica e coesio gra-
matical das descri¢des automaticas. Neste
trabalho buscou-se contribuir para a me-
lhoria da interag@o e da experiéncia de pes-
soas com deficiéncia visual na utiliza¢ao
de aplicagdes web com o uso de estratégias
do estado da arte da Inteligéncia Artificial.

Palavras-chave: Acessibilidade, tecnologias
assistivas, Inteligéncia Artificial, descricdo au-
tomatica de imagens.

1 Introducao

A interacdo humano-computador passou por uma
intensa transformagdo ao longo da evolucdo da

digitalizagdo dos mais diversos setores na socie-
dade. Ainda no inicio do milénio, estima-se que,
nos Estados Unidos, cerca de 66% da populagdo
adulta ja utilizava a internet de maneira regular, o
que correspondia a um crescimento de 700% de
usudrios desde 1995 (Chiang et al. (2005)). O uso
da internet para realizacdo de atividades do dia a
dia aumentou exponencialmente, compreendendo
mais de 4 bilhdes de usudrios em todo mundo no
ano de 2020 (Ritchie et al. (2023)), se tornando o
principal meio de comunicacio e de realizacdo de
tarefas nas mais diversas dreas.

Porém, apesar da grande transformacdo e
adesdo ao uso de meios digitais, sérios desafios
ainda se apresentam no tocante a garantia de um
ambiente acessivel para todos os seus usudrios, em
especial pessoas com deficiéncia, que necessitam
de recursos nem sempre assegurados para navegar
na web.

1.1 Descricao do Problema

No recorte nacional, cerca de 3,4% da populagdo
brasileira, equivalente a quase 7 milhdes de pes-
soas, apresentavam algum tipo de dificuldade ou
deficiéncia visual, segundo dados da Pesquisa Na-
cional de Satde (PNS) de 2019 '. Porém, apesar
dessa parcela consideravel, um estudo da BigDa-
taCorp, em parceria com o Movimento Web para
Todos?, que analisou a estrutura de um conjunto de
30 milhdes de sites brasileiros, concluiu que cerca
de 95,78% dos websites ainda carecem de boas
praticas de marcagdo HTML, necessdrias para a
boa performance de leitores de tela, e 84,21% ndo
garantem a presenca de textos alternativos para a
descricdo de imagens. Tais indicadores eviden-

"https://agenciadenoticias.ibge.gov.br/agencia-sala-de-
imprensa/2013-agencia-de-noticias/releases/31445-pns-
2019-pais-tem-17-3-milhoes-de-pessoas-com-algum-tipo-
de-deficiencia

*https://mwpt.com.br/numero-de-sites-brasileiros-
aprovados-em-todos-os-testes-de-acessibilidade-tem-queda-
em-relacao-ao-ano-passado-e-e-ainda-menor-que-1/



ciam a urgéncia do desenvolvimento de estratégias
e solugdes que busquem garantir a acessibilidade
do conteido na web por parte de pessoas com de-
ficiéncia.

1.2 Direcao de Solucao

O constante avanco do estado da arte da Inte-
ligéncia Artificial tem proporcionado uma série de
aplicacdes focadas em tarefas de melhoria de aces-
sibilidade. No contexto da descri¢do automatica
de imagens, propostas relacionadas ao uso de me-
canismos de auto-atencdo para a geracdo de le-
gendas mais coerentes com base no contexto de
uma dada imagem como entrada se mostram uma
op¢do vidvel para a melhoria dos resultados da
atividade (Liu et al. (2020)), aspecto que acabou
ganhando forca e popularizagdo pelo advento das
modernas arquiteturas de transformers (Vaswani
et al. (2023)).

Em adicdo, a cultura Open Source’ e sua grande
capacidade de criar e engajar comunidades em
torno de uma causa pode ser um agente de grande
contribuic@o para a evolugdo de solucdes de soft-
ware que promovam uma melhoria significativa na
usabilidade de paginas web por parte de pessoas
com deficiéncia, tornando o ambiente da internet
mais amigavel e acessivel.

3

1.3 Objetivos

Este trabalho objetiva propor o “ZolA”, um plu-
gin para navegadores capaz de colher, processar e
gerar descrigdes automdticas para imagens incor-
poradas no contetido das paginas web.

Em adicdo, experimentos de descricdo au-
tomdtica de imagens para lingua portuguesa fo-
ram realizados com o objetivo de comparar a
geracdo de texto alternativo com base no ajuste
de um transformer utilizando uma base de da-
dos em lingua portuguesa ¢ a mesma tarefa re-
alizada por uma série de modelos pré-treinados.
Tal estudo visa observar se existe viabilidade e
eficdcia de uma técnica de refinamento para me-
lhorar o teor semantico das descri¢des automati-
camente geradas em detrimento de estratégias ba-
seadas em geragdo intermedidria e tradugdo.

1.4 Estrutura

A préxima secdo trata de uma Contextualizagdo
(Secdo 2) acerca das temadticas que permeiam a

*https://opensource.org/

problemadtica e a solugdo. Na Secdo 3, apresenta-
se uma descri¢cdo do plugin desenvolvido, junta-
mente com sua arquitetura, modulos de API, In-
terface com o usudrio e Integragcdo da solucdo fi-
nal. A Secdo 4 contém uma apresentacdo e dis-
cussdo dos experimentos realizados. Por fim, a
sintese das propostas, resultados e contribuicdes
¢é realizada na Conclusdo (Secdo 5) e Trabalhos
Futuros (Secdo 6) sdao evidenciados a partir das
contribui¢des deste trabalho.

2 Contextualizacao

Esta se¢do apresenta uma série de tépicos funda-
mentais para a compreensao do problema de aces-
sibilidade na web e dos métodos do estado da
arte da Inteligéncia Artificial que impulsionaram
os avancos no dominio de descricao automatica de
imagens.

2.1 Acessibilidade na Web

Na tentativa de criar padrdes para a melhoria
da acessibilidade das pdginas web, uma série de
recomendacdes foi organizada pelo World Wide
Web Consortium (W3C), denominada de Web
Content Accessibility Guidelines (WCAG)*. Tais
diretrizes acomodam padrdes que visam tornar o
conteddo da web mais acessivel para uma série de
usudrios, sendo organizadas sob a ética de quatro
principios: perceptibilidade, operabilidade, com-
preensibilidade e robustez.

O principio de perceptibilidade busca assegurar
que informagdes contidas na interface de usudrio
sejam apresentadas de maneira perceptiva para os
mesmos, isto ¢, os usudrios devem ser capazes de
perceber o conteido em tela, independentemente
de sua natureza textual. Por sua vez, o principio
de operabilidade tem como principal preocupagao
a garantia de que os componentes e a navegacio
das pdginas sejam operdveis, ou seja, 0S USuarios
devem ser aptos a operar a interface para seu ob-
jetivo. J4 a compreensibilidade abarca o fato de
que as informagdes e as operacdes sobre a inter-
face devem ser compreensiveis, isto é, o usudrio
deve ser capaz de compreender a usabilidade e a
natureza das informagdes e das operacdes dispos-
tas na interface. Por fim, a robustez vem para as-
segurar que o conteido possa ser interpretado por
uma vasta variedade de agentes e tecnologias as-
sistivas, ou seja, o conteido deve continuar sendo
de bom acesso a medida que a tecnologia e os

*https://www.w3.0org/TR/WCAG21/



préprios usudrios, juntamente com suas necessi-
dades, evoluem.

Anilises em diferentes contextos realizadas
com base nesses padrdes indicam problemas re-
correntes com a garantia, em especial, de critérios
de aceitagdo relacionados a perceptibilidade e
a robustez (Teixeira et al. (2019))(Yaokumah
et al. (2015)), fato que impacta diretamente a
experiéncia e a usabilidade de pessoas com de-
ficiéncia visual ao navegarem por pdginas na in-
ternet.

Em se tratando de sites em portugués brasi-
leiro, 0 Movimento Web para Todos’, em uma
parceria firme com a BigDataCorp, realiza anual-
mente uma pesquisa de acessibilidade em péaginas
web ativas no pais. A metodologia adotada pe-
los pesquisadores responsaveis utiliza de técnicas
de identificagdo de recursos acessiveis com base
em padrdes de acessibilidade para links, imagens e
formuldrios. Os resultados histéricos desse estudo
revelam que, com o passar do tempo, ao invés de
haver evolu¢do nos mecanismos para proporcionar
sites mais acessiveis, houve, em geral, uma piora
nos indices computados, tendo em vista o cresci-
mento do nimero de pdginas, incluindo os quesi-
tos que mais estio vinculados a navegacgao de pes-
soas com deficiéncia visual (Imagens e Verificagdao
de marca¢do do HTML).

2.2 Descricao Automatica de Imagens

Durante a evolugdo dos meios mididticos, mui-
tos mecanismos de comunicacdo tiveram e con-
tinuam tendo como base conteidos de origem
imagética, desde os jornais impressos, passando
pela televisdo e chegando a atual era das re-
des sociais. Alguns recursos de acessibilidade
para que pessoas com deficiéncia visual possam
consumir conteidos contendo imagens t€m de-
pendéncia de curadoria totalmente humana, como
a audiodescri¢do presente no cinema e na tele-
visdo.

Porém, no contexto da internet, onde a gama de
informacgdes € drasticamente maior, existe uma di-
ficuldade na garantia da existéncia e da geragdo
de contetido alternativo para o consumo de da-
dos de natureza visual, ocasionada por diversos
fatores que vao desde a falta de responsabilidade
dos desenvolvedores até a ndo consciéncia dos
usudrios finais quanto a importincia desses ar-
tificios para a usabilidade da web por pessoas com

>https://mwpt.com.br/

deficiéncia. Esse cendrio se mostra favoravel a
adocdo de mecanismos automatizados que possam
gerar descri¢des alternativas de maneira a suprir
minimamente a necessidade apresentada.

Uma das tarefas estudadas na Visdo Compu-
tacional, denominada de Image Captioning, tem
como principal objetivo a geracdo de descricdes
automadticas para imagens com base em aspectos
relacionados a identificacdo de objetos, acdes e
relacionamentos entre elementos dentro de uma
cena. Esse campo de estudo passou por grandes
evolugdes e foi bastante beneficiado pelo atual es-
tado da arte da Inteligéncia Artificial.

Em abordagens iniciais, a descri¢do automatica
de imagens era tratada como um problema de
recuperacdo da informag¢do. Um motor de busca
era projetado para receber como entrada uma ima-
gem e pesquisar em um corpus de descri¢des
previamente definidas aquela que melhor se ade-
quava as caracteristicas extraidas do dado visual.
Essa estratégia, por mais que efetiva, apresentava
um claro problema: ndo existia possibilidade das
descricdes geradas serem flexiveis ao conteido
presente no dado, perdendo expressividade relaci-
onada ao contexto.

Com isso, novas abordagens baseadas em re-
des neurais profundas comecgaram a ser aplicadas,
buscando uma maior liberdade na descricdo dos
conteddos. Uma estratégia do atual estado da arte
que elevou o nivel da qualidade das descri¢cdes au-
tomaticas foram as arquiteturas Encoder-Decoder.
Nessa abordagem a tarefa de Image Captioning
passa a ser percebida como um problema de
tradugdo, no qual queremos traduzir uma ima-
gem dada como entrada para um texto semanti-
camente coerente na saida. Um outro beneficio
desse método € a possibilidade de combinar dife-
rentes arquiteturas de codificadores e decodifica-
dores, podendo utilizar desde Redes Neurais Con-
volucionais (CNNs), para codificacdo das ima-
gens, e Redes Neurais Recorrentes (RNNSs), para
decodificacdo em texto, até Transformers Visuais
(ViTs) combinados com LLMs para a resolucdo da
mesma tarefa (Sharma et al. (2020)).

2.3 Transformers Visuais

No contexto de aprendizagem profunda envol-
vendo diversas tarefas de Visdo Computacional,
as arquiteturas baseadas em Redes Neurais Con-
volucionais (CNNs) (LeCun et al. (1989)) tém
historicamente se destacado. Porém, a grande



adesdao e otimos resultados dos mecanismos de
atencdo das arquiteturas de Transformers no Pro-
cessamento de Linguagem Natural, acabou por
levantar questionamentos acerca da aplicacdo de
métodos andlogos em tarefas relacionadas a ima-
gens.

Os modelos Transformers Visuais (ViT), inici-
almente propostos por Dosovitskiy et al. (2021),
fundamentam-se nas arquiteturas de Transformers
aplicadas a tarefas de processamento de lingua-
gem natural com modifica¢des para o contexto de
aplicacdo. Tais modelos apresentaram resultados
muito préximos aos conseguidos por redes ResNet
(He et al. (2015)), consideradas até entdo o estado
da arte para tarefas como classificacdo de imagens.

As alteragdes realizadas da arquitetura origi-
nal, prépria para tratar de entradas textuais, foram
principalmente para abarcar o contexto dos dados
de imagem, recebendo e processando sequéncias
bidimensionais ao invés de unidimensionais. Um
dos maiores problemas enfrentados na aplicagdo
de Tranformers em dados visuais é a complexi-
dade do célculo de aten¢do, que acaba por escalar
de maneira a se tornar impraticivel em sequéncias
2D. A maneira encontrada pelos autores para di-
minuir o custo dessas operagdes foi trabalhar com
um mecanismo de atenc¢do global, a partir da di-
visdo da imagem de entrada em parti¢des denomi-
nadas de patches. Essas subdivisdes sdo organi-
zadas sequencialmente e combinadas com embed-
dings posicionais por meio de uma projecao linear,
que por sua vez sao dados como entrada do codifi-
cador do Transformer proposto por Vaswani et al.
(2023).

Ap6s andlises, os autores concluiram que mo-
delos ViT, em comparag¢do com as ResNets, re-
presentando a soluc@o baseline para a tarefa de
classificacdo de imagens, t€ém desempenho igual
ou superior, mas elencaram para possiveis traba-
lhos e desafios futuros a aplicacdo e avaliagdo
do método em outras tarefas da Visdo Com-
putacional. Contudo, recentes revisdes acerca
da aplicacdo de abordagens baseadas em Vision
Transformers se mostram as mais promissoras
para tarefas que envolvem a intersec¢do entre
visdo e linguagem, como a descricdo de cenas
(Ondeng et al. (2023)).

2.4 Grandes Modelos de Linguagem

O interesse humano na modelagem de lingua-
gens naturais data bem antes dos grandes marcos

histéricos da Inteligéncia Artificial. Estudos rela-
cionados a linguistica, como “Cours de Linguisti-
que Générale” (Desaussure (1965)), que teve sua
primeira publicacdo ainda em 1916, acabaram por
culminar em importantes gatilhos para a evolugao
do Processamento de Linguagem Natural como
subdrea do aprendizado de maquina.

Uma das primeiras grandes necessidades huma-
nas em termos do processamento de linguagens se
deu por parte do interesse de mecanismos para re-
alizar tradugoes entre idiomas de maneira automa-
tizada. Esse problema acabou servindo como um
guia para o avango das pesquisas na area de pro-
cessamento de textos, encontrando um cenario fa-
vordvel com a evolugao das Redes Neurais Arti-
ficais, da aprendizagem profunda e da era do Big
Data - culminando no atual estado da arte, baseado
nas arquiteturas de Transformers, propostas para
resolucdo desse exato problema.

Tais fatores proporcionaram o surgimento e
a consolidacdo dos Large Language Models
(LLMs), modelos de linguagem complexos base-
ados em Transformers e treinados em um con-
junto massivo de dados textuais. Esses modelos
alcangcam a marca de milhdes, bilhdes e, recente-
mente, até trilhdes de pardmetros, o que os ddo
uma alta capacidade e a caracteristica de desen-
volverem habilidades emergentes do treinamento,
como aprendizado por contexto, raciocinio em
multiplas etapas e aptiddo para seguir instrugdes
(Minaee et al. (2024)). Essa propriedade possibi-
lita o projeto de agentes de Inteligéncia Artificial
de propésito geral, baseados em linguagem natu-
ral e com aplicabilidade nos mais diversos setores
e contextos.

Pela sua alta capacidade, esses modelos
também sdo aplicados em contextos de resolugao
de tarefas multimodais, isto é, que lidam com da-
dos de diferentes naturezas, como a sintetizagao de
imagens, dudios e videos a partir de prompts textu-
ais ou a geracdo de descri¢cdes para imagens. Essa
amplitude de aplicacdo faz com que o atual estado
das LLMs corrobore com uma nova perspectiva
para o futuro da Inteligéncia Artificial, proporcio-
nando um comportamento cada vez mais proximo
das capacidades humanas por parte das IAs gene-
rativas (Song et al. (2023)).

3 Ferramenta

Esta secdo descreve decisdes e funcionamento da
ferramenta desenvolvida neste trabalho, passando



por aspectos de arquitetura, funcionalidades e
integracdo. A implementagdo da proposta pode ser
encontrada em um repositério do GitHub® aberto
pararecebimento de contribui¢des da comunidade.

3.1 Arquitetura

A ferramenta foi construida nos moldes da arqui-
tetura disposta na Figura 1. Existem dois médulos
principais que encapsulam as funcionalidades da
solucdo: a interface de interacdo com o usudrio e
a API que integra e implementa as operacdes de
administracdo e os modelos de Inteligéncia Artifi-
cial. Tais estruturas serdo detalhadas em termos de
tecnologias e funcionalidades nas subse¢des sub-
sequentes.

3.2 API

A API da aplicacdo desempenha um papel fun-
damental ao proporcionar a base de interacdo en-
tre a interface principal da aplicacdo e os mo-
delos que possibilitam a descricdo das imagens.
Além disso, esse modulo implementa uma inter-
face secunddria, ligada diretamente ao servico,
responsdvel por gerenciar a administragdo do sis-
tema em sua proposta. Nesta subsec@o, iremos
descrever detalhes acerca da implementagdo e dos
papéis desempenhados por este mdédulo para os di-
ferentes tipos de usudrio da solugao.

A API do “ZolA” foi pensada com a fungdo
principal de integrar uma sequéncia de modelos
capaz de processar e gerar descricdes automaticas
em lingua portuguesa para imagens, a partir do re-
cebimento desses dados via uma requisicio HTTP.
Para atender a tal propdsito, a linguagem de
programacio Python3 junto ao framework Flask’,
para construcdo de APIs REST, guiaram o de-
senvolvimento da aplicagdo. A escolha para o
uso dessa linguagem ¢ justificada principalmente
pela modularizacio e o uso convencional das in-
terfaces e bibliotecas que manipulam os modelos
de Inteligéncia Artificial utilizados. Python apre-
senta uma vasta gama de bibliotecas e frameworks
especificos para construgcdo e experimentacido de
solugdes baseadas em IA, com uma comunidade
bastante ativa, aspectos que contribuem para o uso
de funcionalidades avancadas para construcio e
treinamento de modelos que acompanham o es-
tado da arte sem altos custos de implementacgao e
a facilidade de manutencdo das abordagens desen-
volvidas.

Shttps://github.com/MariaEduardaDeAzevedo/ZoIA
"https://flask.palletsprojects.com/en/3.0.x/

Dentre os frameworks para constru¢cdo de APIs
REST na linguagem, o Flask foi escolhido pela sua
simplicidade como ferramenta, tendo uma inter-
face favoravel para a rdpida compreensao e criagdo
de novos endpoints, mantendo a arquitetura do
c6digo e o fluxo de dados de maneira organi-
zada e intuitiva. Além disso, a tecnologia também
apresenta uma comunidade ativa, que favorece
a implementagdo de pacotes de extensdo para a
implementacao de estratégias de administracio e
autenticagdo robustas e escaldveis sem muitos cus-
tos de desenvolvimento, aproveitadas no escopo
desse projeto. Por fim, outro ponto importante
¢ a facilidade de manutencdo que o framework
proporciona, provendo uma arquitetura de facil
compreensdo para aqueles que desejam manter
instancias independentes ou que almejam contri-
buir com a solu¢do em geral dentro da cultura
Open Source, acelerando os ciclos de desenvol-
vimento e construindo um espaco para a criagcdo
de uma comunidade ativa e engajada em torno do
projeto.

Como ja citado anteriormente, a API im-
plementa uma estratégia de autenticacio e
administracdo do sistema. Essa estrutura contém
um frontend simples, diretamente acoplado ao
lado do servidor, roteado a partir da renderizagao
de templates HTML manipulados via Python e su-
portados pelo préprio Flask. Tal interface com-
preende em um dashboard de administragcdo, que
pode ser acessado por usudrios do tipo ADMIN
(usudrios com o poder de adicionar ou editar os
papéis de outros usudrios do sistema, sejam eles
usuarios finais ou também administradores) e SU-
PERADMIN (usudrios capazes de realizar gran-
des operacdes de administracdo no sistema, como
criacdo e edicdo de qualquer outro usudrio). Os
usudrios finais do sistema, do tipo USER, de-
vem também ser criados pelas entidades admi-
nistradoras. Para a criacdo e persisténcia das
representacdes desses usudrios, foi necessério co-
nectar a API a uma instincia de banco de dados.
Para facilidade no momento do desenvolvimento,
o banco de dados escolhido e mantido por padrdo
foi o SQLite®, dado que o mesmo pode ser cri-
ado na forma de um simples arquivo. Porém,
em termos de implementacdo, a aplicacdo € ca-
paz de acoplar e suportar instincias mais robus-
tas para serem escaladas em producdo, aspecto
garantido pelo uso do pacote de extensdo Flask-

8https://www.sqlite.org/
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Figura 1: Arquitetura da ferramenta ZolA.

SQLAIchemy®. Essa extensio facilita a integragio
do framework com o foolkit SQLAlchemy, po-
pular ferramental que possibilita o mapeamento
objeto-relacional (ORM) na linguagem Python,
simplificando a realizacdo de tarefas comuns em
sistemas com bancos de dados, como defini¢do
de modelos, esquemas e operagdes de consulta,
inser¢do, atualizacdo e exclusdo, também conhe-
cido como o padrao CRUD.

Quando uma instdncia da API é implantada
(localmente ou como um servi¢o), por default
um SUPERADMIN ¢ criado automaticamente, e
pode ser acessado por credenciais padrdes con-
tidas nas configuracdes do projeto. Ao execu-
tar a API, o usudrio pode fazer login nessa conta
padrio acessando o formulario de login do dash-
board da aplicagdo. Apés se autenticar, o su-
peradministrador, assim como os demais papéis
que t&m acesso a tal area, podem visualizar uma
lista com os usudrios cadastrados no sistema e
informacgdes a ele relacionadas, como hordrio de
criagdo e edicdo, status de ativagdo, token de
acesso do mesmo e o usudrio responsdvel pela
dltima operagdo sobre aquela entidade. O salva-
mento dessas informacdes e operacdes relaciona-
das dao a ferramenta uma capacidade de auditoria
no processo de administracio dos participantes do
sistema.

No dashboard os administradores sdo também
capazes de cadastrar novos usudrios, a partir de
um e-mail vélido, e atribuir um papel ao mesmo,
além de editar usudrios ja existentes no sistema.

*https://flask-sqlalchemy.palletsprojects.com/en/3.1.x/

Ao criar o usudrio, um token de acesso € gerado
de maneira automdtica e aleatdria e associado a
sua conta. Esse token € utilizado como uma senha
de acesso, sendo papel do administrador entrar em
contato com o usudrio cadastrado repassando es-
sas credenciais para sua autenticacio no sistema.

J& na parte do servico responsdvel pela
implementacdo das funcionalidades, sdo duas as
estruturas bésicas de controller: um primeiro que
autentica os usudrios na ferramenta e um segundo
que implementa a funcionalidade de descri¢do de
imagens.

O controller de autenticagdo do usudrio geren-
cia o processo de autenticacdo dos utilizadores da
ferramenta. Ele consiste em dois endpoints prin-
cipais, integradas pela interface de interacao prin-
cipal da solucdo: um para login e outro para lo-
gout. O endpoint de login é responsdvel por re-
ceber as credenciais de autenticacdo, consistindo
no e-mail cadastrado por uma entidade adminis-
tradora e o token de acesso a ele vinculado, e veri-
ficar se correspondem a um usudrio vélido no sis-
tema. Caso as credenciais sejam validas, o end-
point gera um token JWT que € retornado ao cli-
ente para autenticacao subsequente na funcionali-
dade de gerar descri¢Ges automdticas para a ima-
gem. Se as credenciais ndo forem validas, o end-
point retorna uma mensagem e um c6digo de erro
adequados para a situagdo. Por outro lado, a rota
de logout permite que os usudrios encerrem sua
sessdo atual na aplicacdo. Quando um usudrio des-
loga, o token de acesso associado a sua sessdo é
invalidado, impedindo que ele seja utilizado para



autenticacdo futura, o que garante a seguranca da
conta do usudrio e protege contra acesso ndo auto-
rizado.

No controller de descri¢do automdtica, é im-
plementada uma tunica rota. Para integri-la, o
cliente precisa enviar o token JWT gerado du-
rante o processo de autenticagdo no cabecalho da
requisi¢do e, como corpo, uma lista de URLs ou de
imagens codificadas em Base64. Ao longo desta
rota, essas imagens sdo armazenadas em um di-
retério tempordrio do sistema operacional que exe-
cuta a instancia da API e sdo usadas como en-
trada para uma sequéncia de modelos capaz de ge-
rar descricdes em portugués para os dados. Na
resposta, esse o endpoint retorna um objeto con-
tendo uma lista de descri¢cdes, seguindo a ordem
exata das imagens indicadas na requisi¢do. Se ndo
for possivel gerar uma descricdo para uma deter-
minada imagem, uma mensagem padrdo é envi-
ada no indice correspondente, indicando a impos-
sibilidade de descrevé-la. Na Figura 2 € possivel
observar um diagrama de sequéncia que descreve
o fluxo seguido por essa rota da API em sua

implementacao.
i o (odeon

Usuario

Envia URL da imagem ou Base64

Salva iamente e passa as

imagens na entrada do modelo

Retorna as descri¢des geradas
na saida do modelo

Retorna as descri¢gées para as
imagens enviadas

Figura 2: Diagrama de sequéncia representando
fluxo da funcionalidade principal do sistema.

3.3 Sequéncia de Modelos

Para implementa¢do de uma soluc¢ao independente
de treinamentos especificos para o contexto, isto
€, para que seja possivel gerar as descricoes das
imagens em lingua portuguesa sem a necessidade
de um ajuste fino, um encadeamento de modelos
foi arquitetado para tal.

A sequéncia pensada apresenta um transformer
do tipo ViT-GPT2 (NLP Connect (2022)), pré-
treinado em toda base de dados Microsoft Com-
mon Objects in Context, popularmente conhecida
como COCO (Lin et al. (2014)), em sua versio
de 2017. Para complementar, foi acoplado a saida
desse modelo o tradutor multilingual M2M100

(Fan et al. (2020)), mantido e pré-treinado pela
empresa Meta.

O modelo ViT-GPT2, uma combinacdo do Vi-
sion Transformer (ViT) e do GPT-2 (Generative
Pre-trained Transformer 2), € uma arquitetura de
rede neural Encoder-Decoder que integra elemen-
tos de visdo computacional e processamento de
linguagem natural. O ViT-GPT2 opera em duas
etapas distintas: na primeira etapa, o ViT, original-
mente desenvolvido para tarefas de visdo compu-
tacional, processa a imagem de entrada dividindo-
a em patches e os transformando em sequéncias
de tokens. Em seguida, essas sdo passadas na
entrada do GPT-2, uma LLM pré-treinada para
geracdo de texto. O GPT-2 utiliza o contexto vi-
sual fornecido pelo ViT para aprimorar a sua saida,
com o propdsito de gerar descricdes mais preci-
sas e contextualizadas para as imagens de entrada.
Essa abordagem combina a capacidade do ViT de
entender o conteudo visual com a habilidade do
GPT-2 de gerar linguagem natural dotada de con-
texto, resultando em um modelo capaz de resolver
bem a tarefa de descricdo de imagens.

Outras arquiteturas que combinam um codifi-
cador visual com um decodificador em texto po-
dem ser pensadas para a resolu¢do do mesmo
problema, combinando desde redes neurais do
tipo CNN e RNN até diferentes arquiteturas
Transformer-based. A escolha desse modelo es-
pecifico estd vinculada aos bons resultados pro-
duzidos por uma opg¢do que é facilmente encon-
trada em respositérios Open Source e com a faci-
litada capacidade de integragdo, podendo gerar in-
feréncias de maneira simples até em dominios lo-
cais, o que corrobora para um bom custo beneficio
dentro da proposta da ferramenta.

Na segunda parte da sequéncia estd acoplado
um modelo de traducdo multilingual: o M2M100.
A sigla é dada para Many-to-Many Multilingual
Model 100, indicando a possibilidade do modelo
em gerar traducdes entre 100 diferentes idiomas
sem a necessidade de uma tradugdo intermedidria
para o inglés. Sua arquitetura é baseada em trans-
formers do tipo Sequence-to-Sequence, também
composta de um médulo codificador e outro deco-
dificador, ambos compostos pela mesma estrutura
de camadas. A estratégia de treinamento desse
modelo se baseou em uma base de dados mul-
tilingual, possuindo textos em 100 idiomas agru-
pados por familias, abordagem que permite ao
modelo aprender as nuances e sutilezas de cada



lingua, resultando em tradu¢des mais precisas e
naturais mesmo em um cendrio genérico.

A escolha do modelo de traducio foi realizada
de maneira empirica e também com base em re-
sultados previamente apresentados e documenta-
dos na literatura, com a testagem de opcdes que
fossem Open Source e capazes de gerar traducdes
da lingua inglesa para o portugués. Os resultados
obtidos pelo M2M100 ao acopld-lo a sequéncia
se mostraram mais coerentes quando comparados
empiricamente com o conteddo das imagens de
entrada.

O funcionamento do passo a passo para geragdo
de uma descricao na estratégia apresentada pode
ser visualizada no diagrama da Figura 3, no qual
uma imagem ¢é recebida como entrada do primeiro
modelo, que gera a descri¢do em lingua inglesa,
que por sua vez é repassada para o segundo, capaz
de gerar uma traducao Inglés-Portugués.

Entrada Saidado trods do sosaco
primeitc sequndo Sequndo.
modelo modelo
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Figura 3: Diagrama da execuc¢do do sequéncia de
modelos. O exemplo apresentado na figura foi
executado em um caso real de uso da ferramenta.

3.4 Interface

O moédulo da interface diz respeito ao plugin
para navegadores desenvolvido para a interagdo do
usudrio com a ferramenta. Essa parte do sistema
foi construida com tecnologias clédssicas de de-
senvolvimento web (JavaScript, CSS3 e HTMLYS),
com o proposito de ser de simples desenvolvi-
mento, contribui¢do e manutencao.

A extensdo € subdividida em dois tipos de in-
terface: configuracdo e atalhos. A interface de
configurac@o apresenta um componente visual em
forma de popup, que permite ao usudrio operar as
configuragdes para o uso da ferramenta, sendo elas
ativar ou desativar a operabilidade do software, se
autenticar na ferramenta e configurar o atalho de
disparo para gerar descricdes automdticas.

O popup pode ser acessado pelo usudrio ao cli-
car no icone fixado da extensdo na barra de tarefas
do seu navegador. Apds o clique, a primeira im-
pressao do usudrio com a interface € a descrita pela
Figura 4. No centro da visualizacdo, é possivel en-

contrar o botao de ativacdo ou desativacdo da ex-
tensdo (Figura 4-a). No cabecgalho desse estado
existem ainda dois pontos de interacdo importan-
tes: o botdo de login (Figura 4-b), que redireciona
para o formuldrio de autentica¢do na ferramenta,
e o botdo de configuracio (Figura 4-c), indicado
pelo icone de engrenagem, que ao ser clicado re-
direciona o usudrio para a tela de configuracdo de
atalho.

Login | &

Figura 4: Estado inicial do popup. Em destaque é
possivel notar os pontos de interagcdo, sendo eles a
habilitar/desabilitar a extensdo (a), ir para pagina
de login (b) e ir para pagina de configuracdes (c).

Ao interagir com o botao de login, o usudrio é
imediatamente redirecionado para a tela represen-
tada pela Figura 5. Esse estado é referente ao for-
muldrio de autenticacdo do usudrio na ferramenta.
Para realizar se autenticar, o usudrio precisa forne-
cer o endereco do host ao qual deseja se conectar
(Figura 5-a), o e-mail (Figura 5-b) vinculado a sua
conta e o codigo de acesso (Figura 5-c) fornecido
por um administrador do host.

A ferramenta, em sua completude, foi desen-
volvida para ter a capacidade de self-hosting, isto
é, qualquer interessando, seja um usudrio Unico
ou um nucleo institucional, que deseje manter
uma instancia do sistema “ZolA” pode fazé-lo de
maneira completamente independente e disponi-
biliza-lo para o seleto grupo de usudrios de inte-
resse. Dessa forma, a interface de interacdo com o
usudrio também foi pensada para servir como cli-
ente comum para qualquer sost mantido por qual-
quer nuicleo de administracdo permitindo a sub-
missdo da URL do servidor a que se deseja conec-
tar, seja esse local ou hospedado em nuvem. Per-
ceba que para tal o usudrio deve estar previamente
cadastrado no servidor de interesse por um dos ad-
ministradores da instancia do sistema em que se
deseja conectar.

Ao finalizar o preenchimento do formulario, o
usudrio pode se autenticar na API ao clicar no



botdo de login ((Figura 5-d). Essa acdo envia
uma requisi¢do de autenticacdo para o servidor
indicado pelo campo “Host”, que retorna um to-
ken JWT, armazenado no local storage do nave-
gador para ser passado no cabecalho das demais
requisi¢des, afim de reconhecer o usudrio que estd
utilizando aquela funcionalidade.

Codigo de Acesso

Figura 5: Formulério de login na ferramenta. Esse
estado do popup € ativado apds o usudrio interagir
com o botdo de login no header do estado inicial
da extensao.

Ja a interface de atalhos consiste em um con-
junto de scripts executados a partir da chamada
de um atalho de teclado, disparado pelo usuario.
Esses scripts sdo responsaveis por varrerem O
conteido das paginas em busca da imagem seleci-
onada, enviar uma requisi¢do nos moldes do end-
point principal da API para gerar uma descri¢ao
alternativa e manipular o retorno, de maneira a in-
jetar o resultado como texto alternativo do dado no
corpo do HTML.

O atalho de disparo da requisi¢do pode ser con-
figurado pelo usuario no estado de configuragdo do
popup, que pode ser acessado ao clicar no icone da
engrenagem (Figura 4-c). Ao acessar essa funcio-
nalidade, € possivel visualizar o estado da Figura
6. Nessa tela, o usudrio é capaz de configurar uma
sequéncia de teclas que serd utilizada como atalho
de disparo. Ao clicar em uma tecla, automatica-
mente o visor (Figura 6-a) ird imprimir o cédigo
da mesma junto a combinag¢do do atalho formado.
Caso o usudrio deseje refazer uma determinada
combinacgdo, basta que o mesmo clique na tecla
de “Backspace”, apagando assim a tltima tecla re-
gistrada. Assim que finalizada a configuracio, o

usudrio pode clicar no botao “Salvar” (Figura 6-b)
para persistir a sua nova escolha de atalhos e ime-
diatamente utilizar a nova combinacdo para dispa-
rar as requisi¢des de geracao de texto alternativo.

Figura 6: Tela de configuracdo de atalho de dis-
paro da ferramenta. Esse estado pode ser acessado
apods o usudrio clicar no icone da engrenagem da
tela inicial do popup.

3.5 Uso da Ferramenta

Com base nas partes descritas nas subsecdes ante-
riores, a sequéncia de acdes que possibilita o uso
da ferramenta € discutida a seguir. Um diagrama
de atividades do fluxo principal de uso da ferra-
menta pode ser encontrado no Apéndice A.

Inicialmente, € necessédrio que um usudrio com
poder de cadastro (ADMIN ou SUPERADMIN)
adicione o usudrio, independente de seu papel, ao
sistema. ApO0s isso, a conta e o cddigo de acesso
sdo automaticamente criados para aquele cliente e
devem ser repassados a ele pelos administradores,
por meio de um contato externo, nao vinculado a
ferramenta.

Em paralelo o usudrio pode instalar a extensao
em seu navegador com uma engine do Google Ch-
rome. Ao receber suas credenciais via o contato
com o administrador, 0 mesmo poderé fazer login
no popup da interface de configuracdes e se auten-
ticar no host desejado com sua conta.

Uma vez ativada a atividade da extensdo, para
que os scripts da interface de atalhos possam es-
cutar as acdes de teclado desempenhadas sobre as
paginas web, o usudrio pode disparar o atalho para
geracdo de uma descricdo para uma imagem em
foco na pagina. Apds disparado, um script varre
o website em busca do componente em foco e ex-
trai o dado ali presente, o enviando via requisi¢ao
HTTP para a API mantida pelo servidor cadas-
trado. Quando a resposta chega a extensdo, um
outro script é disparado para realizar a injecao da
descricio no DOM da pégina, o colocando em



substitui¢do do valor presente no atributo “alt” da
tag img e também renderizando uma tarja com a
descricdo na posicdo superior a imagem (Figura
7).

@ Pinterest  Explorar v Q Pesquise looks, refeicaes faceis etc.

ey = e

Compartilhar

Gatos  Amantes De Gatos ~ Gatos >

monos gatitos/ lovely kittens
| * h

Siamese Kittens ~ Gatos Bonitos > Collie CaesBonitos Beautiful >

Will you hug me because I's so cute!  love beautiful ginger cats!!! | do not

Figura 7: Exemplo de funcionamento visual da
ferramenta na plataforma de imagens Pinterest.

Na Figura 8 € possivel observar o efeito da
inje¢do do script no HTML da pégina (Figura 8-
a) ao inspecionar um elemento de imagem que foi
foco de uma requisi¢do (Figura 13 8-b). Isso faz
com que os leitores de tela, j& utilizados por pes-
soas portadoras de deficiéncias visuais, possam fa-
zer a leitura do dado e automaticamente interpre-
tar os dados imagéticos para o usudrio final da
solugdo, sem a adi¢do de camadas de interpreta-
dores de texto para dudio por parte do plugin.

@ Pinterest  Explorar v Q Pesquise looks, refeig

Gator AmantesDeGator | Gato: > g s

monos gatitos/ lovely kittens

- Will you hug me becaus

Figura 8: Exemplo de funcionamento dos scripts
de injecdo das descricdes no DOMs da pagina
web.

4 Experimentos

Na tentativa de resolver o problema de descri¢do
automadtica de imagens para lingua portuguesa em
uma unica fase, isto é, sem a necessidade do uso

S Um script varre o HTML
UstBtio Olpars g da pagina em busca do
o \: ‘ ' @ imagem em foco w elemento focado, extrai
o valor do atributo “src”
e envia uma requisi¢do

[ P para a API.

Acesso auma pagina web Aguarda a

descncao ser
retornada

TaiF ,@ — N
l Be fﬁ

Um outro script varre
novamente a o HTML da
pégina e injeta no atributo
“alt” a descri¢do retornada
pela API, juntamente com
uma tarja contendo a
mesma descrigdo.

-nl&.l

Estado final de um caso de uso

Figura 9: Esquema de atuacdo dos scripts da ex-
tensdo mediante as agdes do usudrio em um caso
de uso da ferramenta.

de uma estratégia baseada na aplicacdo de uma
sequéncia de modelos, viu-se uma oportunidade
para realizacdo de alguns experimentos. Tomando
como base o processo de treinamento do ViT-
GPT?2 utilizado na sequéncia integrada a solucdo
da ferramenta, uma replicacio do experimento foi
realizada com uma base de dados nativamente
construida para descricdes em portugués, com o
objetivo de comparar os resultados por meio de um
conjunto de métricas adequadas e avaliar a viabi-
lidade de investimento e pesquisas voltadas para
estratégias desse tipo.

4.1 Base de Dados

Para realizacdo dos experimentos, a base de da-
dos #PraCegoVer (Castro et al. (2022)) foi utili-
zada para treinar, validar e testar os resultados ob-
tidos. Tal conjunto foi projetado por pesquisado-
res do Instituto de Computacdo da Universidade
Estadual de Campinas (Unicamp), contendo uma
série de imagens e suas respectivas descricdes, em
lingua portuguesa, geradas por seres humanos, ex-
traidas diretamente da rede social Instagram por
meio de web scraping.

O scraping automatizado dos dados para a mon-
tagem da base foi possivel por conta da aderéncia
de institui¢des de diversos setores a campanha
online “#PraCegoVer”, que inspira também o
nome do conjunto. Essa iniciativa foi langada no
dominio das redes sociais no ano de 2012 pela
entdo coordenadora de Educagdo Especial do es-
tado da Bahia, Patricia Silva de Jesus, especialista
em acessibilidade para pessoas com deficiéncia vi-
sual. A ideia, que ainda perdura nos dias de hoje,
sendo mantida pelos seus adeptos, diz respeito a
descrever os contetdos visuais postados nas redes,
utilizando o espaco das legendas e comentérios
para tal e sinalizando com a hashtag correspon-
dente. Dessa maneira, os autores do trabalho pro-
jetaram um script para coletar postagens do Insta-



gram que possuem a sinalizacdo da tag da campa-
nha em seu conteddo textual.

Os autores aplicaram ainda uma série de pro-
cessamentos para evitar duplicacdes dos dados
e estruturar a base de maneira semelhante a
MS COCO, utilizando opcgdes alternativas de
descricdes para cada imagem, isto €, um mesmo
dado pode possuir mais de uma descri¢do vélida
associada a ele no conjunto, o que contribui para
a variabilidade e também para o aumento de da-
dos da base. No final da coleta, esses foram capa-
zes de coletar mais de 533 mil postagens de mais
de 14 mil perfis distintos da rede social, e apds o
p6s-processamento cerca de 230.400 imagens fo-
ram mantidas.

Para realizar andlises comparativas, os pesqui-
sadores dividiram a base de dados em subcon-
juntos de tamanhos distintos, de maneira a pre-
servar as caracteristicas do conjunto total para
as diferentes dimensdes. Os subconjuntos fo-
ram nomeados como #PraCegoVer-63k, contendo
cerca de 63 mil exemplares divididos em treino,
teste e validacdo, o #PraCegoVer-173k, com 173
mil exemplos e, em atualizagdo mais recente, o
#PraCegoVer-400k com 400 mil imagens e suas
respectivas descricdes. Neste experimento foi uti-
lizado o subconjunto #PraCegoVer-63k, dados os
desafios relacionados as limitagdes de hardware
para realizacdo do treinamento e do armazena-
mento da base.

As imagens possuem em totalidade compressao
jpg e sdo referenciadas por meio de um identi-
ficador dnico, que as nomeia. Esse identifica-
dor também associa as imagens a suas descri¢des,
por meio de uma estruturacdo de arquivos JSON,
exemplificado na Figura 10. Essa maneira de es-
truturar a base de dados tem inspiracdo em ou-
tros conjuntos de mesmo propdsito, sendo comum
de ser observado na literatura (Lin et al. (2014),
Young et al. (2014)).

4.2 Metodologia

Inicialmente, para o desenvolvimento dos experi-
mentos foi necessario adquirir a base de dados de
seu repositorio na plataforma Zenodo (dos Santos
et al. (2023)). Para tal, houve a necessidade de
baixar uma série de particdes tar.gz (tar.gz.part™)
e uni-los em um Unico arquivo para entdo rea-
lizar a descompactagdo completa da base. Essa
etapa demandou cerca de um dia para o download
de todos os componentes do arquivo final e a sua

0 FGTS NAD PODE SER
DESCONTADO DO SALARIO!

Além do salario,

obrigacao do empregador
depositar 8% do salario

bruto em conta no nome

do empregado, valor =
referente ao FGTS.

[ e senadofederal

SenadoFederal

Figura 10: Exemplo de estruturacdo dos dados
em JSON para uma imagem e suas respectivas
descricdes.

descompactacio.

Apbs a extracdo das imagens e dos arquivos de
descricdo, surgiu a necessidade de os armazenar
em um repositério na nuvem, para facilitar o seu
acesso em maquinas distintas, incluindo eventuais
maquinas virtuais que viriam a ser utilizadas para
a execucdo dos experimentos de treinamento. Para
isso, foi escolhido o servigo de armazenamento de
arquivos Google Drive para estocar as imagens e
suas descri¢cdes. O trabalho manual de realizar o
upload de todos os dados se mostrou praticamente
invidvel, dado o tamanho do conjunto de dados,
sendo necessario o desenvolvimento de um script
que, ao se conectar com a conta na plataforma,
realizou o carregamento de maneira inteiramente
automatizada. Esse processo foi realizado no in-
tervalo de uma semana, na qual o script ficou em



operacdo em uma maquina local realizando o en-
vio dos dados da base para um diretdrio privado da
nuvem.

Em paralelo, a mesma arquitetura capaz
de realizar descricdes de imagens utilizada na
construgcdo da solugdo da sequéncia (ViT-GPT2)
foi preparada para receber um treinamento de
ajuste com os dados do conjunto de dados em
portugués. Dado o contexto das amostras de
descricdo em lingua portuguesa, foi necessdrio re-
alizar uma modificacdo referente ao modelo pré-
treinado, acoplando no lugar do GPT-2 para lingua
inglesa uma outra versdo da mesma arquitetura,
quantizada e pré-treinada em portugués (Guillou
(2020)), mantendo o ViT original como codifi-
cador. Todos os modelos utilizados nos experi-
mentos e no desenvolvimento foram adquiridos
por meio de codigo aberto na plataforma Hug-
ging Face'®, de mesmo modo que a biblioteca
transformers'! utilizada como interface para uso
e manipulagdo das arquiteturas.

Apbés a aquisicdo completa dos dados, o sub-
conjunto #PraCegoVer-63k foi isolado e pré-
processado para facilitar sua manipulagcdo. Antes
do treinamento, as imagens foram redimensiona-
das para uma resolugdo de 224x224 pixels, tama-
nho de entrada requerido pela arquitetura. Além
disso, os dados textuais foram submetidos a uma
limpeza e normalizacio, envolvendo a remogao de
caracteres especiais e a conversio das descricdes
para letras mindsculas, além da adequacao das es-
truturas para serem passadas como entrada do mo-
delo nos padrdes da biblioteca utilizada.

Na configuragao de treinamento do modelo, foi
habilitada a op¢do “predict with_generate”, per-
mitindo a geracdo de previsdes durante o treina-
mento. A estratégia de avaliacdo foi configurada
para ser executada a cada época, utilizando como
métrica a estratégia ROUGE (Lin (2004)). Quanto
ao tamanho do batch de treinamento e avaliagdo
por dispositivo, optou-se por um tamanho de lote
igual a 4. Por fim, foi especificado um diretério
de saida para armazenar os resultados do treina-
mento diretamente vinculada a conta do Google
Drive. Esses argumentos foram selecionados vi-
sando a replicacdo do experimento realizado pela
versdo pré-treinada da arquitetura utilizada previa-
mente na estratégia de sequéncia (Kumar (2022)),
de maneira que a comparacao dos resultados pu-

https://huggingface.co/
"https://huggingface.co/docs/transformers/pt/index

desse ser mais fidedigna.

Para a realizacao do treinamento, foi utilizado o
ambiente virtual do Google Colab Pro'?, sendo ne-
cessaria uma assinatura para sua utiliza¢do. Os ex-
perimentos foram executados em uma GPU Tesla
V100, de 16GB de meméria, em uma maquina vir-
tual com 201.2GB de disco e 51GB de memoéria
RAM.

Com a adequacdo dos dados, a aquisi¢do e
modificagdes dos modelos necessdrios e o am-
biente configurado, o experimento foi devida-
mente executado, utilizando trés épocas de trei-
namento, tal qual o experimento base levado em
consideracdo. O modelo resultante foi automatica-
mente sendo salvo em um diretdrio apontado para
o Google Drive e, apds finalizado o treinamento,
esse foi baixado para a execucdo da avaliacdo no
conjunto de testes.

Para realizar a comparacdo das estratégias,
predicdes para imagens do conjunto de teste fo-
ram geradas a partir das duas abordagens, isto é,
para as mesmas entradas, gerou-se saidas utili-
zando a sequéncia de modelos e o modelo ajus-
tado para descricdes em portugués. Mais uma
vez por conta das limitagdes de ambiente e hard-
ware, ndo foi possivel utilizar toda a particdo de
testes do subconjunto utilizado, sendo reservado
uma parcela de 2132 imagens para a avaliagdo e
comparagao dos resultados. Em cada grupo de
predi¢des, calculou-se uma série de métricas, to-
das baseadas na comparagao entre o texto gerado e
um conjunto de descricdes anotadas por seres hu-
manos, utilizadas com frequéncia na literatura e
descritas nos pardgrafos subsequentes.

Algumas das métricas utilizadas foram projeta-
das para o contexto de traducdo de textos entre
idiomas distintos, como € o caso das estratégias
ROUGE (Lin (2004)), BLEU (Papineni et al.
(2002)) e METEOR (Banerjee and Lavie (2005)).
Porém, é possivel ressignificar a interpretacao des-
sas para o contexto de descricdo automdtica de
imagens, sendo também significativas para men-
surar a qualidade das estratégias para resolucgdo
do problema, dado que esse pode ser interpretado
como uma tradugao entre dados de formatos dife-
rentes.

A métrica ROUGE foi originalmente projetada
ndo apenas para traducdo, mas também avalia¢do
de sumarizagdo. Essa métrica explicita o quio boa
¢é a estratégia de geracdo com base na revocacao,

https://colab.research.google.com/



isto é, quanto do contetddo esperado é recuperado
no conteudo sintético. Tal interpretacdo direta ndo
reflete bem a aplicacdo desse método no contexto
de descricdes automdticas, ja que ndo ha tenta-
tiva direta de recuperacdo de um contetido, porém,
podemos interpretar a compara¢do como sendo o
qudo bem a descricdo sintética conseguiu expres-
sar o contetido esperado, tendo como base um con-
junto de legendas de referéncia.

J4& a métrica BLEU, quando aplicada ao
contexto de descricdes automdticas, tem como
objetivo mensurar a proximidade entre uma
descricdo gerada automaticamente e um conjunto
de anotacdes de referéncia, considerado de alta
qualidade, construido por humanos especializa-
dos. O escore dessa métrica € composto pelas
pontuacdes de precisdo calculadas para segmen-
tos individuais, em geral sentengas, comparando
a descri¢do gerada e o conjunto de anotacdes de
referéncia. ApoOs computadas, a média dessas
pontuacdes € calculada para os resultados obti-
dos em todo o corpus. A métrica BLEU foi uma
das pioneiras na apresentagdo de alta correlagdo
entre seus resultados e julgamentos humanos de
qualidade, o que garantiu a sua popularizagdo na
automacao de avalia¢des de tradugdo e na sua con-
sequente incorporagdo para a avaliacdo do pro-
blema de descri¢ao automdtica de imagens.

Com a finalidade de atender alguns pontos fa-
lhos da BLEU, a métrica METEOR foi proposta
como uma alternativa. Essa pode ser descrita
como uma espécie de F-measure entre os textos
de referéncia (anotados por humanos) e o texto
gerado, ja que é baseada na média harmonica en-
tre precisdo e revocagdo, com essa ultima rece-
bendo maior ponderagdo. Outros pontos interes-
santes dessa estratégia com relacdo as demais é a
aplicacdo de stemming aos textos comparados e a
capacidade de correspondéncia de sin6nimos, nao
se prendendo apenas a associagdo direta de ter-
mos.

A métrica CIDEr-D (Vedantam et al. (2015))
foi escolhida por ter sido diretamente projetada
para o contexto de descricdo automdtica de ima-
gens. Essa métrica busca avaliar uma descrig@o
sintética com base no consenso humano. A es-
tratégia também aplica normalizagdes, como stem-
ming e lematizacdo dos termos, além de reali-
zar ponderacdo das palavras por meio de TF-IDF,
de maneira a penalizar palavras que possam apa-
recer mais frequentemente em todo o corpus de

descricdes nao sendo consideradas de alta im-
portancia para manutencdo do contexto esperado
com relacdo aos textos de referéncia. Por fim, a
métrica utiliza a distancia do cosseno para realizar
a comparacdo entre descri¢do sintética e anotacdes
de referéncia, levando em consideracao a precisdo
e arevocagdo e combinando os resultados em uma
Unica pontuagao.

A Similaridade do Cosseno foi também utili-
zada como uma métrica base, de maneira a refletir
a distdncia média entre as palavras que ocorrem na
descricdo automaticamente gerada e as anotagdes
de referéncia dentro do espago vetorial do cor-
pus da base de dados. Em comparacdo com as
demais métricas, essa ndo apresenta foco em as-
pectos como semantica e contexto, apenas na si-
milaridade média com relag@o as ocorréncias dos
termos. Para sua computagdo, foram utilizadas
as representacoes vetoriais (embeddings) da LLM
BERTimbau (Souza et al. (2020)), versao ajustada
do modelo BERT(Devlin et al. (2019) para lingua
portuguesa.

4.3 Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obti-
dos na avaliagdo das duas estratégias abordadas
neste trabalho. Os resultados das métricas para a
particdo de testes reservada podem ser observados
nas Tabelas 1 e 2, sendo respectivamente referen-
tes a sequéncia de modelos e ao ajuste realizado
com o treinamento na base de dados #PraCegoVer-
63k. O conjunto de métricas utilizado tem por ob-
jetivo mensurar o nivel de semelhanca semantica
entre as descricdes sintéticas com as geradas por
seres humanos.

Em primeira andlise, é possivel notar que os re-
sultados obtidos para a sequéncia sdo inferiores
aqueles obtidos para a versao ajustada com a base
de dados, o que pode indicar, a primeira vista, uma
estratégia promissora nesse sentido.

A métrica BLEU se mostrou significativamente
maior quando a quantidade de n-gramas conside-
rados no célculo € pequena. Pela natureza dessa
métrica, esse resultado indica que, para segmen-
tos menores do texto, o modelo ajustado tende a
gerar sentencas mais corretas do ponto de vista
gramatical e estrutural do que a sequéncia de mo-
delos. Quando a quantidade de palavras em cada
grama aumenta, observamos que para ambas as es-
tratégias o valor da métrica é equivalente em ter-
mos préticos, o que indica uma possivel dificul-



dade das duas técnicas em manter a coeréncia gra-
matical 2 medida que as descri¢Ges crescem.

Ja para a métrica ROUGE, -considerando
sequéncias de unigramas e bigramas, observa-se
que existe uma evidente vantagem do modelo ajus-
tado com relacdo a abordagem pré-treinada. O
mesmo resultado se mostra para o ROUGEL, isto
é, considerando a maior subsequéncia comum en-
tre a predi¢@o e o valor de referéncia, o que indica
que ao realizar o ajuste, o modelo foi capaz de ge-
rar descricdes que expressam o conteido esperado
para extensdes maiores do texto.

Observando o valor de METEOR para as duas
abordagens, mais uma vez o modelo ajustado se
sobressaiu. A métrica indicou que o ajuste do mo-
delo com uma base de dados canonicamente em
lingua portuguesa aumenta os niveis de precisio e
recall na comparacdo com descri¢des reais.

Em adicdo, houve também um melhor resultado
da métrica CIDEr-D. O resultado dessa para o ex-
perimento de ajuste mostrou que o modelo apre-
sentou uma tendéncia maior em gerar descricdes
que apresente componentes principais da imagem
de entrada.

Por fim, a Similaridade do Cosseno, apesar de
ndo ser uma métrica tao expressiva e robusta como
as demais, ainda cumpriu com o padrdo obser-
vado: o modelo ajustado pontuou melhor do que
a sequéncia implantada na API. Os resultados ex-
pressaram que, para a versdo ajustada, o modelo
conseguiu gerar descricdes com um vocabuldrio
mais préximo do esperado.

As métricas obtidas nesse experimento se mos-
traram equivalentes a outros estudos realizados e
documentados pelos autores da base #PraCegoVer
com outras estratégias de descricdes autométicas
de imagens também do estado da arte (Castro et al.
(2022)). Os valores aqui obtidos pertencem ao in-
tervalo mediado pelo desvio padrao dos resultados
nos benchmarks experimentados por eles para ava-
liar o dataset proposto.

Com isso, € possivel concluir que os resultados
mostraram que hd uma tendéncia de melhoria das
descricdes com base em um contexto real do idi-
oma quando existe um esforco de ajuste de um
modelo para a geracdo de legendas ja na lingua
de destino, sem a necessidade de uma camada
de traduc@o. Apesar disso, em termos praticos,
ha uma evidéncia da dificuldade da geracdo au-
tomatica de descri¢cdes, dado que ambas as es-
tratégias obtiveram resultados relativamente bai-

x0s, 0 que indica que, apesar de performarem de
maneira adequada, ndo generalizam muito bem

para contextos muito amplos.

METRICA ESCORE
BLEU1 0.114573
BLEU2 0.009240
BLEU3 0.000851
BLEU4 0.000000

ROUGEI1 0.052037
ROUGE2 0.006473
ROUGEL 0.048069
METEOR 0.018625
CIDEr-D 0.024334
Similaridade do Cosseno | 0.687693

Tabela 1: Escores das métricas para a estratégia da

sequéncia de modelos integrada a APIL.

METRICA ESCORE
BLEU1 0.182801
BLEU2 0.024657
BLEU3 0.005267
BLEU4 0.000839

ROUGEI1 0.110517
ROUGE2 0.021052
ROUGEL 0.100769
METEOR 0.048889
CIDEr-D 0.049836
Similaridade do Cosseno | 0.758465

Tabela 2: Escores das métricas para a estratégia de
refinamento do modelo com dataset #PraCego Ver-

63k.

5 Conclusao

Neste trabalho foram apresentados os desafios
ainda presentes para assegurar uma boa qualidade
de navegacdo web por parte de pessoas com de-
ficiéncia, em especial, deficientes visuais, princi-
palmente pela falta de artificios de acessibilidade
que dizem respeito as descricdes e textos alterna-
tivos para conteidos de imagem.

Alavancando técnicas do estado da arte da Inte-
ligéncia Artificial, este trabalho propds o “ZolA”:
uma ferramenta construida para integrar navega-
dores web, capaz de se comunicar com um mo-
delo de descricdo automdtica e gerar e injetar
no conteiido do HTML legendas para componen-



tes de imagem a partir do controle do usuario.
Para uma solucdo inicial e menos custosa, uma
sequéncia de modelos foi pensada para realizar a
geragdo de descri¢cdes em lingua portuguesa, apre-
sentando um médulo capaz de descrever os dados
em lingua inglesa e um segundo para traduzir para
0 portugués.

Com o objetivo de comparar estratégias
plausiveis de serem integradas a arquitetura, um
experimento de ajuste do modelo de descri¢do au-
tomatica para lingua portuguesa foi realizado e
seus resultados devidamente comparados com a
abordagem previamente adotada e integrada a fer-
ramenta. Dos resultados, foi possivel concluir que
existe um indicativo de que estratégias baseadas
na geragdo direta de legendas para um idioma alvo
melhoram os atributos com relagdo as legendas
sintéticas, porém um impasse relacionado a com-
plexidade de resolu¢@o do problema ainda se mos-
tra, dadas as baixas métricas obtidas para ambas
as abordagens.

Dessa maneira, conclui-se que a proposi¢do de
ferramentais de software alimentados por Inte-
ligéncia Artificial podem compor ideias transfor-
madoras para contornar problemas observados em
instancias sociais, como a acessibilidade, objetivo
que se buscou alcancar com o projeto da aplicagao
proposta. Embora o experimento com a abor-
dagem direta de geracdo de legendas para o idi-
oma alvo tenha mostrado melhorias em relagdo
a geracdo com traducdo, a complexidade relaci-
onada ao problema permanece evidente, refletida
nas métricas ainda aquém de cendrios ideais. Por-
tanto, € essencial continuar explorando e refinando
estratégias para aprimorar a qualidade e a eficicia
das solucdes que visam contornar os problemas de
acessibilidade na web, visando garantir uma ex-
periéncia de navegacdo inclusiva e igualitaria para
todos.

6 Trabalhos futuros

Este trabalho, tanto em termos da ferramenta pro-
posta quanto da condugdo dos experimentos, foi
capaz de destacar contribuicdes futuras decorren-
tes de suas abordagens.

Como trabalho futuro inicial, a aplicagdo de
testes e estudos de usabilidade com usudrios re-
ais para validacdo das implementacdes tomadas,
tal qual levantamento de pontos de melhoria para
aprimoramento da experiéncia do usudrio, se mos-
tra um passo essencial para a evolugdo dos estu-

dos de interface para pessoas com deficiéncia, po-
dendo utilizar o “ZolA” como objeto de estudo
para tal.

Outro aspecto diz respeito a evolu¢do dos
experimentos iniciados, desde sua replicacdo e
comparacgdo de resultados para bases de dados em
outros idiomas, quanto na melhoria das técnicas
utilizadas para o treinamento, visando melho-
rar os resultados aqui obtidos, tal qual o mas-
caramento de entidades nas descricdes durante
o pré-processamento da base e comparagdo com
a reproducdo do experimento em outras arquite-
turas, tanto na sequéncia pré-treinada como na
versdo refinada.

Em suma, este trabalho estabelece uma base
de ideias e objetos de estudo para futuras
investigacdes na drea de acessibilidade na web
que busquem o desenvolvimento e a evolugdo de
solugdes mais eficazes e inclusivas. Ao abor-
dar os desafios presentes no uso da internet e na
automacao de estratégias de geracdo de descrigcdes
de conteddos de imagem para pessoas com de-
ficiéncia visual, esperamos que este trabalho ins-
pire e oriente pesquisadores e desenvolvedores a
continuarem nos avangos em direcdo a uma web
mais acessivel e inclusiva para todos.
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A Diagramas adicionais
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Figura 11: Diagrama de atividades do fluxo principal de uso da ferramenta.
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