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Problema e objet

@ Imagens, textos e outros sinais tém estruturas diferentes.

@ Um encoder transforma cada entrada em representacoes numeéricas que
podem ser usadas em tarefas posteriores.

@ A questdo central é como aprender vetores comparaveis sem ignorar a
natureza de cada modalidade.
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fv e fe: encoders.
gv € g¢: pooling e projecao para o espago de comparacao.
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Encoder textual

@ O tokenizador converte a frase em unidades discretas, como palavras ou
subpalavras.

@ Embeddings de token e posicdo formam a entrada do Transformer, a au-
toatencao contextualiza cada unidade.

@ A saida pode ser uma sequéncia de vetores. Um token de resumo ou uma
operacao de pooling produz o vetor usado pela tarefa.
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Figura 1: Representagdo de entrada no BERT.
Fonte: Devlin et al. (2019, fig. 2).
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Encoder visual

@ Redes convolucionais extraem caracteristicas de regides, o ViT oferece
outro caminho, tratando recortes da imagem como tokens.

@ No ViT, cada patch é projetado em um vetor, recebe informacao de posi¢ao
e passa por camadas de Transformer.

@ O vetor de saida é resumido ou projetado para a representacio exigida
pela tarefa.
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Figura 2: Divisao da imagem em patches e processamento pelo ViT.
Fonte: Dosovitskiy et al. (2021, fig. 1).




Da representacao ao embedding

@ O encoder pode produzir varios es-
tados: um por token textual ou por
regiao da imagem.

Pooling ou um token especial re-
sume esses estados, uma projecao
leva cada modalidade & dimensao
compartilhada d..

A normalizacdo permite comparar
os vetores pela similaridade do cos-
seno.
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ResNet or Vision Transformer
CBOW or Text Transformer
minibatch of aligned images
minibatch of aligned texts
learned proj of image to embed
learned proj of text to embed
learned temperature parameter

# image_encoder
# text_encoder
# I[n, h, w, c]
# T[n, 1]

# W_i[d_i, d_e]
# W_t[d_t, d_e]
#t

# extract feature
If=
T_f = text_encoder(T)

representations of each modality
image_encoder(I) #[n, d_i]
#[n, d_t]

int multimodal embedding [n,
= 12_normalize(np.dot(I_f, W
= 12_normalize(np.dot(T_f, W
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# scaled pairwise cosine similarities [n,
logits = np.dot(I_e, T_e.T) * np.exp(t)

# symmetric loss function
labels np.arange(n)

loss_i = cross_entropy_loss(logits, labels, axis=8.
loss_t = cross_entropy_loss(logits, labels, axis=1;
loss = (loss_i + loss_t)/2

Figura 3: Projecdo, normalizacio e
similaridades.
Fonte: Radford et al. (2021, fig. 3).




Dois encoders para imagem e texto

@ Um encoder visual e um encoder textual processam as entradas separada-
mente.

@ Durante o treino, o modelo aprende a atribuir alta similaridade a imagens
e textos correspondentes.

@ Em inferéncia, embeddings ja calculados podem ser comparados sem exe-
cutar os dois encoders em conjunto.

(1) Contrastive pre-training (2) Create dataset classifier from label text

(3) Use for zero-shot prediction
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Figura 4: Treino contrastivo e classificagio zero-shot no CLIP.
Fonte: Radford et al. (2021, fig. 1).
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dizagem contra;

Considere B pares de treino e a similaridade entre a imagem i e o texto j:

Sij =
J T

@ Os pares corretos ocupam a diagonal da matriz B X B, os demais pares
do lote servem como contrastes.

@ A perda imagem — texto classifica o texto correto para cada imagem.

| exp(si1)
Lyst=—% ) log————
B ; Zj:l exp(si;)

@ Uma perda simétrica faz também texto — imagem, a média das duas
atualiza ambos os encoders.

(Radford et al., 2021)

Alinhamento multimodal — Objetivo contrastivo



Geometria do espago compartilha

@ Depois da normalizacao, o produto interno coincide com a similaridade do
cosseno:

sim(zy, 2) = 2, 2z = cos(6)
@ O treino aproxima os pares observados e separa alternativas dentro do
lote.

@ Agsim, a vizinhanca do espaco reflete os padroes tteis para o objetivo e
presentes nos dados.

@ Proximidade nao garante que cada palavra esteja alinhada a uma regiao
especifica, nem que o vetor tenha um significado universal.

Alinhamento multimodal — Geometria



@ Para busca, codifica-se a consulta e ordenam-se as imagens ou textos pelo
cosseno entre embeddings.

@ Para classificacao zero-shot, cada classe é convertida em uma descri¢ao
textual candidata.

C = arg max Sim(zimagem7 Ztexto(c))
ceC

@ O classificador é formado pelas descricoes das classes, nao é necessério
treinar uma nova cabeca para cada conjunto de rétulos.

@ O resultado depende das descri¢cbes usadas e da cobertura dos conceitos
nos dados de pré-treino.

(Radford et al., 2021)

Alinhamento multimodal — Inferéncia




Embeddings globais e interacao entre modalidades

Encoders separados Fusao com atencgao cruzada

o Cada modalidade é codificada @ Tokens visuais e textuais trocam
pelo seu préprio encoder. informagao dentro do modelo.

@ A comparagdo ocorre entre veto- @ A representacdo pode depender
res globais. do par especifico de entradas.

e E adequada para busca em cole- e E util para perguntas e relacoes
¢oes grandes. locais, com maior custo de infe-

réncia.

(Radford et al., 2021; Tan e Bansal (2019))

Arquiteturas multimodais — Alinhamento e fusio



Interacao visual e textual no LXMERT

@ A imagem é representada por regioes de objetos e a frase por tokens.

@ FEncoders especificos modelam cada modalidade, camadas de atencao cru-

zada

@ Esse

conectam palavras e regides.

desenho foi proposto para tarefas que exigem relagdes entre partes

da pergunta e da imagem.
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Figura 5: Encoders de visio, linguagem e cross-modality.
Fonte: Tan e Bansal (2019, fig. 1).
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ImageBind: modalidades ligadas

@ O ImageBind retne representagoes de imagem, texto, udio, profundidade,
dados térmicos e sinais inerciais (IMU).

@ Em vez de observar todos os pares possiveis, o método usa associagoes
naturais, como video com audio e imagem com profundidade.

@ O alinhamento por uma modalidade comum pode produzir correspondén-
cias emergentes entre modalidades nao pareadas diretamente.
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Figura 6: Dados pareados e alinhamento emergente no ImageBind.
Fonte: Girdhar et al. (2023, fig. 2).
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O que um espaco multimodal |

@ Recuperar itens de uma modalidade usando uma consulta de outra.
@ Combinar embeddings para compor mais de um conceito.

@ Usar uma modalidade como consulta em sistemas preparados para receber
outra.

q) Cross-Modal Retrieval
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Figura 7: Recuperagio, composicio de embeddings e geragdo condicionada por adudio no
ImageBind.
Fonte: Girdhar et al. (2023, fig. 1).

3) Audio to Image Generation

uras multimodais



@ Pares imagem-texto da web podem conter legendas incompletas, genéricas
ou ruidosas.

@ O modelo aproxima as associagoes vistas no treino, isso nao equivale a
uma descricao completa do conteido.

@ Similaridade global ndo comprova localiza¢do correta, compreensio de re-
lagbes ou raciocinio.

@ Avalie cada capacidade com métricas préoprias: recuperacao, classificacao
zero-shot ou tarefas de interacao visual e textual.

(Radford et al., 2021; Jia et al., 2021; Tan e Bansal, 2019)

uiteturas multimodais — Dados e avaliacao



Sintese

Encoders convertem entradas de modalidades distintas em representacoes
numéricas.

@ Dados pareados e objetivos contrastivos podem alinhar essas representa-
¢oes num espago compartilhado.

A similaridade facilita busca e classificacdo sem exemplos rotulados da
tarefa, a fusdo por atencdo permite interagoes mais locais.

@ O espago aprendido depende das arquiteturas, dos dados e do objetivo de
treinamento.

Consider
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