
Vision-Language Models (VLMs):

Modelos de Linguagem de Visão 
(VLMs)
Bem-vindos a esta jornada pelos Modelos de Linguagem de Visão (VLMs), uma área 
revolucionária que une visão computacional e processamento de linguagem natural. Este 
material foi estruturado para proporcionar uma compreensão profunda destes modelos 
que estão a transformar a forma como os computadores interpretam o mundo visual e 
textual simultaneamente.

Ao longo deste documento, exploraremos desde os fundamentos teóricos até aplicações 
práticas, com ênfase especial nas contribuições de instituições brasileiras como USP, 
UFMG, UNICAMP, UFRJ e UFABC. Esta estrutura foi concebida para servir como um guia 
completo para estudantes, investigadores e profissionais interessados nesta tecnologia 
emergente.



Introdução ao Tema

Os Modelos de Linguagem de Visão (VLMs) representam uma das 
fronteiras mais promissoras da inteligência artificial contemporânea. 
Estas arquiteturas computacionais avançadas são capazes de processar, 
compreender e gerar conteúdo que integra simultaneamente informação 
visual e textual, abrindo caminho para aplicações que anteriormente 
pareciam pertencer apenas ao domínio da ficção científica.

Os VLMs surgiram da necessidade crescente de sistemas de IA que 
possam operar no mundo real com a mesma fluidez multimodal que 
caracteriza a cognição humana. Enquanto humanos naturalmente 
integram informações visuais e linguísticas, os sistemas computacionais 
tradicionalmente tratavam estas modalidades de forma isolada, criando 
barreiras artificiais entre domínios que, na realidade, estão 
profundamente interligados.

A motivação para unir visão computacional e processamento de 
linguagem natural surge da observação de que o mundo real não está 
compartimentado em silos de informação. A compreensão contextual 
rica requer a capacidade de interpretar e relacionar informações de 
múltiplas fontes sensoriais, particularmente visão e linguagem.

O recente avanço dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) 
abriu novas possibilidades para o processamento de informação 
linguística, enquanto avanços paralelos em visão computacional 
revolucionaram a capacidade das máquinas para interpretar conteúdo 
visual. Os VLMs representam a convergência destas duas correntes, 
prometendo sistemas de IA verdadeiramente multimodais.



Contexto Histórico dos VLMs
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1950-2010: Sistemas Separados
Durante décadas, a visão computacional e o 

processamento de linguagem natural evoluíram como 
disciplinas distintas e separadas. Cada uma 

desenvolveu suas próprias técnicas, algoritmos e 
paradigmas, com pouca interação entre si. A visão 

computacional focava em problemas como 
reconhecimento de objetos e segmentação de 

imagens, enquanto o PLN concentrava-se em análise 
sintática, extração de informação e tradução 

automática.
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2014-2017: Primeiros Sistemas 
Multimodais

Os primeiros sistemas que tentaram unir visão e 
linguagem começaram a surgir, principalmente em 
tarefas como legendagem automática de imagens. 

Modelos como o "Show and Tell" (Google, 2014) 
usavam redes neurais convolucionais (CNNs) para 

processar imagens e redes recorrentes (RNNs) para 
gerar descrições textuais. Esta época marcou as 

primeiras tentativas de criar sistemas verdadeiramente 
multimodais.
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2017: Artigo Transformador
O artigo "Attention is All You Need" da Google 

introduziu a arquitetura Transformer, revolucionando 
tanto o PLN quanto, posteriormente, a visão 

computacional. Esta inovação estabeleceu as bases 
arquiteturais que permitiriam o desenvolvimento dos 
modernos VLMs. A capacidade dos transformers de 
capturar dependências de longo alcance tornou-os 

ideais para processar tanto sequências textuais 
quanto representações visuais.
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2018-Presente: Era dos VLMs
Com a base dos transformers estabelecida, surgiram 
modelos cada vez mais sofisticados que unificavam 
visão e linguagem. CLIP (OpenAI), DALL-E, Flamingo 

(DeepMind) e mais recentemente GPT-4V representam 
a maturidade desta abordagem. Estes modelos 
demonstram capacidades impressionantes de 

compreensão multimodal e geração de conteúdo que 
integra coerentemente informação visual e textual.

Esta evolução histórica reflete uma mudança fundamental na abordagem à inteligência artificial: o reconhecimento de que a compreensão do mundo real 
requer a integração de múltiplas modalidades de informação, assim como acontece na cognição humana. Os VLMs são o resultado direto desta 
mudança de paradigma, representando um passo importante na direção de sistemas de IA mais versáteis e capazes.



Motivação e Aplicações Práticas

A evolução dos VLMs é impulsionada por uma imensa demanda por 
automação multimodal em diversos setores. À medida que os sistemas 
computacionais se tornam mais integrados ao quotidiano humano, 
cresce a necessidade de interfaces que possam compreender e 
processar informações da mesma forma que os humanos - através de 
múltiplos canais sensoriais simultaneamente.

Esta necessidade de processamento multimodal é especialmente 
relevante considerando que grande parte da informação digital hoje é 
composta por combinações de texto e imagem - desde publicações em 
redes sociais até documentos técnicos e educacionais. Sistemas 
capazes de compreender estas combinações abrem possibilidades sem 
precedentes para automação inteligente.

Aplicações Transformadoras
Na educação, os VLMs possibilitam materiais didáticos adaptativos 
que respondem a dúvidas sobre conteúdo visual e textual, além de 
facilitar a aprendizagem inclusiva para alunos com diferentes estilos 
cognitivos.

Na saúde, permitem análise integrada de imagens médicas e registros 
clínicos textuais, potencialmente acelerando diagnósticos e reduzindo 
erros.

Na robótica, habilitam máquinas a compreender comandos verbais 
relacionados ao ambiente visual, crucial para assistentes domésticos 
e industriais.

Na acessibilidade, transformam conteúdo visual em descrições 
verbais para deficientes visuais e traduzem comunicação visual para 
formatos acessíveis.

Mais fundamentalmente, os VLMs representam uma mudança de 
paradigma na forma como conceptualizamos a IA. Em vez de sistemas 
especializados para tarefas individuais, caminhamos para agentes 
integrados capazes de processar e sintetizar informação de múltiplas 
fontes - imagem, texto e, cada vez mais, áudio e vídeo.

Esta mudança aproxima a IA da forma humana de processar informação, 
que raramente ocorre em modalidades isoladas. Quando interagimos 
com o mundo, naturalmente integramos o que vemos com o que ouvimos 
e lemos. Os VLMs são um passo significativo para dotar máquinas desta 
mesma capacidade integrativa, essencial para uma inteligência artificial 
mais natural e útil em contextos reais.



Fundamentos de Visão Computacional

Captação de Imagens
O processo inicia com a captação de imagens 
digitais, que são representadas como 
matrizes de valores de pixel (geralmente em 
RGB). Esta representação numérica permite 
que algoritmos processem e analisem o 
conteúdo visual.

Técnicas de pré-processamento como 
normalização, redimensionamento e aumento 
de dados são frequentemente aplicadas para 
melhorar a qualidade dos dados visuais antes 
do processamento principal.

Algoritmos Clássicos
As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) 
representam a espinha dorsal da visão 
computacional moderna. Arquiteturas como 
ResNet, VGG e InceptionNet revolucionaram a 
capacidade de reconhecimento de padrões 
visuais.

Técnicas de detecção de objetos (YOLO, SSD, 
Faster R-CNN) permitem identificar e localizar 
entidades específicas em imagens, enquanto 
algoritmos de segmentação (U-Net, Mask R-
CNN) possibilitam a delimitação precisa de 
objetos pixel a pixel.

Bases de Dados
ImageNet, com seus milhões de imagens 
categorizadas, foi fundamental para o avanço 
da visão computacional ao fornecer dados 
suficientes para treinar redes neurais 
profundas.

COCO (Common Objects in Context) oferece 
imagens com anotações detalhadas para 
múltiplas tarefas, incluindo detecção de 
objetos e segmentação. Outros datasets 
especializados atendem a necessidades 
específicas como reconhecimento facial, 
classificação de cenas ou análise médica.

A evolução da visão computacional permitiu que máquinas "vejam" o mundo com precisão cada vez maior. O que começou com técnicas rudimentares 
de processamento de imagens evoluiu para sistemas capazes de reconhecer objetos, pessoas, ações e até mesmo interpretar contextos visuais 
complexos. Esta capacidade de extrair informação semântica rica de dados visuais constitui um dos pilares fundamentais dos VLMs modernos.

No contexto brasileiro, instituições como o IMPA, USP e UNICAMP têm contribuído significativamente para o avanço da visão computacional, 
desenvolvendo abordagens inovadoras e adaptadas às necessidades e desafios específicos do país.



Fundamentos de Processamento de Linguagem Natural 
(PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) representa a outra metade 
crucial da equação que compõe os VLMs. Esta área da IA dedica-se a 
desenvolver métodos computacionais para compreender, interpretar e 
gerar linguagem humana em suas diversas formas.

Codificação de Texto
A evolução da representação textual transformou radicalmente o PLN. 
Partindo de abordagens simples como one-hot encoding, a área progrediu 
para técnicas sofisticadas de embeddings que capturam nuances 
semânticas e sintáticas:

Word2Vec e GloVe: Revolucionaram o PLN ao introduzir 
representações vetoriais de palavras que capturam relações 
semânticas (como rei-homem+mulher≈rainha).

BERT: Introduziu embeddings contextuais, onde a representação de 
uma palavra varia conforme o contexto em que aparece.

GPT: Avançou com modelos auto-regressivos capazes de gerar texto 
coerente e contextualmente apropriado.

Arquiteturas Fundamentais
Os transformers emergiram como a arquitetura dominante em PLN 
moderno. Seu mecanismo de atenção permite modelar eficientemente 
dependências de longo alcance em texto, superando limitações de 
arquiteturas anteriores como RNNs e LSTMs.

A compreensão semântica e sintática evoluiu de análises superficiais baseadas em regras para modelos estatísticos complexos e, finalmente, para redes 
neurais profundas que demonstram compreensão sofisticada de nuances linguísticas, ambiguidades e até mesmo humor e sarcasmo.

No Brasil, grupos de pesquisa da USP, UNICAMP, UFMG e UFRJ têm desenvolvido trabalhos importantes em PLN, com foco particular nos desafios 
específicos da língua portuguesa, incluindo suas variações regionais e particularidades sintáticas.

A integração destes avanços em PLN com os progressos paralelos em visão computacional forma a base conceitual e técnica que possibilita os 
modernos VLMs. Esta convergência permite sistemas que não apenas "veem" ou "leem", mas que compreendem conteúdo multimodal de forma 
integrada e contextualmente rica.



O Que São VLMs?

Definição Formal
Os Modelos de Linguagem de Visão (VLMs) são arquiteturas de 
inteligência artificial projetadas para processar, compreender e gerar 
conteúdo que integra informações visuais e textuais simultaneamente. 
Formalmente, podemos definir um VLM como um modelo computacional 
que mapeia representações conjuntas de dados visuais (V) e linguísticos 
(L) para um espaço semântico compartilhado, permitindo operações que 
transitam entre estas modalidades.

A definição matemática poderia ser expressa como uma função f: (V × L) 
→ S, onde S representa o espaço semântico multimodal que permite 
operações de mapeamento bidirecional entre visão e linguagem.

Capacidades Fundamentais
Os VLMs são caracterizados por sua capacidade de processar entradas 
multimodais, estabelecendo conexões semânticas entre conteúdo visual 
e textual. Esta capacidade manifesta-se através de diversos tipos de 
operações:

Texto para imagem: Interpretar descrições textuais e gerar ou 
recuperar imagens correspondentes.

Imagem para texto: Analisar conteúdo visual e produzir descrições 
textuais relevantes e precisas.

Raciocínio multimodal: Realizar inferências que requerem a 
integração de informações das duas modalidades.

Tipos de Output
Os VLMs podem produzir diversos tipos de saída, dependendo da tarefa:

Descrição textual de conteúdo visual (legendagem de imagens)

Classificação de imagens com base em categorias predefinidas

Respostas a perguntas sobre conteúdo visual (VQA)

Geração de imagens a partir de instruções textuais

Raciocínio visual-textual para tarefas complexas de compreensão



Por Que VLMs? Justificativa Tecnológica

A integração de visão e linguagem em um único modelo não é apenas uma conveniência técnica, mas uma necessidade fundamental para avançar em 
direção a sistemas de IA mais capazes e versáteis. O mundo real não está compartimentado em canais sensoriais isolados, e nossos sistemas 
computacionais precisam refletir esta realidade para alcançar níveis mais elevados de compreensão e interação.

No contexto brasileiro, esta abordagem integrada é particularmente relevante para superar limitações de recursos computacionais e desenvolver 
soluções que atendam às necessidades específicas do país em áreas como educação, saúde e serviços públicos digitais.

Eficiência de Processamento
Os VLMs representam um ganho significativo 

de eficiência ao substituir pipelines 
complexos que anteriormente exigiam 

modelos separados para visão e linguagem. 
Esta abordagem unificada reduz a latência de 

processamento, diminui requisitos 
computacionais e simplifica a arquitetura 

geral dos sistemas de IA multimodais.

Compreensão Contextual Rica
A integração nativa de visão e linguagem 
permite uma compreensão contextual mais 
rica e nuançada. Informações que podem ser 
ambíguas em uma modalidade são 
frequentemente esclarecidas pela outra, 
resultando em interpretações mais precisas e 
robustas.

Necessidade Mercadológica
Existe uma demanda crescente por sistemas 
capazes de processar o mundo real em sua 
natureza multimodal. Aplicações como 
assistentes virtuais, tecnologias assistivas, 
sistemas de busca avançados e interfaces 
homem-máquina mais naturais requerem 
capacidades de processamento que integrem 
múltiplas modalidades.

Inovação em IA
Os VLMs representam um passo importante 

na direção de sistemas de IA mais 
generalistas e versáteis. A capacidade de 

operar em múltiplas modalidades aproxima 
estes modelos da forma como os humanos 

processam informação, abrindo caminho para 
aplicações mais intuitivas e naturais.



Arquitetura Básica dos VLMs
A arquitetura típica de um Modelo de Linguagem de Visão (VLM) é projetada para processar eficientemente informações visuais e textuais de forma 
integrada. Embora existam variações específicas entre diferentes implementações, a maioria dos VLMs segue uma estrutura arquitetural comum 
composta por dois componentes principais interconectados.

Componentes Principais

1. Codificador de Visão

Este componente é responsável por transformar imagens em 
representações vetoriais de alta dimensão que capturam características 
visuais relevantes. Tipicamente implementado como:

Redes neurais convolucionais (CNNs) como ResNet

Vision Transformers (ViT)

Arquiteturas híbridas que combinam elementos de CNNs e 
transformers

O codificador de visão extrai características em múltiplos níveis de 
abstração, desde bordas e texturas até objetos complexos e relações 
espaciais.

2. Codificador de Linguagem

Este módulo processa entrada textual, transformando-a em 
representações vetoriais que capturam significado semântico e estrutura 
sintática. Geralmente baseado em:

Arquiteturas transformer (BERT, GPT)

Modelos específicos para processamento de linguagem natural

O codificador de linguagem captura nuances linguísticas como contexto, 
referências e relações semânticas complexas.

Integração Multimodal

A combinação das representações visuais e linguísticas é realizada através de mecanismos de embeddings multimodais. Estes podem ser 
implementados via:

Atenção cruzada: Permite que representações de uma modalidade atendam seletivamente a elementos da outra

Fusão de features: Combinação direta de representações através de concatenação ou operações mais complexas

Espaços compartilhados: Projeção de ambas modalidades em um espaço latente comum

Esta arquitetura, fundamentada em transformers, permite o processamento eficiente de sequências tanto textuais quanto visuais, capturando 
dependências de longo alcance essenciais para a compreensão contextual rica.



Codificador de Linguagem

O codificador de linguagem constitui um componente fundamental nos VLMs, sendo 
responsável por transformar texto em representações vetoriais densas que capturam 
nuances semânticas e sintáticas. Esta transformação é essencial para permitir que o 
modelo compreenda e processe informação textual em conjunto com conteúdo visual.

Arquiteturas Dominantes

As arquiteturas baseadas em transformers dominam o cenário atual dos codificadores de 
linguagem, devido à sua capacidade superior de modelar dependências de longo alcance 
e capturar contexto:

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Permite 
representação contextual bidirecional, onde o significado de cada palavra é 
influenciado por todo o contexto circundante.

GPT (Generative Pre-trained Transformer): Modelo auto-regressivo que excele na 
geração de texto natural e fluente.

T5 (Text-to-Text Transfer Transformer): Abordagem que reformula todas as tarefas 
de PLN como problemas de texto para texto.

Estas arquiteturas são caracterizadas por sua capacidade de gerar embeddings 
semânticos de alta dimensão. Por exemplo, o GPT-3 utiliza vetores de 12.288 dimensões 
para representar informação textual, permitindo capturar nuances extremamente sutis de 
significado.

Pontos Críticos
Diversos aspectos são cruciais para o desempenho eficaz 
de um codificador de linguagem em VLMs:

Capacidade de generalização: Habilidade de 
compreender linguagem além dos exemplos vistos 
durante o treinamento.

Robustez a variações linguísticas: Capacidade de 
processar diferentes estilos, registros e até mesmo 
erros ortográficos.

Escalabilidade: Equilíbrio entre tamanho do modelo e 
desempenho, especialmente importante para 
aplicações com restrições de recursos.

Multilinguismo: Particularmente relevante para o 
contexto brasileiro, onde o processamento eficaz do 
português (em suas variantes) é essencial.

No contexto brasileiro, instituições como UFMG, USP e UNICAMP têm desenvolvido pesquisas significativas para adaptar e otimizar codificadores de 
linguagem para o português brasileiro, abordando questões específicas como ambiguidades, expressões idiomáticas e variações regionais.



Codificador de Visão

Captação e Pré-processamento
O processo inicia com a captação da imagem e aplicação de técnicas 
de pré-processamento como normalização (ajuste para média zero e 
desvio padrão unitário), redimensionamento para dimensões 
padronizadas e, frequentemente, aumento de dados através de 
transformações como rotação, recorte e ajustes de cor.

Arquiteturas Principais
As arquiteturas mais utilizadas incluem ResNet (que utiliza conexões 
residuais para treinar redes muito profundas sem degradação), Vision 
Transformer (ViT, que adapta o mecanismo de atenção dos 
transformers para processamento de imagens) e CNNs avançadas 
como EfficientNet (otimizadas para eficiência computacional). Cada 
arquitetura oferece diferentes compromissos entre precisão, velocidade 
e requisitos computacionais.

Extração de Features
Durante o processamento, a rede extrai características hierárquicas: as 
camadas iniciais capturam elementos básicos como bordas e texturas, 
camadas intermediárias detectam formas e padrões, e camadas 
profundas identificam objetos complexos e suas relações. Esta 
hierarquia permite a compreensão em múltiplos níveis de abstração.

Geração de Embeddings
O resultado final é um conjunto de embeddings visuais - representações 
vetoriais densas que codificam a informação visual de forma que possa 
ser processada em conjunto com representações textuais. Estes 
embeddings capturam tanto conteúdo semântico quanto relações 
espaciais presentes na imagem.

A qualidade do codificador de visão é determinante para o desempenho global do VLM. Um codificador eficaz deve ser capaz de extrair características 
visuais relevantes, ser robusto a variações como mudanças de iluminação ou perspectiva, e gerar representações que possam ser eficientemente 
alinhadas com representações textuais.

Pesquisadores da UFABC, UNICAMP e USP têm explorado adaptações de codificadores visuais para contextos específicos brasileiros, como 
reconhecimento de espécies da fauna e flora nativas, análise de imagens médicas de doenças tropicais, e processamento de imagens urbanas 
características das cidades brasileiras.



Combinação das Modalidades
A combinação eficaz de representações visuais e linguísticas constitui um dos maiores desafios no desenvolvimento de VLMs. É nesta fusão que reside 
a verdadeira capacidade multimodal destes modelos - a habilidade de compreender e processar informação de forma integrada, semelhante à cognição 
humana.

Estratégias de Junção

Concatenação Simples

A abordagem mais direta envolve a concatenação das representações 
vetoriais das duas modalidades. Embora simples de implementar, esta 
técnica pode ter limitações na captura de interações complexas entre 
visão e linguagem.

v  =combinado [v  ; v  ]vis oa~ linguagem

Atenção Cruzada

Mecanismos de atenção cruzada permitem que representações de uma 
modalidade atendam seletivamente a elementos da outra. Esta 
abordagem captura interações mais ricas e contextuais entre visão e 
linguagem.

Redes de Fusão

Arquiteturas especializadas de fusão que aprendem a combinar 
representações das duas modalidades através de múltiplas camadas de 
transformação não-linear. Estas redes podem descobrir padrões 
complexos de correspondência entre elementos visuais e linguísticos.

Espaços Latentes Compartilhados

Projeção de ambas modalidades em um espaço latente comum onde 
representações visuais e linguísticas semanticamente similares são 
posicionadas próximas umas das outras. Esta abordagem facilita 
operações como busca multimodal e transferência entre modalidades.

Alinhamento Semântico

O alinhamento semântico entre texto e imagem é crucial para o desempenho do VLM. Técnicas como treinamento contrastivo (CLIP) e pré-treinamento 
com objetivos multimodais contribuem para estabelecer correspondências significativas entre elementos visuais e conceitos linguísticos.

Esta representação conjunta em espaço multimodal permite que o modelo realize operações como inferência de uma modalidade a partir da outra, 
raciocínio que integra informação de ambas as fontes, e geração de conteúdo que mantém coerência visual e textual.

Pesquisadores da UFRJ e UFMG têm investigado técnicas de alinhamento semântico especialmente adaptadas para o contexto linguístico e cultural 
brasileiro, abordando desafios específicos como expressões idiomáticas e referências culturais locais.



Treinamento de VLMs: Considerações Gerais

Pré-treinamento em Grande Escala
O treinamento eficaz de VLMs requer volumes massivos de dados 
multimodais. O processo geralmente envolve pré-treinamento em 
conjuntos de dados que contêm milhões ou até bilhões de pares imagem-
texto. Esta escala é necessária para que o modelo desenvolva 
representações robustas e generalizáveis de conceitos visuais e 
linguísticos e suas interrelações.

A infraestrutura computacional necessária para este treinamento é 
substancial, geralmente envolvendo clusters de GPUs ou TPUs operando 
por semanas ou meses. Esta realidade representa um desafio particular 
para instituições brasileiras com recursos computacionais limitados, 
estimulando abordagens inovadoras de otimização e colaboração.

Estratégias de Treinamento
Treinamento Supervisionado: Utiliza pares imagem-texto 
explicitamente anotados, como imagens com legendas ou descrições 
detalhadas.

Treinamento Auto-supervisionado: Explora a estrutura inerente dos 
dados multimodais para criar tarefas de supervisão implícitas, como 
prever se uma imagem e um texto correspondem entre si.

Treinamento por Transferência: Adapta modelos pré-treinados em 
grandes conjuntos de dados para tarefas específicas com conjuntos 
de dados menores e mais especializados.

Datasets Típicos

Os conjuntos de dados mais utilizados para treinamento de VLMs 
incluem:

COCO (Common Objects in Context): Contém mais de 330.000 
imagens com descrições detalhadas.

Visual Genome: Oferece imagens densamente anotadas com 
descrições de regiões específicas e relações entre objetos.

LAION: Conjunto massivo de pares imagem-texto coletados da web, 
contendo bilhões de exemplos.

No Brasil, iniciativas como o dataset BR-ImageText (em desenvolvimento pela UFMG e USP) buscam criar recursos específicos para o português 
brasileiro, abordando particularidades linguísticas e culturais do país. Estas iniciativas são fundamentais para reduzir a dependência de dados 
predominantemente em inglês e promover o desenvolvimento de VLMs mais adaptados ao contexto nacional.



Métodos de Treinamento Avançados

CLIP (Contrastive Language–Image 
Pretraining)
Desenvolvido pela OpenAI, o CLIP revolucionou o 
treinamento de VLMs através de aprendizado 
contrastivo em larga escala. O modelo é treinado 
para maximizar a similaridade entre pares 
correspondentes de imagem-texto enquanto 
minimiza a similaridade entre pares não 
correspondentes.

Matematicamente, o CLIP otimiza uma função 
de perda contrastiva que pode ser expressa 
como:

L = − log  

 exp(sim(i  , t  )/τ)∑k=1
N

n k

exp(sim(i  , t  )/τ)n n

onde sim é uma função de similaridade, i e t são 
embeddings de imagem e texto, e τ é um 
parâmetro de temperatura.

SimSiam e Variantes Auto-
supervisionadas
Técnicas como SimSiam expandem a 
abordagem contrastiva para cenários com 
menos supervisão direta. Estes métodos utilizam 
visões aumentadas da mesma imagem como 
pares positivos, permitindo treinamento sem 
necessidade de anotações negativas explícitas.

Estas abordagens são particularmente valiosas 
em contextos com recursos limitados de 
anotação, como frequentemente ocorre em 
aplicações especializadas ou em línguas menos 
representadas como o português.

ALIGN e Abordagens de Ruído
O método ALIGN (A Large-scale ImaGe and 
Noisy-text embedding) do Google demonstra que 
VLMs robustos podem ser treinados mesmo 
com dados ruidosos da web, sem filtragem 
manual intensiva.

Esta abordagem é especialmente relevante para 
o contexto brasileiro, onde conjuntos de dados 
curados em português são mais limitados. A 
capacidade de aprender efetivamente a partir de 
dados ruidosos amplia significativamente as 
possibilidades de treinamento com recursos 
disponíveis online.

Estes métodos avançados de treinamento representam inovações significativas que têm permitido o desenvolvimento de VLMs cada vez mais capazes, 
mesmo em contextos com restrições de recursos. No Brasil, pesquisadores da UNICAMP e UFMG têm explorado adaptações destas técnicas para 
conjuntos de dados em português, buscando maximizar o desempenho com os recursos computacionais disponíveis localmente.



Avaliação e Métricas de VLMs

Métricas Comuns
A avaliação quantitativa de VLMs envolve diversas métricas 
especializadas, cada uma capturando diferentes aspectos do 
desempenho:

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): Mede a similaridade entre 
texto gerado e referências humanas, contando n-gramas 
correspondentes. Embora amplamente utilizada, tem limitações na 
captura de equivalência semântica.

CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation): Avalia a 
similaridade entre a descrição gerada e um conjunto de referências 
humanas, ponderando n-gramas pela frequência do documento 
inverso (TF-IDF).

METEOR: Considera correspondências exatas, stemming e sinônimos, 
oferecendo maior correlação com julgamentos humanos que o BLEU.

Recall@K: Em tarefas de recuperação, mede a frequência com que o 
item correto está entre os K principais resultados retornados pelo 
modelo.

Benchmarks Principais
Diversos benchmarks padronizados permitem comparação consistente 
entre diferentes VLMs:

Visual Question Answering (VQA): Avalia a capacidade do modelo de 
responder perguntas sobre imagens.

Image Captioning: Mede a qualidade das legendas geradas 
automaticamente para imagens.

COCO Retrieval: Avalia a precisão na recuperação de imagens a partir 
de consultas textuais e vice-versa.

Visual Reasoning: Testa capacidades de raciocínio visual mais 
complexas, como entender relações espaciais ou fazer inferências 
visuais.

Limitações das Métricas Existentes

As métricas atuais apresentam limitações significativas:

Foco excessivo em correspondência lexical em detrimento de equivalência semântica

Dificuldade em avaliar aspectos como criatividade, adequação contextual e factualidade

Subrepresentação de diversidade linguística e cultural, com viés para conteúdo em inglês

Pesquisadores brasileiros da UFMG e USP têm contribuído para o desenvolvimento de métricas mais abrangentes, especialmente adaptadas para avaliar 
o desempenho em português brasileiro e capturar nuances culturais específicas do contexto nacional.



Tarefas Clássicas de VLMs: Visão Geral

Estas tarefas fundamentais constituem a base das aplicações práticas dos VLMs. Cada uma delas apresenta desafios específicos e requer capacidades 
particulares do modelo. Os VLMs modernos mais avançados geralmente são capazes de realizar todas estas tarefas dentro de uma arquitetura unificada, 
embora modelos especializados possam ser otimizados para tarefas específicas.

No contexto brasileiro, adaptações destas tarefas incluem considerações específicas como reconhecimento e descrição adequada de elementos 
culturais locais, processamento correto de expressões idiomáticas em português, e capacidade de lidar com particularidades visuais características do 
ambiente urbano e natural brasileiro.

Geração de Legendas
Produção automática de descrições textuais 

para imagens. Esta tarefa requer 
compreensão do conteúdo visual e 

capacidade de expressá-lo em linguagem 
natural fluente e precisa.

Exemplo: Transformar uma fotografia em uma 
descrição como "Um homem de camisa azul 

caminhando com seu cachorro em uma praia 
ensolarada".

Visual Question Answering
Responder perguntas específicas sobre o 
conteúdo de uma imagem. Esta tarefa exige 
compreensão tanto da pergunta textual 
quanto da informação visual, além de 
capacidade de raciocínio multimodal.

Exemplo: Responder "Quantas pessoas estão 
usando chapéu?" a partir de uma foto de 
grupo.

Busca e Recuperação
Encontrar imagens relevantes a partir de 
descrições textuais ou vice-versa. Esta tarefa 
requer mapeamento eficiente entre espaços 
de representação visual e linguística.

Exemplo: Recuperar todas as imagens que 
correspondem à descrição "pôr do sol sobre 
montanhas".

Geração de Imagens
Criar imagens a partir de descrições textuais. 

Esta tarefa representa o fluxo inverso da 
geração de legendas, transformando 

conceitos linguísticos em representações 
visuais.

Exemplo: Gerar uma imagem realista a partir 
da descrição "um gato siamês dormindo em 

uma poltrona vermelha".



Tarefa: Geração de Legendas para Imagens

Descrição da Tarefa
A geração de legendas para imagens (Image Captioning) consiste na 
produção automática de descrições textuais que capturam o conteúdo 
semântico de imagens. Esta tarefa representa uma das aplicações mais 
fundamentais dos VLMs, traduzindo informação visual para o domínio 
linguístico.

O processo envolve análise visual para identificar objetos, ações, 
atributos e relações presentes na imagem, seguida pela geração de texto 
natural que descreve estes elementos de forma coerente e 
contextualmente apropriada.

Desafios Específicos
Relevância e Saliência: Identificar os elementos mais importantes da 
imagem, distinguindo entre detalhes essenciais e secundários.

Precisão Descritiva: Gerar descrições factuais e precisas, evitando 
alucinações ou omissões significativas.

Naturalidade Linguística: Produzir texto fluente e gramaticalmente 
correto que soe natural para leitores humanos.

Casos de Uso

Esta tecnologia tem aplicações transformadoras em diversos contextos:

Acessibilidade: Permite que deficientes visuais acessem conteúdo 
visual através de leitores de tela, transformando informação visual em 
auditiva.

Curadoria de Conteúdo: Facilita a organização e busca em grandes 
acervos de imagens através de metadados textuais gerados 
automaticamente.

SEO e Indexação: Melhora a visibilidade de conteúdo visual em 
motores de busca através de descrições textuais ricas e precisas.

Educação: Permite a criação de materiais didáticos mais acessíveis e 
ricamente descritos para diversos contextos de aprendizagem.

No Brasil, pesquisadores da UNICAMP e UFABC têm desenvolvido modelos especializados para geração de legendas em português, com atenção 
particular para aspectos culturais específicos e expressões idiomáticas locais. Um desafio adicional no contexto brasileiro é a adaptação de modelos 
para descrever adequadamente cenários urbanos e rurais característicos do país, que podem diferir significativamente dos ambientes mais comumente 
representados em datasets internacionais.



Tarefa: Visual Question Answering (VQA)

O Visual Question Answering (VQA) representa uma das 
tarefas mais desafiadoras e completas para os VLMs. 
Nesta tarefa, o modelo deve responder a perguntas 
específicas sobre o conteúdo de uma imagem, integrando 
compreensão visual e linguística com capacidades de 
raciocínio.

Categorias de Perguntas em VQA

Perguntas de Contagem

"Quantas pessoas estão na imagem?" ou "Quantos carros vermelhos você vê?"

Estas perguntas requerem identificação de objetos e capacidade de contagem 
precisa.

Perguntas de Existência

"Há um cachorro na imagem?" ou "Existe alguma planta no quarto?"

Requerem detecção de objetos específicos e verificação de presença/ausência.

Perguntas de Atributo

"Qual a cor do carro?" ou "Como está o tempo na imagem?"

Exigem identificação de propriedades específicas de objetos ou cenas.

Perguntas de Raciocínio

"A pessoa parece feliz ou triste?" ou "O que acontecerá se o copo cair?"

Demandam inferências complexas, compreensão de emoções ou raciocínio 
causal.

Aplicações Práticas

Educação

No contexto educacional, sistemas de VQA podem criar experiências 
interativas onde estudantes exploram imagens através de perguntas, 
recebendo respostas imediatas que facilitam a compreensão e 
aprendizagem. Esta abordagem é particularmente valiosa em disciplinas 
como biologia, geografia ou história, onde o componente visual é 
fundamental.

Assistência a Deficientes Visuais

Aplicativos baseados em VQA permitem que pessoas com deficiência 
visual façam perguntas específicas sobre seu ambiente, recebendo 
informações contextuais precisas que vão além de simples descrições 
genéricas.

Triagem de Imagens Médicas

Profissionais de saúde podem utilizar VQA para fazer perguntas 
específicas sobre imagens médicas, potencialmente acelerando o 
processo de triagem e identificação de casos que requerem atenção 
especializada. Esta aplicação tem sido objeto de pesquisa em 
instituições como a USP e UNICAMP.

Análise de Dados Visuais

Em contextos analíticos e de pesquisa, sistemas de VQA facilitam a 
extração de informações específicas de grandes conjuntos de dados 
visuais, permitindo consultas naturais em linguagem humana em vez de 
parâmetros técnicos complexos.

No Brasil, equipes da UFMG e UFRJ têm desenvolvido sistemas de VQA adaptados para o português brasileiro, com foco em aplicações educacionais e 
de acessibilidade. Um desafio particular neste contexto é o desenvolvimento de modelos que compreendam adequadamente perguntas com estruturas 
sintáticas e nuances semânticas específicas do português.



Tarefa: Busca Multimodal

Fundamentos da Busca Multimodal

A busca multimodal refere-se à capacidade de recuperar imagens a partir 
de descrições textuais (text-to-image) ou, inversamente, encontrar 
descrições textuais relevantes para uma imagem (image-to-text). Esta 
funcionalidade é fundamental para sistemas de gerenciamento de 
conteúdo, motores de busca e aplicações que necessitam navegar 
eficientemente grandes acervos de dados multimodais.

O princípio subjacente a esta tarefa é o mapeamento de representações 
textuais e visuais para um espaço vetorial comum, onde a similaridade 
semântica é capturada pela proximidade no espaço de embeddings. Esta 
abordagem permite calcular eficientemente a relevância entre consultas e 
itens do acervo.

Implementações Técnicas
Embeddings Dual: Modelos como CLIP treinam simultaneamente 
codificadores de imagem e texto para projetar ambas modalidades 
em um espaço compartilhado.

Similaridade Cossenoidal: A relevância entre uma consulta e um item 
candidato é frequentemente calculada usando a similaridade 
cossenoidal entre seus vetores de embedding.

Índices de Recuperação: Estruturas de dados especializadas como 
árvores k-d ou FAISS (Facebook AI Similarity Search) permitem busca 
eficiente em grandes conjuntos de embeddings.

Mecanismos de Refinamento
Sistemas avançados de busca multimodal incorporam mecanismos para 
refinar resultados, como:

Expansão de Consulta: Enriquecimento automático da consulta 
original com termos relacionados.

Feedback de Relevância: Ajuste da busca com base em feedback do 
usuário sobre resultados iniciais.

Filtros Contextuais: Consideração de fatores como preferências do 
usuário, contexto temporal ou geográfico.

No contexto brasileiro, pesquisadores da UFPE e UFABC têm explorado sistemas de busca multimodal adaptados para o português, com aplicações em 
acervos culturais, educacionais e históricos. Um projeto notável da USP envolve a indexação e recuperação multimodal de imagens históricas do Brasil, 
permitindo buscas textuais em português para localizar fotografias e documentos visuais relevantes para períodos específicos da história nacional.

O desenvolvimento de sistemas eficazes de busca multimodal em português enfrenta desafios específicos relacionados à morfologia rica da língua, 
variações regionais e contextos culturais específicos que afetam a correspondência semântica entre descrições textuais e conteúdo visual.



Tarefa: Geração de Imagem Guiada por Texto
A geração de imagem guiada por texto representa o processo inverso da legendagem de imagens, permitindo a criação de conteúdo visual a partir de 
descrições textuais. Esta capacidade, que até recentemente parecia futurística, tornou-se realidade com modelos como DALL-E, Midjourney e Stable 
Diffusion, transformando radicalmente o panorama da criação visual.

Abordagens Técnicas

Difusão

Modelos de difusão, como o Stable Diffusion, começam com ruído 
aleatório e iterativamente "limpam" a imagem guiados pela descrição 
textual. Este processo pode ser matematicamente representado como a 
reversão de um processo de difusão, onde a condição textual orienta a 
trajetória de denoising.

Transformers Generativos

Arquiteturas como o DALL-E utilizam transformers para modelar a 
distribuição conjunta de tokens de imagem e texto, permitindo 
amostragem condicional de representações visuais dada uma descrição 
textual.

GANs Condicionais

Redes Adversariais Generativas condicionadas por texto utilizam 
embeddings textuais para condicionar o processo generativo, criando 
imagens que correspondem semanticamente à descrição fornecida.

Modelos Autoregressivos

Abordagens autoregressivas tratam a geração de imagens como uma 
tarefa de predição sequencial, gerando pixels ou patches de forma 
iterativa condicionada pelo texto de entrada.

Implicações Transformadoras

O impacto desta tecnologia estende-se por múltiplos domínios:

Design e Artes Visuais: Democratização da criação visual, permitindo que pessoas sem treinamento formal em arte gerem conteúdo visual 
complexo.

Publicidade: Produção rápida de protótipos e visualizações para campanhas, reduzindo drasticamente o tempo e custo de produção.

Entretenimento: Criação de assets para jogos, filmes e animações, expandindo as possibilidades criativas e acelerando workflows de produção.

Educação: Geração de materiais didáticos visuais personalizados para diferentes contextos e necessidades de aprendizagem.

No Brasil, pesquisadores da UNICAMP e UFRJ têm explorado adaptações destes modelos para melhor compreensão de descrições em português e 
geração de conteúdo visual culturalmente relevante para o contexto brasileiro.



Exemplos de Modelos VLMs Notáveis

CLIP (OpenAI)
O Contrastive Language-Image Pre-
training (CLIP) revolucionou a área ao 
treinar simultaneamente codificadores 
de texto e imagem para projetar ambas 
modalidades em um espaço de 
representação compartilhado. Treinado 
em 400 milhões de pares imagem-texto 
coletados da internet, o CLIP demonstra 
impressionante capacidade de zero-shot 
transfer para tarefas não vistas durante 
o treinamento.

Sua abordagem contrastiva, que 
maximiza a similaridade entre pares 
correspondentes de imagem-texto 
enquanto minimiza a similaridade para 
pares não correspondentes, estabeleceu 
um novo paradigma para treinamento de 
VLMs.

BLIP (Salesforce)
O Bootstrapping Language-Image Pre-
training (BLIP) introduziu uma 
abordagem inovadora que utiliza 
bootstrapping para criar sinergias entre 
diferentes tipos de dados: imagens com 
legendas ruidosas da web, imagens com 
legendas limpas criadas por humanos, e 
imagens sem legendas.

O modelo incorpora três componentes 
principais: um codificador unimodal para 
processamento de imagem e texto, um 
codificador multimodal para fusão de 
representações, e um decodificador para 
geração de texto. Esta arquitetura 
permite desempenho superior em 
diversas tarefas visuais e multimodais.

Kosmos-1 (Microsoft)
Lançado em 2023, o Kosmos-1 
representa um avanço significativo em 
direção a modelos de linguagem 
multimodais verdadeiramente gerais. 
Treinado em um corpus massivo e 
diversificado de texto, imagens, áudio e 
vídeo, o modelo demonstra capacidades 
impressionantes de compreensão e 
geração multimodal.

Uma característica distintiva do 
Kosmos-1 é sua capacidade de 
processar instruções em linguagem 
natural e realizar tarefas complexas que 
integram compreensão visual e 
raciocínio linguístico, aproximando-se da 
visão de um assistente de IA 
verdadeiramente multimodal.

Outros modelos notáveis incluem o Flamingo (DeepMind), que demonstra impressionante capacidade de few-shot learning em tarefas multimodais; o 
ALIGN (Google), que escala o treinamento contrastivo para bilhões de pares imagem-texto ruidosos; e o OFA (Unified multimodal pre-training framework), 
que unifica diversas tarefas multimodais em um único modelo.

No cenário brasileiro, embora a criação de VLMs do zero seja computacionalmente proibitiva para a maioria das instituições, pesquisadores da USP, 
UNICAMP e UFMG têm focado em adaptações e fine-tuning destes modelos para o português brasileiro e contextos específicos nacionais.



Estudo de Caso: CLIP

Arquitetura e Funcionamento
O CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) representa um marco 
fundamental na evolução dos VLMs, introduzindo uma abordagem 
elegante e eficaz para alinhar representações visuais e linguísticas. Sua 
arquitetura consiste em dois codificadores separados mas treinados 
conjuntamente:

Codificador de Imagem: Baseado em ResNet ou Vision Transformer 
(ViT), transforma imagens em vetores de embedding de alta 
dimensão.

Codificador de Texto: Um transformer que processa texto em vetores 
de embedding de dimensionalidade compatível.

O treinamento é realizado através de uma função de perda contrastiva 
que maximiza a similaridade cossenoidal entre pares correspondentes de 
imagem-texto, enquanto minimiza a similaridade para pares incorretos 
dentro de cada batch.

L  =i,j − log  

 exp(sim(i , t  )/τ)∑k=1
N

j k

exp(sim(i  , t  )/τ)j j

onde τ é um parâmetro de temperatura que controla a nitidez da 
distribuição.

Escala e Treinamento
Um aspecto revolucionário do CLIP foi sua escala sem precedentes, 
sendo treinado em 400 milhões de pares imagem-texto coletados da 
internet. Este volume massivo de dados permitiu ao modelo desenvolver 
representações robustas e generalizáveis, capazes de transferência zero-
shot para tarefas não vistas durante o treinamento.

Aplicações Práticas
Filtragem de Datasets: O CLIP permite filtrar eficientemente grandes 
coleções de imagens usando consultas textuais, facilitando a 
curadoria de datasets para tarefas específicas.

Busca Semântica: Sistemas de recuperação de imagens baseados em 
descrições textuais naturais, sem necessidade de tags ou metadados 
explícitos.

Classificação Zero-shot: Capacidade de classificar imagens em 
categorias não vistas durante o treinamento, apenas fornecendo 
descrições textuais dessas categorias.

O CLIP demonstra como uma abordagem conceptualmente simples, quando implementada em escala suficiente, pode resultar em capacidades 
emergentes surpreendentes. Sua influência estende-se além de suas aplicações diretas, tendo inspirado uma nova geração de VLMs e estabelecido o 
aprendizado contrastivo como um paradigma dominante para treinamento multimodal.

Pesquisadores da UFABC têm explorado adaptações do CLIP para compreender melhor correspondências entre imagens e texto em português brasileiro, 
abordando questões como adequação cultural e especificidades linguísticas regionais.



Estudo de Caso: BLIP

Inovações Arquiteturais
O BLIP (Bootstrapping Language-Image Pre-training) introduziu uma abordagem 
inovadora que unifica visão e linguagem através de uma arquitetura versátil capaz 
de realizar múltiplas tarefas multimodais. Sua estrutura incorpora três 
componentes principais:

Codificador Unimodal: Processa separadamente imagens (via ViT) e texto (via 
BERT).

Codificador Multimodal: Realiza fusão das representações visuais e textuais 
via mecanismos de atenção cruzada.

Decodificador: Gera texto a partir de representações multimodais, permitindo 
tarefas generativas.

Esta arquitetura multi-componente permite que o BLIP excele em uma ampla 
gama de tarefas, desde recuperação multimodal até geração de legendas e 
resposta a perguntas visuais.

Integração com Pré-processamento Textual 
Avançado
Uma contribuição distintiva do BLIP é sua integração com técnicas avançadas de 
processamento textual, incluindo:

Bootstrapping Captioner: Gera legendas limpas para imagens 
com anotações ruidosas.

Filtro CapFilt: Remove legendas de baixa qualidade para 
melhorar a qualidade do treinamento.

Esta integração permite que o modelo aproveite eficientemente 
dados web de grande escala, mesmo quando as anotações 
textuais são de qualidade variável.

Performance Superior
O BLIP demonstrou desempenho notável em benchmarks de VQA, 
superando modelos anteriores por margens significativas. Sua 
abordagem unificada permite-lhe adaptar-se eficientemente a 
novas tarefas com minimal fine-tuning.

Abordagens de Self-Supervised Learning
O modelo incorpora técnicas avançadas de aprendizado auto-
supervisionado que permitem extrair sinal de supervisão a partir 
da estrutura inerente dos dados multimodais, reduzindo a 
dependência de anotações humanas explícitas.

O BLIP representa um avanço significativo na direção de modelos multimodais mais eficientes e versáteis. Sua capacidade de aproveitar dados ruidosos 
da web é particularmente relevante para contextos com recursos limitados de anotação, como frequentemente ocorre em línguas menos representadas 
como o português brasileiro.

Pesquisadores da UNICAMP têm explorado adaptações do BLIP para aplicações em contextos educacionais brasileiros, incluindo sistemas que facilitam 
a aprendizagem de conceitos científicos através de interação multimodal em português.



Estudo de Caso: Kosmos-1

Visão Geral do Modelo
Lançado pela Microsoft em 2023, o Kosmos-1 representa um avanço 
significativo em direção a modelos de linguagem multimodais 
verdadeiramente gerais. Este modelo vai além da integração básica de 
imagem e texto, incorporando capacidades avançadas de raciocínio 
multimodal e compreensão de instruções.

Kosmos-1 é baseado em uma arquitetura transformer de larga escala, 
treinada em um corpus massivo e diversificado de dados multimodais 
coletados da web. O modelo suporta interações através de múltiplas 
rodadas de diálogo, mantendo contexto ao longo da conversa e 
integrando referências visuais de forma natural.

Integração Multimodal Avançada

Uma característica distintiva do Kosmos-1 é sua capacidade de 
integração fluida entre texto, imagem e comandos. O modelo pode:

Responder a perguntas sobre imagens com raciocínio complexo

Seguir instruções precisas para analisar conteúdo visual

Manter contexto ao longo de várias interações sobre a mesma 
imagem

Extrair informação estruturada de documentos visuais

Aplicações Transformadoras
O Kosmos-1 tem potencial para transformar diversas áreas:

Chatbots Multimodais: Assistentes virtuais que podem discutir 
conteúdo visual com compreensão contextual rica.

Games e Entretenimento: Personagens de jogos que podem 
interpretar cenas visuais e responder de forma contextualmente 
apropriada.

Educação: Tutores virtuais capazes de explicar conceitos visuais 
complexos e responder a dúvidas específicas sobre materiais 
didáticos.

Produtividade: Ferramentas que podem extrair e processar 
informação de documentos visuais complexos seguindo instruções 
específicas.

O Kosmos-1 representa um passo importante na evolução dos VLMs, aproximando-se da visão de assistentes de IA verdadeiramente multimodais e 
versáteis. Sua capacidade de processar instruções complexas e manter contexto ao longo de múltiplas interações abre possibilidades para aplicações 
mais sofisticadas e naturais.

No contexto brasileiro, pesquisadores da USP e UFRJ têm explorado o potencial de modelos inspirados no Kosmos-1 para aplicações educacionais e de 
acessibilidade, com foco em adaptações para o português brasileiro e considerações culturais específicas do contexto nacional.



Aplicações Práticas Reais

Assistentes Virtuais Acessíveis
VLMs têm revolucionado a acessibilidade para 
deficientes visuais através de aplicações que 
descrevem o mundo visual em tempo real. Estas 
soluções vão além de simples legendas 
genéricas, permitindo:

Descrição detalhada do ambiente em 
linguagem natural

Resposta a perguntas específicas sobre o 
entorno visual ("Há uma vaga livre?", "Qual o 
número deste ônibus?")

Leitura de textos em imagens, incluindo 
placas, cardápios e documentos

Identificação de pessoas conhecidas e 
descrição de suas expressões faciais

No Brasil, o projeto "Visão Inclusiva" da UFMG 
tem adaptado estas tecnologias para o 
português brasileiro, com foco em necessidades 
específicas do contexto urbano nacional.

Diagnóstico Clínico Assistido
Na área médica, VLMs estão sendo integrados a 
sistemas de diagnóstico para auxiliar 
profissionais de saúde na interpretação de 
imagens médicas. Estas ferramentas:

Destacam áreas potencialmente 
problemáticas em exames como raios-X, 
tomografias e ressonâncias

Respondem a consultas específicas dos 
médicos sobre aspectos visuais das imagens

Correlacionam achados visuais com 
literatura médica relevante

Geram relatórios preliminares que podem ser 
revisados e editados por especialistas

Pesquisadores da USP e UNICAMP têm 
desenvolvido adaptações destas tecnologias 
para o contexto do sistema de saúde brasileiro, 
com atenção particular a condições endêmicas 
regionais.

Automação Editorial
VLMs estão transformando fluxos de trabalho 
em redações e departamentos editoriais através 
de:

Curadoria automatizada de fotojornalismo, 
selecionando imagens relevantes para 
matérias específicas

Geração de legendas informativas e 
contextuais para bancos de imagens

Identificação e classificação de conteúdo 
visual por tema, tom e elementos presentes

Detecção de manipulações e verificação de 
autenticidade de conteúdo visual

O "MediaLab" da UFRJ tem explorado aplicações 
de VLMs para otimização de fluxos de trabalho 
jornalísticos no contexto brasileiro, com atenção 
a questões éticas e de precisão informativa.

Estas aplicações práticas demonstram como os VLMs estão saindo dos laboratórios de pesquisa para transformar setores reais da economia e da 
sociedade. O potencial para impacto positivo é imenso, especialmente quando estas tecnologias são adaptadas para contextos locais específicos e 
necessidades particulares de diferentes comunidades.



VLMs no Mercado Brasileiro

Adaptações Linguísticas
A implementação de VLMs no mercado brasileiro requer adaptações 
significativas para lidar com as particularidades do português. Um 
desafio fundamental tem sido a tradução automática de legendas de 
imagens, uma área onde instituições como a UFRJ e UFMG têm feito 
avanços notáveis.

Projetos como o "PT-VLM" da UFMG focam na adaptação de modelos pré-
treinados para o português brasileiro, através de fine-tuning com datasets 
específicos da língua. Estes esforços buscam superar limitações de 
modelos predominantemente treinados em inglês, que frequentemente 
apresentam desempenho degradado quando processando ou gerando 
conteúdo em português.

Iniciativas de Acessibilidade
As universidades federais brasileiras têm liderado iniciativas para aplicar 
VLMs no aumento da acessibilidade educacional. Projetos como o "Visão 
Inclusiva" da UFMG e "Educação Visual Acessível" da USP desenvolvem 
ferramentas que:

Descrevem automaticamente imagens em materiais didáticos

Geram explicações acessíveis para gráficos e diagramas

Facilitam a navegação em ambientes virtuais de aprendizagem para 
estudantes com deficiência visual

Estas iniciativas têm sido particularmente valiosas no contexto da 
expansão do ensino a distância, onde conteúdo visual frequentemente 
representa uma barreira para estudantes com necessidades especiais.

Pesquisa e Inovação
Diversas instituições brasileiras têm desenvolvido pesquisa de ponta em 
VLMs:

UFABC: Desenvolvimento de modelos adaptados para análise de 
imagens de satélite do território brasileiro

USP: Pesquisa em VLMs para análise de imagens médicas, com foco 
em condições endêmicas do Brasil

Unicamp: Exploração de modelos multimodais para preservação e 
catalogação de patrimônio histórico e cultural

Estas iniciativas refletem um ecossistema de pesquisa e inovação em VLMs que, embora ainda em desenvolvimento, demonstra o potencial de adaptar 
estas tecnologias para necessidades específicas do contexto brasileiro. O desafio de recursos computacionais limitados tem sido parcialmente mitigado 
através de colaborações internacionais e abordagens inovadoras de otimização de modelos.



Desafios Atuais dos VLMs

Estes desafios representam não apenas obstáculos a superar, mas também oportunidades para pesquisa e inovação. Instituições brasileiras têm 
contribuído significativamente para abordar estas questões, desenvolvendo soluções adaptadas ao contexto nacional e às limitações de recursos 
existentes.

A colaboração entre diferentes instituições e a integração de perspectivas diversas são fundamentais para desenvolver VLMs mais equitativos, 
acessíveis e seguros, que possam beneficiar toda a sociedade brasileira.

Vieses Algorítmicos
Os VLMs frequentemente herdam e 

amplificam vieses presentes nos dados de 
treinamento. Datasets visuais e textuais 
tendem a subrepresentar certos grupos 
demográficos e perpetuar estereótipos 

culturais e sociais.

Pesquisadores da UFPE e UFMG têm 
investigado especificamente vieses 

relacionados à representação da diversidade 
brasileira em datasets internacionais, 

identificando problemas como 
subrepresentação de fenótipos nacionais e 

interpretações culturalmente inadequadas de 
imagens do contexto brasileiro.

Escalabilidade e Custo
A operação de VLMs de grande escala impõe 
requisitos computacionais substanciais, 
criando barreiras de acesso para instituições 
com recursos limitados, um problema 
particularmente relevante no contexto 
brasileiro.

O custo de treinamento de modelos como 
CLIP ou Flamingo pode facilmente alcançar 
milhões de dólares, tornando 
desenvolvimento de raiz inacessível para a 
maioria das instituições brasileiras. 
Alternativas como fine-tuning de modelos 
existentes ou desenvolvimento de 
arquiteturas mais eficientes têm sido 
exploradas por grupos da UFABC e USP.

Segurança e Manipulação
Com o avanço dos VLMs, cresce a 
preocupação com deepfakes e manipulação 
de conteúdo visual. A capacidade de gerar 
imagens realistas a partir de descrições 
textuais apresenta riscos significativos de 
desinformação e fraude.

Simultaneamente, VLMs podem ser parte da 
solução, desenvolvendo métodos para 
detecção de conteúdo manipulado. Grupos da 
UNICAMP têm trabalhado em técnicas para 
identificar inconsistências em imagens 
geradas por IA, contribuindo para maior 
segurança digital.

Multilinguismo
A maioria dos VLMs é desenvolvida 

primariamente para o inglês, com suporte 
limitado para outras línguas, incluindo o 

português. Esta limitação reduz 
significativamente a utilidade destes modelos 

no contexto brasileiro.

Iniciativas da UFRJ e UFMG têm focado no 
desenvolvimento de recursos linguísticos 

específicos para português brasileiro, 
incluindo datasets de pares imagem-texto e 
benchmarks de avaliação adaptados para o 

contexto nacional.



Aspectos Éticos e Regulatórios

Privacidade de Dados
Os VLMs levantam questões complexas de privacidade relacionadas à 
coleta e processamento de dados visuais e textuais. O treinamento 
destes modelos frequentemente utiliza imagens e textos coletados da 
internet, muitas vezes sem consentimento explícito dos criadores ou 
sujeitos.

No Brasil, a Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD) estabelece um 
arcabouço regulatório que impacta diretamente o desenvolvimento e 
aplicação de VLMs. Pesquisadores da UFMG e USP têm explorado 
mecanismos para garantir compliance com estas regulamentações, 
incluindo técnicas de anonimização de imagens e protocolos para 
obtenção de consentimento informado.

Questões de Direitos Autorais
O uso de imagens protegidas por direitos autorais para treinamento de 
VLMs representa um desafio legal significativo. Esta questão é 
particularmente complexa devido à natureza transformativa do 
aprendizado de máquina, onde o modelo não reproduz diretamente as 
imagens, mas aprende padrões a partir delas.

Iniciativas da UFRJ têm investigado frameworks legais e técnicos para 
abordar estas questões, incluindo o desenvolvimento de conjuntos de 
dados de treinamento com licenciamento claro e exploração de técnicas 
que respeitam atribuição de autoria.

Implicações Sociais e Culturais
As descrições automáticas geradas por VLMs têm o potencial de moldar 
percepções e perpetuar vieses culturais. A forma como estes modelos 
descrevem pessoas, lugares e eventos pode reforçar estereótipos 
existentes ou impor perspectivas culturais específicas como universais.

Pesquisadores da UFPE têm estudado as implicações de VLMs na 
representação da diversidade brasileira, analisando como estes modelos 
interpretam e descrevem elementos culturais específicos do país. Este 
trabalho busca desenvolver modelos mais culturalmente sensíveis e 
representativos da pluralidade brasileira.

Além destas questões específicas, emergem preocupações mais amplas sobre o impacto socioeconômico dos VLMs, incluindo potenciais 
deslocamentos no mercado de trabalho em áreas como design gráfico, fotografia e ilustração. A automação de tarefas criativas levanta questões sobre o 
futuro destas profissões e a necessidade de adaptação e requalificação profissional.

Instituições brasileiras como a UFABC têm promovido discussões interdisciplinares envolvendo pesquisadores, profissionais, formuladores de políticas e 
a sociedade civil para desenvolver diretrizes éticas e propostas regulatórias que maximizem os benefícios sociais dos VLMs enquanto mitigam riscos 
potenciais.



Exploração de Dados Multimodais em Português

A Lacuna de Datasets

Um dos maiores desafios para o desenvolvimento de VLMs adaptados ao 
contexto brasileiro é a escassez de datasets públicos em português. 
Enquanto existem recursos massivos como LAION-400M e COCO para o 
inglês, os equivalentes em português são significativamente mais 
limitados em escala e diversidade.

Esta lacuna impacta diretamente a qualidade e aplicabilidade dos VLMs 
para o contexto brasileiro, resultando frequentemente em modelos que 
apresentam desempenho degradado quando processando conteúdo em 
português ou interpretando elementos culturais específicos do Brasil.

Esforços de Anotação Coletiva

Para abordar esta limitação, diversas instituições brasileiras têm 
desenvolvido iniciativas de anotação colaborativa:

UFABC: O projeto "VisualBR" mobiliza estudantes e pesquisadores 
para coletar e anotar imagens representativas da diversidade visual 
brasileira.

UFRJ: A iniciativa "TextoVisão" desenvolve um dataset de legendas 
em português para imagens, com foco particular em expressões 
idiomáticas e referências culturais brasileiras.

UFMG: O programa "Visão Multimodal" coordena esforços para 
tradução e adaptação de datasets internacionais para o português 
brasileiro, incluindo considerações dialetais regionais.

Tecnologias de Apoio
Para facilitar estes esforços de anotação, foram desenvolvidas 
plataformas especializadas:

AnotaBR (UFMG): Interface web para anotação colaborativa de pares 
imagem-texto

VisuText (UFRJ): Sistema semi-automatizado que utiliza tradução 
automática como primeiro passo, seguida de revisão humana

MultimodaLab (UFABC): Ambiente integrado para coleta, anotação e 
validação de dados multimodais

Estes esforços, embora ainda em escala menor que iniciativas internacionais, representam passos importantes para o desenvolvimento de recursos 
linguísticos específicos para o português brasileiro. A natureza colaborativa destas iniciativas, envolvendo múltiplas instituições e comunidades de 
voluntários, demonstra um modelo promissor para superar limitações de recursos através de cooperação distribuída.

Além da criação de novos dados, pesquisadores brasileiros têm explorado técnicas de transferência cross-lingual e adaptação de domínio para 
aproveitar datasets existentes em outras línguas, maximizando o valor dos recursos disponíveis.



Tendências Futuras em VLMs

Aprendizagem Universal Multimodal
A evolução dos VLMs aponta para modelos 
cada vez mais abrangentes que integram não 
apenas texto e imagem, mas também áudio e 
vídeo em uma representação semântica 
unificada. Esta convergência para "modelos 
de fundação multimodal" promete sistemas 
capazes de compreender e gerar conteúdo 
através de múltiplos canais sensoriais 
simultaneamente.

Pesquisadores da USP e UNICAMP têm 
explorado arquiteturas experimentais que 
incorporam processamento de áudio em 
português brasileiro junto com capacidades 
visuais e textuais, visando aplicações em 
educação inclusiva e comunicação assistiva.

Aplicação em Robótica
A integração de VLMs em sistemas robóticos 
representa uma fronteira promissora, 
permitindo que robôs compreendam 
instruções em linguagem natural relacionadas 
ao ambiente visual. Esta capacidade é 
fundamental para robótica colaborativa em 
ambientes dinâmicos e não estruturados.

Laboratórios da UFABC e UFRJ têm 
desenvolvido protótipos que utilizam VLMs 
para permitir que robôs interpretem comandos 
contextuais como "pegue a caneta vermelha 
que está ao lado do caderno azul", 
demonstrando o potencial para aplicações 
industriais e assistivas.

Democratização via Open Source
Uma tendência crescente é a democratização 
dos VLMs através de iniciativas open source 
que tornam modelos avançados acessíveis a 
pesquisadores e desenvolvedores com 
recursos limitados. Esta abertura promete 
acelerar a inovação e permitir adaptações 
para contextos específicos.

Grupos da UFMG e UFPE têm contribuído 
ativamente para projetos como o "OpenVLM-
BR", que visa desenvolver modelos open 
source adaptados para o português brasileiro 
e contextos culturais nacionais, reduzindo 
barreiras de acesso a esta tecnologia.

Estas tendências convergem para um futuro onde os VLMs se tornam mais integrados, acessíveis e aplicáveis a contextos reais. A evolução contínua das 
capacidades destes modelos, combinada com reduções de custo computacional e maior disponibilidade de recursos em português, promete expandir 
significativamente seu impacto no Brasil.

Particularmente relevante para o contexto brasileiro é o desenvolvimento de modelos mais eficientes em termos de recursos computacionais, permitindo 
implantação em ambientes com infraestrutura limitada. Pesquisadores da UFABC têm pioneirizado técnicas de destilação de conhecimento e 
quantização que permitem executar versões compactas de VLMs em dispositivos com restrições de hardware.



Limitações Técnicas e Soluções Atuais

Problemas de Generalização
Uma limitação significativa dos VLMs atuais é sua capacidade variável de 
generalizar para domínios e contextos não representados nos dados de 
treinamento. Esta limitação manifesta-se particularmente em:

Ambientes visuais específicos: Cenas médicas, industriais ou 
culturalmente distintas do conteúdo predominante na web

Constructos linguísticos: Expressões idiomáticas, gírias ou 
terminologias específicas de domínio

Contextos culturais: Referências e cenários particulares a 
determinadas regiões ou tradições

Pesquisadores da UFMG têm abordado este desafio através de técnicas 
de transfer learning adaptativo, que permitem ajustar modelos pré-
treinados para domínios específicos com quantidades relativamente 
pequenas de dados anotados.

Soluções Emergentes

Diversas abordagens têm sido desenvolvidas para mitigar estas 
limitações:

Few-shot e Zero-shot Learning: Técnicas que permitem adaptação a 
novos contextos com pouca ou nenhuma amostra específica

Aprendizado Contínuo: Métodos que possibilitam atualização 
incremental do modelo sem esquecer conhecimento prévio

Adaptação Multidomínio: Estratégias para manter performance 
consistente através de diferentes contextos aplicacionais

Interpretação de Instruções Ambíguas
Os VLMs frequentemente enfrentam dificuldades com instruções que 
contêm ambiguidades ou requerem conhecimento de senso comum para 
interpretar corretamente. Este problema é particularmente relevante em 
contextos de interação homem-máquina naturais.

Grupos de pesquisa da USP e UNICAMP têm explorado a integração de 
mecanismos de raciocínio de senso comum com VLMs, permitindo 
resolução mais robusta de ambiguidades através de inferências 
baseadas em conhecimento prévio e contexto situacional.

Estas limitações técnicas representam não apenas desafios a superar, mas também oportunidades para pesquisa inovadora. No contexto brasileiro, onde 
recursos computacionais e datasets específicos são mais limitados, abordagens que maximizem eficiência e capacidade de adaptação são 
particularmente valiosas.

Iniciativas colaborativas entre múltiplas instituições, como o projeto "VLM-BR" coordenado pela UFRJ com participação da UFMG e UFABC, têm 
desenvolvido benchmarks específicos para avaliar e melhorar a robustez de VLMs no contexto linguístico e cultural brasileiro.



Diferenças entre VLMs e LLMs Puros

Fundamentos Arquiteturais

Embora VLMs e LLMs puros compartilhem princípios fundamentais, 
existem diferenças estruturais significativas que refletem suas 
capacidades distintas:

LLMs puros como GPT-3 e BERT focam exclusivamente em 
processamento de texto, utilizando arquiteturas transformer 
otimizadas para modelar dependências sequenciais em dados 
linguísticos.

VLMs incorporam componentes adicionais para processamento 
visual, geralmente na forma de codificadores de imagem (CNNs, ViTs) 
e mecanismos de fusão multimodal para alinhar representações 
visuais e textuais.

Diferenças em Capacidades
As diferenças arquiteturais traduzem-se em capacidades distintas:

LLMs excelem em tarefas puramente linguísticas como geração de 
texto, análise sintática, tradução e compreensão contextual de 
linguagem.

VLMs possibilitam operações que cruzam as fronteiras entre 
modalidades, como responder perguntas sobre imagens, gerar 
descrições visuais ou recuperar conteúdo visual a partir de consultas 
textuais.

Requisitos Computacionais
Os VLMs tipicamente impõem requisitos computacionais mais elevados 
que LLMs de escala comparável:

Processamento adicional para features visuais, que frequentemente 
têm dimensionalidade muito alta

Necessidade de GPUs especializadas com maior memória e 
capacidade de processamento paralelo

Operações de fusão multimodal que aumentam a complexidade 
computacional

Esta diferença em requisitos computacionais representa um desafio particular para instituições brasileiras com recursos limitados. Pesquisadores da 
UFABC e UFMG têm explorado arquiteturas mais eficientes e técnicas de otimização que reduzem as necessidades de hardware, tornando VLMs mais 
acessíveis no contexto nacional.

Apesar destas diferenças, a tendência atual é de convergência, com modelos como GPT-4V incorporando capacidades multimodais em arquiteturas 
anteriormente focadas apenas em texto. Esta evolução reflete o reconhecimento de que a compreensão completa requer integração de múltiplas 
modalidades de informação, aproximando-se da forma como humanos processam e integram conhecimento.



Equipes Acadêmicas de Destaque no Brasil

Grupo de Visão Computacional 
(USP)
Liderado pelo Prof. Dr. Roberto Hirata Jr., 
este grupo tem sido pioneiro na 
pesquisa de visão computacional no 
Brasil desde a década de 1990. 
Recentemente, têm focado na 
integração de técnicas de 
processamento de linguagem natural 
com visão computacional, 
desenvolvendo adaptações de VLMs 
para o contexto brasileiro.

Projetos notáveis incluem o "VisãoBR", 
que adapta modelos como CLIP e BLIP 
para o português brasileiro, e 
"MedVisão", que aplica VLMs para 
análise de imagens médicas específicas 
do contexto de saúde nacional.

Laboratório de Processamento 
de Imagens (UFMG)
Coordenado pela Profa. Dra. Erickson 
Nascimento, este laboratório tem 
concentrado esforços na intersecção 
entre visão computacional e linguagem 
natural. Sua abordagem interdisciplinar 
integra especialistas em processamento 
de imagens, linguística computacional e 
aprendizado de máquina.

Entre suas contribuições mais 
significativas está o desenvolvimento do 
"BR-ImageText", um dataset em 
construção contendo mais de 1 milhão 
de pares imagem-texto em português 
brasileiro, e técnicas de anotação semi-
automatizada para reduzir o custo de 
criação de recursos multimodais.

Núcleo de Inteligência Artificial 
(UFABC)
Este centro interdisciplinar, coordenado 
pelo Prof. Dr. Wagner Tanaka Botelho, 
tem se destacado pelo desenvolvimento 
de soluções de VLMs otimizadas para 
hardware limitado, tornando estas 
tecnologias mais acessíveis no contexto 
brasileiro.

O grupo é conhecido por suas 
contribuições em técnicas de 
quantização e destilação de 
conhecimento que permitem executar 
VLMs em plataformas com restrições 
computacionais, além de aplicações 
inovadoras em acessibilidade 
educacional e documentação de 
biodiversidade brasileira.

Além destes grupos, destacam-se também o Laboratório de Processamento de Linguagem Natural da UNICAMP, que tem colaborado em projetos de 
integração de PLN com visão computacional; o Centro de Competência em Software Livre da UFRJ, com foco em soluções open source para VLMs; e o 
Grupo de Pesquisa em Inteligência Artificial da UFPE, que tem explorado questões de viés e equidade em modelos multimodais.

Estas equipes frequentemente colaboram em projetos interinstitucionais, maximizando recursos e expertise. O projeto "MultimodalBR", por exemplo, 
integra pesquisadores da USP, UFMG e UNICAMP em um esforço conjunto para desenvolver recursos e modelos adaptados para o português brasileiro.



Projetos de Pesquisa em Universidades Federais

Desenvolvimento de Descritores Visuais para 
Legendagem Automática (UFABC)

Este projeto, coordenado pelo Prof. Dr. João Paulo Papa da UFABC, visa 
desenvolver descritores visuais especificamente adaptados para o 
contexto brasileiro, melhorando a qualidade da legendagem automática 
de imagens em português.

A pesquisa foca no desenvolvimento de técnicas que capturam 
adequadamente elementos culturais específicos do Brasil, como 
arquitetura regional, biodiversidade nativa e manifestações culturais 
locais. Utilizando técnicas de aprendizado por transferência, o projeto 
adapta modelos pré-treinados internacionais para o contexto visual 
brasileiro.

Resultados preliminares demonstram melhorias significativas na precisão 
descritiva quando comparado a modelos genéricos, especialmente em 
domínios como fauna e flora brasileiras, paisagens urbanas nacionais e 
eventos culturais típicos.

CV-NLP: Pipelines Multimodais para Português 
(UFRJ)
Liderado pela Profa. Dra. Leila Cristina Carneiro Bergamasco, este projeto 
desenvolve pipelines integrados que combinam visão computacional e 
processamento de linguagem natural otimizados para o português 
brasileiro.

O foco está na criação de fluxos de processamento end-to-end que 
possam ser facilmente implementados em aplicações reais, com atenção 
especial à eficiência computacional e adaptabilidade a diferentes 
domínios. Uma contribuição significativa é o desenvolvimento de 
técnicas específicas para lidar com particularidades linguísticas do 
português em contexto multimodal.

Aplicações práticas incluem sistemas de indexação automática para 
acervos digitais de universidades e museus brasileiros, permitindo busca 
semântica avançada em coleções visuais históricas e culturais.

Bias e Fairness em VLMs no Contexto Brasileiro 
(UFPE, UFMG)

Este projeto colaborativo entre a UFPE e UFMG, coordenado pelos 
professores Dr. Vinícius Cardoso Garcia (UFPE) e Dra. Adriana Prado 
(UFMG), investiga questões de viés e equidade em VLMs quando 
aplicados ao contexto brasileiro.

A pesquisa analisa como estes modelos, predominantemente treinados 
com dados de contextos norte-americanos e europeus, comportam-se 
quando processando conteúdo visual brasileiro, com foco particular em 
representações de diversidade étnica, regional e socioeconômica.

Outros projetos notáveis incluem "Multimodalidade na Documentação de Línguas Indígenas" (UFRJ/UFAM), que aplica VLMs para apoiar a preservação 
de línguas indígenas brasileiras através da criação de dicionários visuais; e "VisualGeo" (USP/INPE), que desenvolve técnicas de análise multimodal para 
monitoramento ambiental através de imagens de satélite combinadas com dados textuais.

Estes projetos demonstram a vitalidade da pesquisa brasileira em VLMs, com abordagens inovadoras que adaptam estas tecnologias para necessidades 
e contextos específicos nacionais, frequentemente com recursos computacionais limitados.



Exemplos de Teses e Dissertações

Tese: "Modelos Multimodais 
para Classificação de Imagens 
Médicas" (USP, 2023)
Autor: Dr. Carlos Eduardo Santos Pires

Orientador: Prof. Dr. Roberto Marcondes 
Cesar Junior

Repositório: 
https://www.teses.usp.br/teses/disponiv
eis/45/45134/tde-15032023-152711/

Esta tese doutorai investiga a aplicação 
de modelos multimodais para melhorar a 
precisão diagnóstica em imagens 
médicas, integrando informações visuais 
com dados clínicos textuais. O trabalho 
propõe uma arquitetura inovadora que 
combina transformers visuais com 
processamento de linguagem natural 
adaptado para terminologia médica em 
português.

Resultados experimentais demonstram 
ganhos significativos de acurácia quando 
comparado a abordagens puramente 
visuais, especialmente em casos 
ambíguos onde o contexto clínico é 
fundamental para o diagnóstico correto. 
O modelo foi validado em datasets de 
radiografias pulmonares e dermatologia 
do Sistema Único de Saúde (SUS).

Dissertação: "Alinhamento 
Semântico Multimodal em 
português" (UFABC, 2024)
Autora: Msc. Daniela Rodrigues Oliveira

Orientador: Prof. Dr. Wagner Tanaka 
Botelho

Repositório: 
http://bd.ufabc.edu.br/handle/12345/123
6

Esta dissertação de mestrado aborda o 
desafio do alinhamento semântico entre 
representações visuais e textuais em 
português brasileiro. A pesquisa adapta e 
estende técnicas contrastivas como CLIP 
para o contexto linguístico brasileiro, com 
atenção especial a expressões 
idiomáticas e referências culturais 
específicas.

O trabalho propõe um método inovador 
de augmentação de dados que gera 
variações linguísticas regionais para 
melhorar a robustez do modelo a 
diferentes dialetos do português 
brasileiro. Experimentos demonstram 
melhorias significativas em tarefas de 
recuperação texto-imagem quando 
comparado a modelos treinados 
primariamente em inglês.

Monografia: "Busca Semântica 
Multimodal" (UFMG, 2022)
Autor: Bsc. Lucas Henrique Ferreira Costa

Orientadora: Profa. Dra. Adriana 
Kovashikina Prado

Repositório: 
https://repositorio.ufmg.br/handle/1843/
39854

Esta monografia de conclusão de curso 
explora técnicas de busca semântica que 
integram consultas textuais com 
conteúdo visual. O trabalho implementa e 
avalia um sistema de recuperação 
multimodal adaptado para o português, 
aplicado a um corpus de notícias 
brasileiras contendo texto e imagens.

O sistema desenvolvido utiliza 
embeddings multimodais para permitir 
buscas por similaridade, onde usuários 
podem encontrar notícias 
semanticamente relacionadas a partir de 
consultas textuais ou visuais. Avaliações 
com usuários demonstram a eficácia da 
abordagem multimodal em comparação 
com sistemas de busca tradicionais 
baseados apenas em palavras-chave.

Estes trabalhos acadêmicos exemplificam a diversidade e qualidade da pesquisa em VLMs sendo conduzida nas universidades brasileiras. De teses 
doutorais aprofundadas a monografias de graduação inovadoras, existe um crescente corpo de conhecimento sendo desenvolvido que adapta e estende 
estas tecnologias para o contexto brasileiro.

A disponibilidade destes trabalhos em repositórios institucionais abertos representa um recurso valioso para pesquisadores e profissionais interessados 
em VLMs, oferecendo não apenas insights teóricos mas também implementações práticas adaptadas para necessidades específicas nacionais.

https://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/45/45134/tde-15032023-152711/
https://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/45/45134/tde-15032023-152711/
http://bd.ufabc.edu.br/handle/12345/1236
http://bd.ufabc.edu.br/handle/12345/1236
https://repositorio.ufmg.br/handle/1843/39854
https://repositorio.ufmg.br/handle/1843/39854


Datasets Nacionais e Internacionais

Datasets Internacionais de Referência
Diversos datasets internacionais servem como referência e recursos 
fundamentais para pesquisa em VLMs:

LAION-400M: Um dataset open source contendo 400 milhões de 
pares imagem-texto coletados da web. Embora primariamente em 
inglês, inclui uma pequena fração de conteúdo em outras línguas, 
incluindo português.

COCO (Common Objects in Context): Contém mais de 330.000 
imagens com anotações detalhadas, incluindo segmentação de 
objetos e legendas. Versões parcialmente traduzidas para português 
têm sido utilizadas por pesquisadores brasileiros.

Visual Genome: Um dataset densamente anotado com descrições de 
regiões específicas e relações entre objetos, fundamental para tarefas 
que requerem compreensão detalhada de cenas.

Iniciativas Nacionais
Reconhecendo a necessidade de recursos específicos para o português 
brasileiro, diversas iniciativas nacionais estão em desenvolvimento:

BR-ImageText: Um projeto colaborativo entre UFMG e USP que visa 
construir um dataset de grande escala contendo pares imagem-texto 
em português brasileiro. Atualmente em desenvolvimento, o objetivo é 
alcançar mais de 5 milhões de pares anotados.

VisuCulturaBR (UNICAMP): Dataset focado em imagens relacionadas 
a elementos culturais brasileiros, com descrições detalhadas em 
português que capturam nuances culturais específicas.

MedVisualBR (USP): Coleção de imagens médicas com laudos e 
descrições em português, desenvolvida em colaboração com 
hospitais universitários para treinamento de modelos específicos para 
o contexto médico brasileiro.

Adaptações de Datasets Internacionais

Além da criação de novos recursos, existe um esforço significativo para adaptar datasets internacionais para o contexto brasileiro:

COCO-PT: Iniciativa da UFMG para traduzir e adaptar as legendas do dataset COCO para português brasileiro, com atenção a referências culturais e 
expressões idiomáticas.

VQA-BR: Adaptação do dataset Visual Question Answering para português, desenvolvida pela UFRJ, incluindo perguntas e respostas traduzidas e 
culturalmente adaptadas.

Flickr30k-BR: Versão em português brasileiro do popular dataset Flickr30k, desenvolvida por uma colaboração entre UNICAMP e UFPE.

Estas iniciativas representam passos importantes para superar a escassez de recursos em português, embora ainda exista uma disparidade significativa 
em escala quando comparados com recursos disponíveis para o inglês.



Ferramentas e Plataformas de Treinamento

PyTorch
O PyTorch emergiu como o framework 
dominante para pesquisa em VLMs, graças à sua 
flexibilidade e interface pythônica intuitiva. Suas 
capacidades de computação dinâmica de grafos 
são particularmente valiosas para 
experimentação com arquiteturas complexas.

No contexto brasileiro, o PyTorch é amplamente 
utilizado em instituições como USP, UNICAMP e 
UFMG, com grupos de pesquisa frequentemente 
desenvolvendo extensões e bibliotecas 
específicas para necessidades locais, como o 
"TorchBR" da UFABC, que adiciona otimizações 
para hardware típico disponível em instituições 
brasileiras.

TensorFlow
Embora tenha perdido alguma popularidade na 
pesquisa de ponta para o PyTorch, o TensorFlow 
mantém uma presença significativa, 
especialmente em aplicações de produção e 
deployments escaláveis. Sua integração com o 
ecossistema Google (TPUs, TFX) oferece 
vantagens para treinamento em larga escala.

Grupos da UFRJ e UFPE têm utilizado 
TensorFlow para implementações de VLMs 
otimizadas para produção, aproveitando suas 
capacidades de serving e otimização para 
dispositivos móveis, relevantes para aplicações 
com acesso limitado a internet em regiões 
remotas do Brasil.

HuggingFace Transformers
Esta biblioteca tornou-se o padrão de facto para 
trabalhar com modelos baseados em 
transformers, oferecendo implementações 
otimizadas e pré-treinadas de arquiteturas state-
of-the-art. Sua API unificada facilita 
experimentação com diferentes modelos.

Pesquisadores brasileiros têm contribuído 
ativamente para o ecossistema HuggingFace, 
com a UFMG liderando esforços para adicionar 
suporte melhorado para português e modelos 
adaptados para o contexto brasileiro, como o 
"BERTimbau-visual", uma extensão multimodal 
do popular modelo de linguagem para português.

Ferramentas Desenvolvidas Nacionalmente

VLMBrasil (UFABC)

Framework desenvolvido especificamente para facilitar experimentação 
com VLMs em português. Inclui utilitários para pré-processamento de 
texto em português, integração com datasets nacionais, e adaptações de 
arquiteturas populares otimizadas para o contexto linguístico brasileiro.

MultimodalNLP (Unicamp)

Biblioteca que estende ferramentas de PLN existentes com capacidades 
multimodais, com foco particular em aplicações educacionais e de 
acessibilidade. Inclui componentes para geração de descrições 
detalhadas em português de conteúdo visual educacional.

VisualQuery (USP)

Plataforma para facilitar anotação, treinamento e avaliação de VLMs, 
desenvolvida como projeto open source pelo Grupo de Visão 
Computacional da USP. Inclui interfaces intuitivas para coleta de dados e 
ferramentas de diagnóstico específicas para modelos multimodais.

Estas ferramentas e plataformas constituem o ecossistema tecnológico que viabiliza pesquisa e desenvolvimento em VLMs no contexto brasileiro. A 
combinação de frameworks internacionais consolidados com extensões e adaptações específicas desenvolvidas nacionalmente permite maximizar 
recursos e acelerar inovação neste campo.



Roteiro Prático para Começar

Fundamentos Teóricos
Iniciar estudos em VLMs requer uma base sólida de conhecimentos 
teóricos, abrangendo desde os fundamentos até publicações recentes 
que moldam o estado da arte:

Leituras Fundamentais: O artigo "Attention is all you need" (Google, 
2017) é leitura obrigatória para compreender a arquitetura 
transformer, base da maioria dos VLMs modernos. 
Complementarmente, os papers introdutórios de modelos como CLIP, 
BLIP e Flamingo estabelecem conceitos essenciais.

Artigos Recentes: Acompanhar publicações em conferências como 
CVPR, NeurIPS e ACL, com atenção especial a trabalhos sobre 
modelos multimodais. O arXiv é uma fonte valiosa para trabalhos pré-
publicação.

Livros e Revisões: "Deep Learning" (Goodfellow, Bengio e Courville) 
oferece fundamentos teóricos sólidos, enquanto revisões como 
"Foundation Models for Vision-and-Language" proporcionam 
panoramas atualizados do campo.

Ambiente de Desenvolvimento
Estabelecer um ambiente computacional adequado é essencial para 
experimentação prática:

Ambiente Local: Para quem possui GPU dedicada, configurar um 
ambiente PyTorch com bibliotecas relevantes como transformers da 
HuggingFace e timm para modelos de visão.

Google Colab: Alternativa gratuita ideal para iniciantes, oferecendo 
acesso a GPUs e TPUs sem investimento em hardware. 
Particularmente útil para estudantes brasileiros com recursos 
limitados.

Ambientes Institucionais: Universidades como USP, UNICAMP e 
UFMG oferecem acesso a clusters computacionais para alunos e 
pesquisadores. A UFABC, por exemplo, disponibiliza o ambiente 
"MultimodalLab" com configurações pré-otimizadas para VLMs.

Datasets e Pré-processamento

Trabalhar com dados apropriados é fundamental para experimentação eficaz:

Datasets Iniciais: Começar com conjuntos menores como Flickr8k-PT (versão traduzida do Flickr8k) ou MS-COCO-PT (subconjunto do MS-COCO com 
legendas em português) para experimentos iniciais.

Pré-processamento: Implementar pipelines de processamento que incluam normalização de imagens, tokenização adequada para português 
(considerando acentuação e caracteres especiais), e augmentação de dados para melhorar generalização.

Ferramentas Específicas: Utilizar bibliotecas como "nlp-pt" (UFMG) para processamento de texto em português e "VLMBrasil" (UFABC) para facilitar 
integração multimodal.

Este roteiro oferece um ponto de partida estruturado para estudantes e pesquisadores interessados em VLMs, com atenção especial às particularidades 
do contexto brasileiro. Seguindo estas etapas, é possível construir gradualmente tanto o conhecimento teórico quanto as habilidades práticas 
necessárias para contribuir efetivamente neste campo dinâmico.



Programa de Estudo Sugerido

1Fase 1: Fundamentos (2-3 meses)
Esta fase inicial foca na construção de bases sólidas nas duas 

áreas fundamentais que constituem os VLMs:

Introdução a Processamento de Linguagem Natural: Cursos 
como "PLN com Python" (UFPE, disponível online) e 
"Fundamentos de Processamento de Texto" (UNICAMP, 
materiais no repositório institucional).

Introdução a Visão Computacional: "Computer Vision Basics" 
(USP, disponível no e-Disciplinas) e "Processamento de 
Imagens" (UFABC, materiais no repositório digital).

Matemática para IA: Revisão de álgebra linear, cálculo e 
probabilidade, essenciais para compreensão dos algoritmos 
subjacentes.

2 Fase 2: Especialização (3-4 meses)
Após estabelecer fundamentos, esta fase aprofunda 
conhecimentos específicos em modelos multimodais:

Workshops de Python Avançado: Foco em PyTorch, 
manipulação eficiente de dados e otimização de código para 
processamento de grandes volumes de dados multimodais.

Arquiteturas de VLMs: Estudo detalhado de modelos como 
CLIP, BLIP e Flamingo, através de papers originais e 
implementações disponíveis.

Técnicas de Alinhamento Multimodal: Compreensão de 
métodos como contrastive learning, fusion techniques e 
cross-attention mechanisms.3Fase 3: Prática Supervisionada (4-6 meses)

Esta fase foca na aplicação prática dos conhecimentos 
adquiridos, sob orientação de pesquisadores experientes:

Participação em Hackathons: Eventos como "VisualHack" 
(UFMG) e "MultimodalChallenge" (UFABC) oferecem 
oportunidades para aplicação prática em problemas reais.

Projetos Acadêmicos: Integração a grupos de pesquisa em 
instituições como UFABC, Unicamp e USP, trabalhando em 
projetos reais sob orientação de pesquisadores experientes.

Contribuições Open Source: Participação em projetos como 
"VLM-BR" (USP) e "MultimodalBrasil" (UFMG), desenvolvendo 
componentes e adaptações para o português brasileiro.

Este programa de estudos é idealizado para ser flexível, permitindo adaptações conforme interesses específicos e disponibilidade de tempo. Para 
estudantes em tempo integral, o programa pode ser completado em aproximadamente um ano. Para profissionais que estudam paralelamente a outras 
atividades, um cronograma de 18-24 meses pode ser mais realista.

Recursos adicionais específicos do contexto brasileiro incluem o canal "IA Multimodal Brasil" no YouTube, mantido por pesquisadores da UFMG e USP, o 
podcast "Visão Computacional e PLN" da UNICAMP, e o fórum online "Comunidade VLM-BR", que conecta estudantes, pesquisadores e profissionais 
interessados no tema.

Recomenda-se complementar este programa com participação regular em seminários virtuais e webinars oferecidos por instituições brasileiras, que 
frequentemente abordam avanços recentes e aplicações específicas para o contexto nacional.



Atividades Práticas e Estudo de Casos Locais

Construção de um Mini-VLM
Uma atividade prática extremamente valiosa para consolidar 
conhecimentos é a implementação de um modelo VLM simplificado 
utilizando datasets adaptados para o português:

Dataset: Utilizar o COCO traduzido (disponível no repositório da 
UFMG), que contém aproximadamente 5.000 imagens com legendas 
em português brasileiro.

Arquitetura: Implementar uma versão simplificada inspirada no CLIP, 
utilizando um ResNet-18 pré-treinado como codificador de imagem e 
um transformer pequeno (2-3 camadas) como codificador de texto.

Objetivo: Treinar o modelo para alinhar representações de imagens 
com suas respectivas legendas em português, utilizando loss 
contrastivo.

Avaliação: Testar o modelo em tarefas de recuperação texto-imagem 
e imagem-texto, comparando resultados com baselines 
estabelecidos.

Esta atividade pode ser realizada em plataformas acessíveis como 
Google Colab, tornando-a viável mesmo sem acesso a hardware 
especializado.

Anotação Colaborativa de Dataset
Participar de iniciativas de anotação colaborativa oferece insights 
valiosos sobre os desafios de criação de dados multimodais de 
qualidade:

Plataforma: A UFRJ mantém o projeto "VisualBR-Collab", uma 
plataforma web que permite voluntários contribuírem com legendas e 
descrições em português para imagens diversas.

Metodologia: Cada imagem recebe múltiplas anotações de diferentes 
contribuidores, permitindo avaliação de concordância e diversidade de 
descrições.

Contribuição: Além de desenvolver habilidades práticas, os 
participantes contribuem para a criação de recursos valiosos para a 
comunidade de pesquisa brasileira.

Implementação de Captioning de Imagens

Desenvolver um sistema prático de legendagem automática de imagens representa um projeto completo que integra múltiplos aspectos dos VLMs:

Base Tecnológica: Utilizar modelos como o "BR-BLIP" (adaptação do BLIP para português desenvolvida pela UNICAMP) ou realizar fine-tuning de 
modelos internacionais com dados em português.

Interface: Desenvolver uma interface web ou aplicativo que permita usuários fazer upload de imagens e receber legendas geradas automaticamente 
em português fluente e contextualmente apropriado.

Avaliação: Implementar métricas como BLEU, METEOR e CIDEr adaptadas para português, além de avaliação humana para aspectos qualitativos 
como naturalidade linguística e precisão factual.

Aplicação Específica: Focar em um domínio particular relevante para o contexto brasileiro, como descrição de espécies da flora e fauna nativas ou 
monumentos históricos nacionais.

Estas atividades práticas proporcionam experiência hands-on essencial para consolidar conhecimentos teóricos e desenvolver habilidades aplicadas em 
VLMs. A combinação de implementação técnica, contribuição colaborativa e aplicação específica oferece uma visão abrangente dos diferentes aspectos 
envolvidos no desenvolvimento e aplicação destas tecnologias.



Benchmarks e Competição Acadêmica

Benchmarks Nacionais
A avaliação sistemática e comparativa de VLMs no contexto brasileiro é 
essencial para medir progresso e identificar áreas de melhoria. Diversos 
benchmarks específicos têm sido desenvolvidos:

VQA-BR: Desenvolvido pela UFMG, este benchmark avalia a 
capacidade de modelos responderem perguntas em português sobre 
imagens, com atenção particular a referências culturais brasileiras e 
expressões idiomáticas locais.

CaptionBR: Criado pela USP, foca na avaliação de geração de 
legendas em português, considerando tanto precisão factual quanto 
naturalidade linguística específica do português brasileiro.

RetrievalBR: Mantido pela UNICAMP, este benchmark avalia a 
capacidade de recuperação cruzada (texto-imagem e imagem-texto) 
com consultas em português, incluindo variações dialetais regionais.

Realizar avaliações em benchmarks próprios é uma prática recomendada 
para pesquisadores brasileiros, complementando benchmarks 
internacionais que frequentemente não capturam adequadamente 
particularidades linguísticas e culturais locais.

Competições Nacionais e Internacionais
A participação em competições representa uma oportunidade valiosa 
para avaliar abordagens em ambiente controlado e comparar resultados 
com outros grupos:

Desafios Kaggle: Plataforma internacional que frequentemente 
hospeda competições relacionadas a visão computacional e 
processamento de linguagem. Embora raramente focadas em 
português, oferecem oportunidades para testar técnicas em contextos 
diversos.

SBIA (Simpósio Brasileiro de Inteligência Artificial): Frequentemente 
inclui competições específicas para português brasileiro, com tracks 
dedicados a processamento multimodal.

MultimodalBR Challenge: Competição anual organizada 
conjuntamente por USP, UFMG e UNICAMP, focada especificamente 
em VLMs para o contexto brasileiro.

Organização de Benchmarks Próprios

Para grupos de pesquisa, a criação de benchmarks específicos pode ser extremamente valiosa:

Definição de Tarefas: Identificar tarefas relevantes para o contexto específico de pesquisa, como descrição de imagens médicas em português ou 
classificação de flora brasileira.

Coleta de Dados: Desenvolver conjuntos de teste cuidadosamente curados, com anotações de múltiplos especialistas para estabelecer ground truth 
confiável.

Métricas Adaptadas: Implementar métricas que capturam aspectos particularmente relevantes para o contexto brasileiro, como adequação cultural e 
precisão terminológica em domínios específicos.

Compartilhamento: Disponibilizar publicamente os benchmarks desenvolvidos, contribuindo para o avanço coletivo da área no Brasil.

A participação ativa em benchmarks e competições não apenas permite avaliação objetiva de progresso técnico, mas também fomenta um ecossistema 
de pesquisa colaborativo e estimula inovação através de desafios compartilhados. Para pesquisadores brasileiros, representa uma oportunidade de 
demonstrar contribuições relevantes e estabelecer parâmetros de avaliação adequados ao contexto nacional.



Ecossistema Open Source em VLMs

Principais Repositórios Internacionais
O ecossistema open source é fundamental para 
democratizar acesso a VLMs e acelerar inovação 
colaborativa. Diversos repositórios 
internacionais servem como referência e 
recursos essenciais:

OpenAI: Embora nem todos seus modelos 
sejam completamente abertos, repositórios 
como o CLIP oferecem implementações de 
referência valiosas.

HuggingFace: Hub central para modelos pré-
treinados e ferramentas, incluindo 
implementações de VLMs como BLIP, ViLT e 
OFA com suporte para fine-tuning.

MMF (Facebook): Framework para pesquisa 
multimodal que facilita experimentação com 
diferentes arquiteturas e datasets.

Projetos Brasileiros em Destaque
Um crescente ecossistema de projetos open 
source desenvolvidos por instituições brasileiras 
tem contribuído significativamente para 
adaptação e extensão de VLMs para o contexto 
nacional:

VLM-BR (USP): Suite de ferramentas para 
adaptação de VLMs para português 
brasileiro, incluindo tokenizadores otimizados 
e técnicas de fine-tuning eficientes.

NLP-CV Multilingual (UFABC): Framework 
que estende modelos multimodais para 
suporte robusto a múltiplas línguas, com 
foco particular em português.

BERTimbau-Visual (UFMG): Extensão 
multimodal do popular modelo de linguagem 
BERTimbau, especializado para português 
brasileiro.

Comunidades e Contribuição
Participar ativamente destas comunidades open 
source oferece oportunidades valiosas para 
aprendizado e contribuição:

Contribuições Iniciais: Documentação, 
tradução para português, e testes são 
excelentes pontos de entrada para novos 
contribuidores.

Desenvolvimento: Implementação de 
funcionalidades específicas para português 
ou adaptações para contextos culturais 
brasileiros.

Reporte de Bugs: Identificação e 
documentação de problemas específicos 
relacionados ao processamento de 
português ou contextos visuais brasileiros.

Como Participar Efetivamente

Para estudantes e pesquisadores interessados em contribuir para o 
ecossistema open source de VLMs no Brasil, algumas práticas 
recomendadas incluem:

Familiarização: Começar utilizando e estudando projetos existentes 
antes de contribuir, para compreender arquitetura e padrões de 
código.

Comunicação: Participar ativamente de canais de comunicação como 
grupos do Telegram "VLM-BR Community" e "IA Multimodal Brasil", 
onde desenvolvedores discutem direções e desafios.

Contribuições Graduais: Iniciar com pequenas melhorias ou 
correções antes de propor mudanças estruturais significativas.

Iniciativas como "Hacktoberfest-BR", organizada conjuntamente por USP, 
UFABC e UFMG, oferecem oportunidades estruturadas para novos 
contribuidores se familiarizarem com projetos open source em VLMs, 
com mentoria de pesquisadores experientes.

O desenvolvimento colaborativo e aberto de recursos para VLMs em 
português representa não apenas um avanço técnico, mas também uma 
afirmação da relevância e particularidades do contexto linguístico e 
cultural brasileiro no cenário tecnológico global.



Colaboração Internacional e Publicação Acadêmica

Submissão em Conferências de Prestígio

A publicação em conferências internacionais de alto impacto é 
fundamental para visibilidade e validação de pesquisas em VLMs. O 
processo requer planejamento cuidadoso e compreensão das 
expectativas específicas de cada venue:

CVPR (Conference on Computer Vision and Pattern Recognition): 
Principal conferência de visão computacional, altamente competitiva. 
Trabalhos brasileiros relacionados a aspectos visuais de VLMs têm 
encontrado espaço, especialmente quando abordam desafios únicos 
do contexto visual brasileiro.

ACL (Association for Computational Linguistics): Conferência premier 
em PLN, receptiva a trabalhos sobre aspectos linguísticos de VLMs, 
incluindo adaptações para línguas como o português.

BRACIS (Brazilian Conference on Intelligent Systems): Principal 
conferência brasileira de IA, oferecendo oportunidade para 
apresentação de trabalhos com foco específico no contexto nacional.

Recomendações práticas incluem estudar cuidadosamente papers 
aceitos em edições anteriores, seguir rigorosamente guidelines de 
formatação, e submeter para workshops temáticos como porta de 
entrada para conferências principais.

Protocolos de Colaboração Interinstitucional

A colaboração entre instituições brasileiras potencializa recursos e 
expertise, sendo particularmente valiosa em pesquisa de VLMs que 
requer competências interdisciplinares:

USP-UFMG: Protocolo formal que facilita intercâmbio de 
pesquisadores e estudantes, além de compartilhamento de recursos 
computacionais. O programa "MultimodalBR" exemplifica esta 
colaboração, desenvolvendo recursos em português para VLMs.

UFRJ-UNICAMP: Acordo que estabelece projetos conjuntos em VLMs 
aplicados a educação e saúde, com financiamento compartilhado e 
propriedade intelectual colaborativa.

Estas colaborações frequentemente estendem-se internacionalmente, 
com parcerias entre instituições brasileiras e centros de pesquisa 
europeus e norte-americanos, facilitando transferência de conhecimento 
e acesso a recursos computacionais avançados.

Estratégias para Aumentar Impacto

Para maximizar o impacto e visibilidade de pesquisas brasileiras em VLMs, algumas estratégias têm se mostrado particularmente eficazes:

Liberação de Código e Dados: Disponibilizar implementações e datasets publicamente aumenta significativamente as citações e adoção do trabalho. 
Plataformas como GitHub e HuggingFace são ideais para este fim.

Artigos de Divulgação: Complementar publicações técnicas com artigos acessíveis em blogs como "Towards Data Science" ou "IA Brasil", 
aumentando alcance além da comunidade acadêmica.

Demonstrações Online: Desenvolver demos interativas que permitem experimentação com os modelos desenvolvidos, como faz o grupo da UFABC 
com seu "VLM-BR Demo".

Participação em Competições: Submeter sistemas para benchmarks internacionais como Flickr30k-Entities e MS-COCO, demonstrando 
competitividade de abordagens desenvolvidas no Brasil.

A crescente presença de pesquisadores brasileiros em comitês de programa de conferências internacionais tem também contribuído para maior 
visibilidade e reconhecimento das contribuições nacionais neste campo emergente.



Gestão e Curadoria de Dados

Técnicas para Anotação e Limpeza

A qualidade dos dados é fundamental para o desempenho de VLMs. 
Diversos grupos brasileiros têm desenvolvido metodologias específicas 
para anotação e limpeza de datasets multimodais:

Anotação Colaborativa: A UFMG desenvolveu o framework "CrowdBR" 
que implementa protocolos de anotação distribuída com mecanismos 
de controle de qualidade, permitindo mobilizar estudantes e 
voluntários para criar datasets em escala.

Validação Cruzada: Metodologia da UNICAMP onde cada item recebe 
múltiplas anotações independentes, com métricas de concordância 
para identificar casos ambíguos ou problemáticos.

Semi-automação: A USP pioneirou técnicas de "human-in-the-loop" 
onde modelos pré-treinados geram anotações preliminares que são 
validadas e refinadas por humanos, acelerando o processo sem 
comprometer qualidade.

Estas abordagens são particularmente valiosas no contexto brasileiro, 
onde recursos para anotação manual em larga escala são 
frequentemente limitados.

Anonimização e Privacidade

Com a implementação da LGPD (Lei Geral de Proteção de Dados), 
considerações de privacidade tornaram-se cruciais para datasets 
brasileiros. Diversas técnicas têm sido desenvolvidas:

Detecção e Borramento Facial: Algoritmos desenvolvidos pela UFABC 
que identificam e anonimizam faces em imagens, preservando 
contexto visual sem comprometer privacidade individual.

Sanitização Textual: Ferramentas da UFRJ que identificam e removem 
informações pessoalmente identificáveis de descrições textuais, 
como nomes próprios e localizações específicas.

Análise de Risco de Re-identificação: Metodologia da UFMG para 
avaliar o risco de datasets aparentemente anônimos permitirem re-
identificação através de correlação com outras fontes.

Considerações Éticas e Culturais

Além de aspectos técnicos, a curadoria de dados para VLMs no Brasil enfrenta considerações éticas e culturais específicas:

Representatividade Regional: Esforços deliberados da UFPE e UFMG para garantir que datasets incluam diversidade regional brasileira, evitando viés 
para contextos urbanos do Sudeste.

Diversidade Étnica: Iniciativas da UFRJ e USP para assegurar representação equilibrada da diversidade étnica brasileira, combatendo sub-
representação histórica de certos grupos.

Sensibilidade Cultural: Protocolos da UNICAMP para identificar e abordar apropriadamente conteúdo culturalmente sensível, incluindo manifestações 
religiosas e tradições específicas.

Transparência Documental: Prática recomendada de criar "data cards" detalhados que documentam composição, limitações e potenciais vieses dos 
datasets, facilitando uso responsável.

Estas considerações são essenciais para desenvolver VLMs que funcionem equitativamente para toda a diversidade da população brasileira, evitando 
perpetuar ou amplificar disparidades existentes.



Infraestrutura Necessária para Pesquisa

Recursos Computacionais
A pesquisa avançada em VLMs exige infraestrutura computacional 
robusta, um desafio particular no contexto brasileiro. Diversas opções 
estão disponíveis para pesquisadores nacionais:

GPUs Dedicadas: Laboratórios em instituições como USP, UNICAMP e 
UFMG mantêm clusters com GPUs de alto desempenho (NVIDIA 
A100, V100) dedicadas a pesquisa em IA. O acesso geralmente é 
priorizado para projetos formalmente vinculados a programas de pós-
graduação.

Clusters Compartilhados: O SINAPAD (Sistema Nacional de 
Processamento de Alto Desempenho) oferece recursos 
computacionais distribuídos em nós regionais, acessíveis via editais 
competitivos para pesquisadores de instituições públicas.

Supercomputador Santos Dumont: Localizado no LNCC (Petrópolis), é 
o maior supercomputador dedicado a pesquisa na América Latina, 
com capacidade para treinamento de modelos em larga escala. O 
acesso é concedido via propostas de projeto avaliadas por comitê 
científico.

Laboratórios Especializados
Além de infraestrutura computacional, diversos laboratórios oferecem 
ambientes integrados para pesquisa em VLMs:

Acervo UFABC: Laboratório interdisciplinar com infraestrutura para 
captura e processamento de dados multimodais, incluindo câmeras 
de alta resolução, dispositivos de eye-tracking e equipamentos para 
interação multimodal.

VisLab Unicamp: Ambiente especializado em visualização e análise 
de dados complexos, com telas de alta resolução e sistemas de 
projeção estereoscópica, ideal para análise qualitativa de resultados 
de VLMs.

CEPID-CCES (UFRJ): Centro interdisciplinar com infraestrutura para 
experimentos controlados envolvendo interação humano-computador 
em contextos multimodais.

Estratégias para Otimização de Recursos

Dadas as limitações de infraestrutura enfrentadas por muitas instituições brasileiras, diversas estratégias têm sido desenvolvidas para maximizar 
resultados com recursos disponíveis:

Técnicas de Compressão de Modelo: Grupos da UFABC e USP têm pioneirizado métodos como quantização, prunning e destilação de conhecimento 
para reduzir requisitos computacionais sem comprometer significativamente desempenho.

Treinamento Distribuído: Implementações que permitem distribuir o treinamento entre múltiplos nós com hardware mais modesto, desenvolvidas 
pela UFMG para contornar limitações de memória em GPUs individuais.

Parcerias Industriais: Colaborações com empresas como Google, Microsoft e AWS têm proporcionado acesso a créditos de cloud computing para 
projetos acadêmicos brasileiros, ampliando significativamente os recursos disponíveis.

Adaptação de Modelos Pré-treinados: Em vez de treinamento completo, que exige recursos massivos, focar em fine-tuning e adaptação de modelos 
existentes, abordagem eficiente adotada por diversos grupos brasileiros.

Estas estratégias demonstram a criatividade e resiliência da comunidade brasileira de pesquisa, encontrando caminhos para contribuir 
significativamente mesmo com limitações infraestruturais.



Papel das Startups e Parques Tecnológicos

Hubs de Inovação Universitários
Os parques tecnológicos e hubs de inovação vinculados a universidades 
desempenham papel crucial na transferência de conhecimento 
acadêmico em VLMs para aplicações comerciais e sociais:

Hub de Inovação UFABC: Estabelecido em 2018, este centro foca na 
incubação de startups que aplicam tecnologias de IA em desafios 
regionais. O programa "VisualTech" especificamente apoia 
empreendimentos baseados em VLMs, oferecendo mentoria técnica 
especializada e acesso a infraestrutura computacional.

Parque Tecnológico da USP: Um dos maiores ecossistemas de 
inovação da América Latina, hospeda iniciativas como o "IA Lab", que 
facilita colaboração entre pesquisadores acadêmicos e empresas 
interessadas em aplicações de VLMs. O programa "Deep Vision" 
oferece residência para startups desenvolvendo produtos baseados 
em visão computacional e processamento de linguagem.

Ecossistema de Startups
Um crescente número de startups brasileiras tem desenvolvido produtos 
baseados em VLMs, adaptados para necessidades específicas do 
mercado nacional:

VisualMente: Spin-off da UFMG que desenvolve soluções de 
acessibilidade baseadas em VLMs, incluindo aplicativo que descreve 
ambientes para deficientes visuais em português brasileiro natural.

TechVision: Startup incubada no Parque Tecnológico da UFRJ 
especializada em soluções de automação de análise documental 
multimodal para setores jurídico e financeiro.

SaudeTech: Emergida do ecossistema da UNICAMP, desenvolve 
ferramentas de diagnóstico assistido para análise de imagens 
médicas integrada com prontuários textuais, adaptada para o 
contexto do sistema de saúde brasileiro.

Parcerias Universidade-Empresa

A colaboração estruturada entre academia e setor privado tem catalizado avanços significativos em VLMs aplicados:

Laboratórios Conjuntos: Iniciativas como o "Lab IA Multimodal" (parceria USP-Itaú) e "VisualLab" (UFMG-Vale) estabelecem espaços físicos e equipes 
dedicadas para pesquisa aplicada em desafios específicos do setor.

Programas de Doutorado Industrial: Modalidade crescente onde doutorandos desenvolvem pesquisa em VLMs com co-orientação acadêmica e 
empresarial, abordando desafios reais enquanto mantêm rigor científico. O programa "ConhecIAndo" da UNICAMP em parceria com empresas do 
setor de tecnologia é exemplo notável.

Transferência Tecnológica: Escritórios de transferência tecnológica como a Agência USP de Inovação e INOVA-UNICAMP têm desenvolvido expertise 
específica em licenciamento de tecnologias baseadas em VLMs, facilitando caminho da pesquisa ao mercado.

Estas iniciativas demonstram a vitalidade do ecossistema brasileiro de inovação em VLMs, onde conhecimento acadêmico encontra aplicação prática 
através de estruturas que facilitam colaboração e transferência tecnológica, gerando impacto econômico e social.



Comunidades e Redes de Estudo

Grupos de Pesquisa Online
Comunidades virtuais têm 
desempenhado papel fundamental na 
democratização do conhecimento sobre 
VLMs no Brasil, conectando estudantes, 
pesquisadores e profissionais:

Grupo Facebook "IA Multimodal 
Brasil": Com mais de 5.000 
membros, mantido por 
pesquisadores da UFABC, UFMG e 
USP, serve como hub central para 
compartilhamento de recursos, 
discussão de papers recentes e 
anúncios de oportunidades.

Canal Telegram "VLM-BR": Fórum 
mais técnico com foco em 
implementação, onde participantes 
compartilham código, discutem 
otimizações e solucionam 
problemas coletivamente.

Comunidade Discord "VisãoNLP": 
Espaço organizado pela UFRJ que 
facilita colaboração em tempo real 
através de canais temáticos e 
sessões regulares de pair 
programming.

Hackathons e Eventos Práticos
Eventos hands-on proporcionam 
oportunidades valiosas para aplicação 
prática de conhecimentos e networking:

Hackathon MultimodalBR: Evento 
anual organizado rotativamente por 
USP, UNICAMP e UFMG, focado em 
desafios de aplicação de VLMs para 
contextos brasileiros específicos.

VisualCode Weekend: Maratona de 
programação organizada pela 
UFABC que reúne estudantes para 
desenvolver protótipos funcionais de 
aplicações baseadas em VLMs em 
48 horas.

NLP+Vision Challenge: Competição 
semestral promovida pela UFRJ e 
UFF com problemas práticos 
submetidos por empresas parceiras, 
conectando talento acadêmico com 
desafios reais da indústria.

Clubes de Leitura e Estudo
Grupos estruturados de estudo coletivo 
têm facilitado a compreensão de 
material técnico avançado:

Clube de Papers UFMG: Encontros 
semanais onde participantes 
discutem artigos recentes sobre 
VLMs, com foco em compreensão 
profunda e análise crítica.

VLM Study Group USP: Grupo que 
segue currículo estruturado cobrindo 
fundamentos até implementações 
avançadas, com sessões práticas de 
coding e análise de modelos.

Leitura Multimodal UNICAMP: 
Abordagem interdisciplinar que 
integra perspectivas de computação, 
linguística e ciências cognitivas na 
análise de avanços em VLMs.

Integração com Comunidade Global

Além das iniciativas locais, existe crescente integração com a comunidade internacional de pesquisa em VLMs:

Capítulos Brasileiros: Grupos como "Women in Machine Learning and Data Science" e "Black in AI" mantêm capítulos ativos no Brasil, com foco 
crescente em tecnologias multimodais e suas implicações sociais.

Conexões Internacionais: Programas como "Global South in AI" facilitam colaboração entre pesquisadores brasileiros e pares de outros países em 
desenvolvimento, abordando desafios comuns como adaptação de VLMs para contextos locais.

Webinars Internacionais: Série "VLM Global Perspectives" organizada colaborativamente por USP, MIT e Universidade de Cape Town, explorando 
aplicações e adaptações de VLMs em diferentes contextos culturais e linguísticos.

Estas redes de estudo e colaboração constituem um ecossistema vibrante que complementa a educação formal, acelerando disseminação de 
conhecimento e criando oportunidades para inovação através de fertilização cruzada de ideias.



Dicas para Leitura e Referências Fundamentais

Papers Fundamentais
Certos artigos científicos estabeleceram as bases conceituais e técnicas 
para o desenvolvimento de VLMs. Estes trabalhos são leitura essencial 
para compreensão profunda do campo:

"Attention is all you need" (Google, 2017): Introduziu a arquitetura 
transformer, fundação da maioria dos VLMs modernos. Compreender 
seus mecanismos de atenção é crucial para entender como modelos 
multimodais integram informação de diferentes fontes.

"Learning Transferable Visual Models From Natural Language 
Supervision" (OpenAI, 2021): Paper que introduziu o CLIP, 
estabelecendo o paradigma contrastivo para alinhamento de 
representações visuais e linguísticas em larga escala.

"Flamingo: a Visual Language Model for Few-Shot Learning" 
(DeepMind, 2022): Apresenta arquitetura inovadora que permite 
adaptação rápida a novas tarefas com poucos exemplos, um avanço 
significativo em flexibilidade de VLMs.

Revisões e Surveys
Para uma visão abrangente do campo, artigos de revisão oferecem 
panoramas atualizados e contextualizados:

"Vision-Language Models for Vision Tasks: A Survey" (IBM Research, 
2023): Revisão abrangente que categoriza arquiteturas, tarefas e 
benchmarks, oferecendo framework unificado para compreender o 
ecossistema de VLMs.

"Multimodal Learning with Vision-Language Models: A Survey" 
(OpenAI, 2023): Explora tendências emergentes e direções futuras, 
com foco em aplicações práticas e desafios de implementação.

"Visão Computacional e Processamento de Linguagem Natural: 
Convergências e Desafios" (Revista IEEE América Latina, 2022): 
Revisão em português que contextualiza avanços globais para o 
cenário latino-americano, discutindo adaptações necessárias para 
línguas ibéricas.

Recomendações de Docentes Brasileiros

Pesquisadores estabelecidos em instituições brasileiras recomendam leituras específicas que contextualizam VLMs para o cenário nacional:

Prof. Dr. Roberto Hirata Jr. (USP): "Modelos de Linguagem e Visão para Português Brasileiro: Desafios e Oportunidades" (Anais do BRACIS 2023) - 
Discussão abrangente das adaptações necessárias para aplicação eficaz de VLMs no contexto linguístico brasileiro.

Profa. Dra. Adriana Kovashikina Prado (UFMG): "VQA-PT: Construção e Avaliação de Dataset para Resposta Visual a Perguntas em Português" (SBC 
Journal, 2022) - Documenta processo de desenvolvimento de recursos linguísticos específicos para português em contexto multimodal.

Prof. Dr. Wagner Tanaka Botelho (UFABC): "Eficiência Computacional em VLMs para Recursos Limitados" (Revista Brasileira de Computação 
Aplicada, 2023) - Aborda estratégias para implementação eficiente de VLMs em contextos com restrições de hardware, realidade comum em muitas 
instituições brasileiras.

Estas referências, combinando fundamentos globais com contextualizações específicas para o cenário brasileiro, proporcionam base sólida para 
estudantes e pesquisadores interessados em VLMs, permitindo compreensão tanto dos princípios universais quanto dos desafios e oportunidades 
particulares do contexto nacional.



Recursos Online das Universidades

Portal de Teses e Dissertações da USP
www.teses.usp.br

O maior repositório acadêmico do Brasil, com 
mais de 100.000 trabalhos completos. Para 
pesquisas em VLMs, recomenda-se utilizar a 
busca avançada, filtrando por áreas como 
"Ciência da Computação", "Engenharia Elétrica" e 
"Linguística Computacional". O portal permite 
download integral dos trabalhos em PDF e 
oferece metadados completos para citação.

Trabalhos recentes notáveis incluem "Modelos 
Multimodais para Diagnóstico Médico" (2023) e 
"Alinhamento Semântico Texto-Imagem em 
Português" (2022), ambos com implementações 
disponíveis em repositórios associados.

Repositório Digital UFMG
repositorio.ufmg.br

Plataforma que integra produção científica da 
UFMG, incluindo importante acervo em 
processamento de linguagem natural e visão 
computacional. O repositório oferece 
funcionalidades de busca semântica e filtros por 
programa de pós-graduação, facilitando 
localização de trabalhos relevantes.

A coleção "IA Multimodal" reúne especificamente 
trabalhos relacionados a VLMs, com destaque 
para pesquisas do Laboratório de 
Processamento de Imagens e do Grupo de PLN. 
Muitos trabalhos incluem links para datasets e 
código-fonte associados.

Biblioteca Digital UFABC
bd.ufabc.edu.br

Repositório que se destaca pela abordagem 
interdisciplinar característica da UFABC. A 
plataforma permite busca por palavras-chave em 
português e inglês, com opção de filtrar por tipo 
de documento e programa de pós-graduação.

A coleção "IA e Aplicações" contém trabalhos 
relevantes sobre VLMs, incluindo dissertações 
recentes sobre otimização de modelos 
multimodais para hardware limitado e aplicações 
em acessibilidade educacional. O repositório 
também oferece métricas de impacto para cada 
trabalho.

Bancos de TCCs e Outros Repositórios

Biblioteca Digital UNICAMP: repositorio.unicamp.br - Contém vasta 
coleção de trabalhos em processamento de imagens e linguística 
computacional, com interface que permite filtragem por orientador e 
laboratório.

Pantheon UFRJ: pantheon.ufrj.br - Repositório com importante acervo 
em computação visual e processamento de linguagem, incluindo 
coleções específicas do PESC (Programa de Engenharia de Sistemas 
e Computação).

Repositório UFPE: repositorio.ufpe.br - Destacando-se por trabalhos 
em processamento de linguagem natural para português, com 
contribuições significativas do Centro de Informática.

Repositório Institucional UFF: app.uff.br/riuff - Contém trabalhos 
relevantes em visão computacional e modelos multimodais, 
especialmente do Instituto de Computação.

Repositório UFPB: repositorio.ufpb.br - Importante fonte para 
trabalhos em linguística computacional aplicada ao português 
brasileiro regional.

Portais Específicos de Laboratórios: Muitos laboratórios mantêm 
repositórios próprios, como o ICMC-USP (repositorio.icmc.usp.br) e o 
LCR-UFMG (lcr.ufmg.br/publicacoes).

Estes recursos online constituem importante patrimônio científico nacional, oferecendo acesso gratuito a pesquisas avançadas em VLMs desenvolvidas 
no contexto brasileiro. A maioria destes repositórios é integrada à Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertações (BDTD), permitindo buscas 
federadas através do portal bdtd.ibict.br.

https://www.teses.usp.br/
https://repositorio.ufmg.br/
http://bd.ufabc.edu.br/
http://repositorio.unicamp.br/
https://pantheon.ufrj.br/
https://repositorio.ufpe.br/
https://app.uff.br/riuff
https://repositorio.ufpb.br/
https://repositorio.icmc.usp.br/
https://www.lcr.ufmg.br/publicacoes
https://bdtd.ibict.br/


Como Buscar Literatura Acadêmica Nacional

Palavras-chave Estratégicas
A busca eficiente por literatura acadêmica brasileira sobre VLMs requer 
utilização de terminologia específica, considerando variações e traduções 
comumente utilizadas na literatura nacional:

"Modelos Multimodais" - Termo amplo frequentemente utilizado para 
referir-se a VLMs no contexto brasileiro.

"VLMs" ou "Modelos de Linguagem-Visão" - Abreviação e tradução 
direta, cada vez mais comuns em publicações recentes.

"Processamento Multimodal" - Termo mais abrangente que 
frequentemente inclui trabalhos relevantes sobre VLMs.

"Visão Computacional + Processamento de Linguagem Natural" - 
Combinação que captura trabalhos na intersecção destas áreas.

"Legendagem Automática de Imagens" ou "Image Captioning" - Tarefa 
específica frequentemente abordada em trabalhos sobre VLMs.

É recomendável utilizar combinações destas palavras-chave, alternando 
entre termos em português e inglês, já que muitos trabalhos brasileiros 
utilizam terminologia em inglês mesmo quando o texto principal está em 
português.

Exemplos de Buscas Eficazes
Exemplos de strings de busca particularmente eficazes nos repositórios 
da USP e UFMG:

Portal USP: "visão computacional" AND "processamento linguagem 
natural" AND português - Esta combinação retorna trabalhos que 
abordam especificamente a integração de visão e linguagem no 
contexto do português.

Repositório UFMG: "multimodal" AND ("imagem" OR "visão") AND 
("texto" OR "linguagem") - Busca abrangente que captura diferentes 
terminologias utilizadas para descrever sistemas multimodais.

Busca por Orientador: Identificar pesquisadores ativos na área (ex: 
Roberto Hirata Jr. na USP, Adriana Prado na UFMG) e buscar trabalhos 
sob sua orientação frequentemente leva a resultados relevantes 
agrupados.

Estratégias Avançadas

Além das buscas diretas em repositórios institucionais, algumas estratégias complementares podem ser valiosas:

Plataforma Lattes: Buscar currículo Lattes de pesquisadores conhecidos na área e examinar suas publicações recentes, seguindo a rede de 
colaboradores.

Google Scholar com Filtros: Utilizar filtragem por instituição brasileira e idioma português, com alertas para novos trabalhos em tópicos específicos.

Anais de Conferências Nacionais: Explorar proceedings do BRACIS, SIBGRAPI e SBC, que frequentemente publicam trabalhos brasileiros sobre VLMs 
antes de sua inclusão em repositórios institucionais.

Grupos de Pesquisa CNPq: Identificar grupos cadastrados no Diretório de Grupos de Pesquisa do CNPq com linhas relacionadas a VLMs, acessando 
sua produção recente.

Repositórios de Código: Plataformas como GitHub frequentemente contêm implementações associadas a trabalhos acadêmicos, com referências 
cruzadas à publicação original.

Estas estratégias, combinadas, permitem mapear eficientemente o panorama da pesquisa brasileira em VLMs, identificando tanto trabalhos 
consolidados quanto pesquisas emergentes em desenvolvimento nas principais instituições nacionais.



Critérios para Seleção de Boas Referências

Conferências e Periódicos 
Reconhecidos
A credibilidade da fonte de publicação é 
um critério fundamental para avaliar a 
qualidade de uma referência em VLMs. 
Trabalhos publicados em conferências e 
periódicos de alto impacto passam por 
rigoroso processo de revisão por pares.

Conferências internacionais de referência 
incluem CVPR, NeurIPS, ICCV e ACL para 
aspectos de visão computacional e 
linguagem, respectivamente. No contexto 
brasileiro, publicações no SIBGRAPI e 
BRACIS também indicam qualidade 
significativa.

Para periódicos, revistas como IEEE 
Transactions on Pattern Analysis and 
Machine Intelligence, Computational 
Linguistics, e Computer Vision and Image 
Understanding representam fontes 
confiáveis. No Brasil, o Journal of the 
Brazilian Computer Society (JBCS) e a 
revista SBC são referências importantes.

Teses e Dissertações com 
Experimentos Avaliados
Trabalhos acadêmicos como teses de 
doutorado e dissertações de mestrado 
podem ser fontes valiosas de 
conhecimento aprofundado, 
especialmente quando incluem 
experimentação robusta e avaliação 
sistemática.

Ao avaliar estes trabalhos, é importante 
verificar:

Metodologia experimental claramente 
descrita e replicável

Comparação com baselines 
estabelecidos na literatura

Análise estatística apropriada dos 
resultados

Discussão honesta de limitações e 
trabalhos futuros

Teses e dissertações de programas de 
pós-graduação bem avaliados pela 
CAPES (conceitos 5-7) geralmente 
passam por processos de avaliação mais 
rigorosos.

Validação e Reprodutibilidade

A reprodutibilidade é um aspecto crítico 
da ciência de qualidade, particularmente 
importante em um campo empírico como 
VLMs. Referências de alta qualidade 
facilitam a verificação independente de 
seus resultados.

Indicadores positivos incluem:

Código-fonte publicamente disponível 
em repositórios como GitHub

Dados experimentais acessíveis ou 
procedimentos claros para sua 
obtenção

Documentação detalhada de 
hiperparâmetros e condições 
experimentais

Validação cruzada por estudos 
subsequentes que confirmam ou 
expandem os resultados

Trabalhos que recebem implementações 
por terceiros ou são incorporados em 
bibliotecas padrão como PyTorch ou 
HuggingFace geralmente demonstram 
impacto e confiabilidade significativos.

Considerações Adicionais para o Contexto Brasileiro

Ao avaliar referências específicas para o contexto brasileiro em VLMs, alguns critérios adicionais merecem atenção:

Adaptação Linguística: Verificar se o trabalho aborda adequadamente particularidades do português brasileiro, como variações regionais, expressões 
idiomáticas e estruturas sintáticas específicas.

Contextualização Cultural: Avaliar se há consideração de elementos culturais brasileiros relevantes para interpretação visual e linguística.

Viabilidade Computacional: Considerar se as soluções propostas são viáveis no contexto de recursos computacionais tipicamente disponíveis em 
instituições brasileiras.

Aplicabilidade Local: Verificar se o trabalho demonstra aplicações relevantes para desafios específicos do contexto brasileiro, como educação, saúde 
pública ou preservação cultural.

Estes critérios ajudam a identificar referências que não apenas apresentam qualidade técnica e científica, mas também relevância e aplicabilidade 
específicas para o contexto nacional.



Recomendações Finais para o Autodidata

Rotina Diária de Estudo

O estudo autodidata de VLMs requer disciplina e estrutura. Uma rotina 
equilibrada pode maximizar aprendizado e produtividade:

Leitura Técnica (60-90 minutos): Dedicar tempo diário à leitura de 
artigos científicos e livros técnicos, alternando entre fundamentos 
teóricos e avanços recentes.

Implementação Prática (90-120 minutos): Programação hands-on, 
implementando conceitos estudados ou reproduzindo experimentos 
de papers relevantes.

Experimentação (variável): Testar hipóteses próprias, modificar 
arquiteturas existentes e avaliar resultados sistematicamente.

Documentação (30 minutos): Manter registro detalhado de 
experimentos, insights e questões emergentes em formato 
estruturado (ex: Jupyter notebooks comentados).

Complementar esta rotina com participação regular em comunidades 
online (1-2 horas semanais) e revisão periódica de progresso (análise 
mensal de avanços e ajuste de objetivos) cria um ciclo virtuoso de 
aprendizado contínuo.

Busca Ativa por Projetos Colaborativos

O aprendizado isolado tem limitações significativas, especialmente em 
campo interdisciplinar como VLMs. Algumas estratégias para encontrar 
colaborações:

Participação em Hackathons: Eventos como "IA Brasil Hackathon" e 
"MultimodalChallenge" oferecem oportunidades para formar equipes 
multidisciplinares.

Contribuição para Projetos Open Source: Repositórios como "VLM-
BR" e "NLP-CV Multilingual" frequentemente listam issues para 
iniciantes.

Conexão com Laboratórios: Muitos laboratórios universitários como o 
RECOD (UNICAMP) e LApIS (USP) mantêm programas de 
colaboradores externos.

Grupos de Estudo Virtuais: Comunidades como "DeepLearningBrasil" 
e "VisualAI" organizam regularmente grupos de estudo temáticos 
abertos à participação remota.

Validação de Resultados Práticos

Para o autodidata, a validação sistemática de resultados é especialmente importante para garantir progresso real:

Benchmarks Estabelecidos: Avaliar implementações próprias contra benchmarks públicos como "VQA-PT" e "CaptionBR" para medir progresso 
objetivamente.

Revisão por Pares Informal: Compartilhar resultados em fóruns como "IA Campus" e "Kaggle Brasil" para receber feedback construtivo da 
comunidade.

Documentação Rigorosa: Manter registros detalhados de experimentos, incluindo configurações, resultados e análises de falhas, facilitando iteração 
e melhorias incrementais.

Aplicações Práticas: Desenvolver demos ou protótipos que apliquem os modelos estudados a problemas reais, validando utilidade prática além de 
métricas abstratas.

O caminho autodidata em VLMs é desafiador mas viável, especialmente com a crescente disponibilidade de recursos em português e comunidades 
ativas. A combinação de estudo estruturado, experimentação sistemática e colaboração ativa proporciona base sólida para domínio progressivo desta 
tecnologia transformadora, mesmo fora de programas formais de educação.



Síntese: O Futuro dos VLMs no Brasil

1
Liderança Global
Contribuições distintivas em nichos específicos

2
Aplicações Transformadoras
Soluções adaptadas para desafios nacionais

3
Ecossistema de Inovação
Colaboração academia-indústria-governo

4
Recursos e Infraestrutura
Desenvolvimento de capacidades nacionais

5
Formação de Talentos
Base fundamental para avanço sustentável

O futuro dos VLMs no Brasil apresenta potencial disruptivo significativo para diversos setores. As universidades federais brasileiras posicionam-se como 
protagonistas neste cenário emergente, com contribuições científicas que abordam aspectos únicos do contexto nacional e latino-americano.

Potencial Transformador

Os VLMs oferecem capacidades transformadoras para desafios 
específicos do contexto brasileiro:

Setor Público: Análise integrada de documentos multimodais para 
desburocratização, interfaces acessíveis para serviços 
governamentais, e sistemas de monitoramento ambiental avançados.

Setor Privado: Personalização de experiências de cliente através de 
compreensão contextual rica, automação inteligente de processos 
documentais, e desenvolvimento de produtos adaptados a 
especificidades culturais brasileiras.

Impacto Social: Ferramentas educacionais inclusivas, sistemas de 
saúde mais acessíveis, e preservação digital de patrimônio cultural 
através de documentação multimodal inteligente.

Integração com Outros Domínios

A convergência dos VLMs com outros campos tecnológicos promete 
sinergias poderosas:

Internet das Coisas (IoT): Sensores inteligentes capazes de 
interpretar ambientes físicos e comunicar insights em linguagem 
natural.

Realidade Aumentada/Virtual: Experiências imersivas enriquecidas 
com compreensão contextual do ambiente e interações em 
linguagem natural.

Robótica: Agentes físicos capazes de interpretar comandos verbais 
em contexto visual, revolucionando interfaces homem-máquina.

Protagonismo Acadêmico Brasileiro

As universidades federais brasileiras têm potencial para contribuições globalmente relevantes em nichos específicos:

Adaptações Linguísticas: Liderança em VLMs para português e outras línguas latinas, desenvolvendo técnicas que podem ser generalizadas para 
contextos multilíngues.

Eficiência Computacional: Inovações em modelos otimizados para recursos limitados, relevantes para aplicações em países em desenvolvimento.

Aplicações Sociais: Abordagens pioneiras para aplicações em educação inclusiva, saúde pública e preservação cultural, áreas onde o Brasil enfrenta 
desafios significativos.

O caminho para realizar este potencial requer investimento sustentado em pesquisa, infraestrutura e formação de talentos, combinado com políticas que 
facilitem colaboração internacional e transferência tecnológica. As fundações estabelecidas pelo trabalho atual em universidades federais brasileiras 
proporcionam base sólida para um futuro onde o Brasil contribui significativamente para a evolução global dos VLMs.



Perguntas e Espaço para Discussões
Este espaço é reservado para discussão interativa e aprofundamento dos tópicos apresentados. Aqui, encorajamos participantes a formular questões, 
compartilhar experiências e estabelecer conexões que podem enriquecer a compreensão coletiva sobre VLMs no contexto brasileiro.

Perguntas Frequentes

Aspectos Técnicos

Quais os requisitos mínimos de hardware para começar a 
experimentar com VLMs? Para experimentos iniciais, uma GPU com 
8GB de memória (como NVIDIA GTX 1070 ou superior) é suficiente 
para modelos menores ou fine-tuning. Alternativamente, plataformas 
gratuitas como Google Colab oferecem acesso a GPUs sem 
investimento inicial.

Como adaptar modelos pré-treinados para o português brasileiro? 
Técnicas comuns incluem fine-tuning com datasets em português, 
adaptação de tokenizadores para lidar adequadamente com 
acentuação e caracteres especiais, e treinamento adicional em corpus 
paralelos inglês-português.

Aspectos Acadêmicos e Profissionais

Quais habilidades são mais valorizadas para pesquisa em VLMs? 
Uma combinação de programação proficiente (Python, PyTorch), 
fundamentos matemáticos sólidos (álgebra linear, probabilidade), 
conhecimento linguístico (estruturas e particularidades do português) 
e capacidade de análise experimental rigorosa.

Como iniciar colaboração com grupos de pesquisa estabelecidos? 
Comece estudando publicações recentes do grupo, identifique áreas 
de interesse comum, e aborde pesquisadores com propostas 
específicas e demonstração de conhecimento prévio. Participação em 
eventos e workshops organizados pelo grupo também cria 
oportunidades de conexão.

Espaço para Troca de Experiências

Convidamos participantes a compartilhar:

Experiências práticas com implementação de VLMs em contextos brasileiros

Desafios específicos encontrados na adaptação de modelos para português

Aplicações inovadoras desenvolvidas ou idealizadas

Recursos adicionais descobertos durante jornadas individuais de aprendizado

Este compartilhamento enriquece o ecossistema coletivo de conhecimento e potencializa colaborações futuras. O avanço dos VLMs no Brasil será 
impulsionado não apenas por instituições formais, mas também pela comunidade vibrante de praticantes, estudantes e entusiastas que contribuem com 
suas perspectivas únicas.



Referências Bibliográficas (Principais Repositórios)

Repositórios Universitários
USP: https://www.teses.usp.br Repositório institucional da 
Universidade de São Paulo, contendo teses e dissertações em todas 
as áreas, incluindo um acervo significativo em visão computacional e 
processamento de linguagem natural.

UFMG: https://repositorio.ufmg.br Biblioteca digital da Universidade 
Federal de Minas Gerais, com importantes contribuições em 
reconhecimento de padrões visuais e aplicações de inteligência 
artificial em português brasileiro.

UNICAMP: http://repositorio.unicamp.br Acervo digital da 
Universidade Estadual de Campinas, instituição pioneira em 
pesquisas sobre processamento computacional do português e suas 
aplicações multimodais.

UFRJ: https://pantheon.ufrj.br Repositório Institucional Pantheon da 
Universidade Federal do Rio de Janeiro, com significativo acervo em 
computação de alto desempenho aplicada a problemas de visão e 
linguagem.

UFABC: http://bd.ufabc.edu.br Biblioteca Digital da Universidade 
Federal do ABC, instituição relativamente nova mas com 
contribuições notáveis em otimização de modelos para recursos 
computacionais limitados.

UFPE: https://repositorio.ufpe.br Repositório da Universidade Federal 
de Pernambuco, com relevantes trabalhos do Centro de Informática 
em processamento de linguagem natural para português.

UFF: https://app.uff.br/riuff Repositório Institucional da Universidade 
Federal Fluminense, com contribuições significativas em visão 
computacional e aplicações multimodais.

UFPB: https://repositorio.ufpb.br Acervo digital da Universidade 
Federal da Paraíba, com trabalhos relevantes em linguística 
computacional aplicada ao português brasileiro regional.

Recursos Adicionais

arXiv: https://arxiv.org Repositório internacional de preprints onde 
muitos pesquisadores brasileiros publicam resultados preliminares, 
especialmente nas categorias cs.CL (Computational Linguistics) e 
cs.CV (Computer Vision).

IBM Think: https://www.research.ibm.com/blog Blog de pesquisa da 
IBM com publicações frequentes sobre VLMs, incluindo colaborações 
com instituições brasileiras como USP e UNICAMP.

Datacamp: https://www.datacamp.com/courses/tag/computer-vision 
Plataforma educacional com cursos práticos sobre visão 
computacional e processamento de linguagem natural, alguns deles 
com foco em aplicações para português.

CMU Digital Library: https://www.library.cmu.edu Biblioteca digital da 
Carnegie Mellon University, contendo diversos trabalhos colaborativos 
com instituições brasileiras na área de VLMs, frequentemente citados 
em pesquisas nacionais.

Estas referências constituem fontes primárias valiosas para pesquisadores, estudantes e profissionais interessados em VLMs, com particular ênfase em 
recursos e pesquisas desenvolvidas no contexto brasileiro. A riqueza deste acervo digital reflete a contribuição significativa das universidades federais 
brasileiras para o avanço global deste campo emergente.

Para pesquisa bibliográfica abrangente, recomenda-se consultar múltiplos repositórios, combinando buscas em acervos nacionais e internacionais para 
uma visão completa do estado da arte e dos desenvolvimentos específicos relevantes para o contexto brasileiro.

https://www.teses.usp.br/
https://repositorio.ufmg.br/
http://repositorio.unicamp.br/
https://pantheon.ufrj.br/
http://bd.ufabc.edu.br/
https://repositorio.ufpe.br/
https://app.uff.br/riuff
https://repositorio.ufpb.br/
https://arxiv.org/
https://www.research.ibm.com/blog
https://www.datacamp.com/courses/tag/computer-vision
https://www.library.cmu.edu/


Referências complementares
Além das referências listadas acima, recomenda-se consultar os repositórios digitais das principais universidades brasileiras que mantêm acervos 
atualizados de teses, dissertações e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertações da USP (www.teses.usp.br)

Repositório Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

Repositório Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

Repositório Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

Repositório Virtual da UFF (https://app.uff.br/riuff/)

Lume - Repositório Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

Repositório Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avanços mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferências BRACIS, SBIA, ENIAC e workshops 
especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

https://app.uff.br/riuff/

