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Resumo

Um sistema de Recuperacao de Imagens por Conteudo (CBIR) oferece mecanismos ne-
cessarios para busca e recuperacao de imagens baseando-se em propriedades visuais como
cor, textura, forma, etc. Em um processo de busca de imagens, a apresentacao de resultados
é um componente essencial, na medida em que a obtencao desses resultados ¢ o motivo da
existéncia do sistema. Consequentemente, o uso de técnicas de visualizagao apropriadas pode
determinar o sucesso ou o fracasso de um sistema CBIR. Técnicas de visualizagao sao valiosas
ferramentas na exploragao de grandes quantidades de dados, como cole¢oes de imagens. Con-
tudo, técnicas para visualizar imagens retornadas por sistemas CBIR tém sido pobremente
exploradas.

Este trabalho apresenta um estudo comparativo e avaliacao de varias técnicas de visuali-
zagao para sistemas CBIR. Como resultado desse estudo, propoe-se um conjunto de técnicas
originais que tentam suprir algumas das limitagoes identificadas em métodos da literatura.
Dentre as caracteristicas das técnicas propostas, destacam-se o enfoque baseado no centro e
o uso de técnicas de agrupamento de dados para representar a similaridade intrinseca entre
as imagens retornadas. Resultados experimentais mostram que os métodos propostos supe-
ram outras estratégias de visualizacao, considerando-se diversos critérios, como adequacao
para mostrar resultados em sistemas CBIR, quantidade de informacao oferecida, satisfacao
de usuario, etc.

As principais contribuigdes deste trabalho sdo: (i) estudo comparativo e anélise de sete
técnicas de visualizacao, quatro delas existentes na literatura e trés técnicas novas propos-
tas; (ii) avaliacao de duas técnicas da literatura nunca antes avaliadas: anéis concéntricos e
espiral; (iii) especificagdo e implementacao de trés novas técnicas de visualizagao baseadas
em agrupamento; (iv) especificagdo e implementacdo de um framework para desenvolvimento
de novas estruturas visuais para sistemas CBIR no qual foram implementadas as técnicas de
visualizagao estudadas.
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Abstract

A Content-Based Image Retrieval (CBIR) system offers mechanisms needed to search and
retrieve images based on visual properties such as color, texture, shape, etc. In an image se-
arch process, the presentation of results is an essential component as the retrieval of relevant
images is the reason of the system existence. Consequently, the use of appropriate visua-
lization techniques may determine the success of a CBIR system. Visualization techniques
are valuable tools for the exploration of a great quantity of data, such as images collections.
However, techniques for visualizing images in CBIR systems have been poorly explored.

This work presents a comparative study of several visualization techniques for CBIR
systems. As a result of this study, several original techniques were proposed trying to fulfill
some of the absent characteristics in existing methods, such as the central-based focus and
the use of clustering approaches to represent the intrinsic similarity between retrieved images.
Experimental results show that the proposed methods overcome other visualization strategies
by considering several criteria such as adaptation to show CBIR results, information load,
user satisfaction, etc.

The main contributions of this work are: (i) comparative study and analysis of seven
visualization techniques, four of them from the literature and three new ones; (ii) validation
of two techniques never evaluated before: concentric rings and spiral; (iii) specification and
implementation of three new techniques of visualization based on clustering; (iv) specification
and implementation of a framework for developing new visual structures for content-based
image retrieval systems. The studied techniques were implemented by using this framework.

1X



Agradecimentos

Agradego a Deus por guiar meus passos a cada etapa da minha vida, pois sem Ele, nada
disto teria sido possivel.

Ao meu orientador, Professor Dr. Ricardo da Silva Torres, por me guiar durante o desen-
volvimento desta pesquisa e pela paciéncia com as minhas falhas e dividas.

Agradeco & professora Cecilia Baranauskas pela ajuda na especificagao e realizacao dos
testes, assim como a Vania e Roberto pela valiosa contribui¢ao com conselhos e dicas.

Agradego aos usuérios que participaram voluntariamente dos testes e sem os quais nao
teria sido possivel validar as técnicas estudadas.

Ao Roberto Pinho pela ajuda com o método por ele proposto.

Ao conjunto de pessoas dos laboratorios LIS e RECOD, pelo convivio amigo e pela dis-
ponibilidade em me ajudar.

Ao Instituto de Computacao e os funcionérios que nele trabalham, pela boa disposi¢ao
para me atender sempre com muita rapidez e eficiéncia.

Ao CNPq (processo 135526/2008-6) e & FAPESP (processo 2009/04732-0) pelo apoio
financeiro.

Agradecgo aos meus pais Mario Pinto Diaz e Melina Caceres Paredes pelo constante exem-
plo e por me cuidar e acompanhar no decorrer da vida. Agradeco as minhas irmas Anahi,
Janett e Flor pelo apoio incondicional dados quando precisei, mesmo a distancia. Estendo
este agradecimento a todos os meus familiares, em especial & minha tia Pastora cujas oragoes
e pensamentos me acompanharam.

Agradego aos meus grandes amigos do mestrado: Aline, André, Lehilton, Thiago F. e
Thiago Q. por compartilhar comigo iniimeros momentos gratos, permitindo-me descobrir
dia-a-dia a cultura brasileira. Agradeco especialmente ao Fabinho Lofredo pela ajuda incon-
dicional e companheirismo brindado. Agradeco também ao Tom pela ajuda com a lingua.

Nao posso esquecer das pessoas que me impulsionaram e me animaram a vir ao Brasil
para cumprir este desafio. Agradeco em especial ao meu professor Alfredo Paz Valderrama
por me animar a fazer sempre aquilo que desejasse, me inspirando a concretizar este traba-
lho. Agradego também ao professor Ernesto Cuadros pelo incentivo a realizar atividades de
pesquisa no Brasil.

x1



Finalmente agradeco a este lindo pais, o Brasil, por me receber de bragos abertos. Aqui
aprendi, conheci, cresci e amadureci muito em diversas facetas da minha vida e ainda continuo
neste crescimento pessoal. Estendo este agradecimento as muitas pessoas an6nimas que me
receberam ou que de alguma maneira me ajudaram desde a minha chegada ao Brasil.

xii



Sumario

Resumo
Abstract
Agradecimentos

1 Introducao
1.1 Contextualizacao . . . . . . . . . . .
1.2 Motivagao . . . . . . . .o
1.3 Contribuicoes . . . . . . . . L
1.4 Estrutura da Dissertacao . . . . . . . . .. . ... L

2 Trabalhos e Conceitos Relacionados
2.1 Consideragoes iniciais . . . . . . . . . . ..o
2.2 Recuperagao de imagens por conteudo . . . . ... ..o
2.2.1 Arquitetura tipica de um sistema CBIR . . . . . . .. ... ... ...
2.2.2 Sistemas CBIR . . . . . . . .. .
2.3 Visualizagao de informagao . . . . . . . .. ..o
2.3.1 Processo de transformacao de dados em representacoes visuais . . . .
2.3.2  Processo de transformacao de imagens em representagoes visuais . . .
2.4 Agrupamento dedados . . . . . .. ..
2.4.1 Abordagem aglomerativa . . . . . . ... ..o
2.4.2 Abordagem divisiva ou particional . . . . . ... ... L.
2.4.3 Abordagem DAHC . . . . . . .. ... .. .. ...
2.5 Técnicas para a visualizacao de resultados de sistemas CBIR . . . . . . . ..
2.5.1 Técnicas de exibigao simples . . . . . . . .. ..o
2.5.2 Técnicas com enfoque central . . . . . . .. .. ..o
2.5.3 Técnicas baseadas em agrupamento . . . . . . . . .. ... ... ...
2.5.4 Outras Técnicas . . . . . . . . . .. . ...

vii

ix

xi

=W NN = e

© 9 o ot ot G\

11
12
12
14
15
16
16
18
21
25



2.6 Avaliacao na area de Interacgdo Humano-Computador

2.7

2.5.5  Resumo de sistemas CBIR segundo a técnica de visualizacao usada

Consideracoes finais . . . . . . . ..

Técnicas de Visualizacao Propostas

3.1 Clustering Set . . . . .. ... ...
3.1.1 Design do espago . . . . . .
3.1.2  Uso de agrupamento . . . .
3.1.3 Agrupando por hierarquia .

3.2 Clustering Set - Espiral . . . . . ..

3.3 Clustering Set - Anéis Concéntricos

3.4 Framework para técnicas de visualizagao

3.5 Consideragoes finais . . . . . .. ..

Avaliagao

4.1 Consideragoes iniciais . . . . . . . .

4.2  Primeiro experimento . . . . . . . .
4.2.1 Projeto do experimento . . .
4.2.2  Desenvolvimento dos testes
4.2.3 Resultados. . ... ... ..
424 Analise. .. ... ......

4.3 Segundo experimento . . . . . . ..
4.3.1 Projeto do experimento . . .
4.3.2 Desenvolvimento dos testes
4.3.3 Resultados. . ... ... ..
434 Analise. ... ........

4.4 'Terceiro experimento . . . . . . . .
4.4.1 Projeto do experimento . . .
4.4.2 Desenvolvimento dos Testes
4.4.3 Resultados. . . ... .. ..
444 Analise. . ... .......

4.5 Consideragoes finais . . . . . . . ..

Conclusoes

5.1 Conclusoes . . . .. ... ... ...

5.2 Contribuigoes . . . . . . .. .. ..

5.3 Trabalhos futuros . . . . . . .. ..

Xiv

26
27
30

31
33
36
39
42
44
45
46
48

49
49
49
50
o4
o7
69
73
77
79
81
87
90
95
95
96
103
105



Lista de Tabelas

2.1
2.2
2.3

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

Quadro de técnicas de agrupamento sobre conjuntos de imagens . . . . . . . 24
Quadro de técnicas de visualizagao usando agrupamento . . . . . . . . . .. 25
Quadro de técnicas de visualizacao dos sistemas CBIR da literatura . . . . . 27
Quadro de abordagens de visualizagao . . . . . . . .. ..o 32
Quadro de usuarios participantes. . . . . . . .. .. ... 52
Quadro de resultados da turma de graduagao MC750 . . . . . .. ... ... 63
Quadro de resultados da turma de posgraduagao MO825B . . . . . . . . .. 64
Quadro de resultados da turma de posgraduacao MO812R . . . . . . .. .. 65
Quadro de entendimento do segundo experimento . . . . . .. .. ... ... 85
Quadro de entendimento do segundo experimento . . . . . .. ... .. ... 100

XV



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6

2.7

2.8

2.9

2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16
2.17

3.1
3.2
3.3
3.4

3.5
3.6
3.7
3.8
3.9

Arquitetura de um sistema de recuperagao de imagens por conteudo [1]. . . . 6
Marcha da forca armada de Napoleao. . . . . . . . ... ... .. ... ... 8
Modelo do processo de visualizagao de informacgao [2]. . . . . . .. .. .. .. 9
Interface do sistema FilmFinder [3]. . . . . . .. ... .. ... 10
Interface do sistema Google Earth [4]. . . . . . ... ... ... ... ... 11
Adaptacao do modelo do processo de visualizacao de informacao para sistemas

CBIR [B]. .« o o o 12
Abordagens Aglomerativa e Divisiva . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 14
Interface do sistema QBIC [6]. . . . . . . . ... ... ..o 17
Interface do sistema Amore [7]. . . . . . ... oL 17
Estrutura visual Grid. . . . . . . ..o 18
Interface do sistema PRISM [8]. . . . . . . ... ... ... ... ... .... 18
Estrutura visual Anéis Concéntricos. . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 19
Estrutura visual Espiral. . . . . . .. . ..o 0oL 20
Estrutura visual Ring [9].. . . . . . . . ..o 21
Interface propostaem [10]. . . . . . . ... L oo 22
Visualizagao baseada em clusters proposta em [11]. . . . . .. ... ... .. 22
Estrutura visual Incremental Board [12]. . . . . . .. ... ... ... .. .. 26
Estrutura Clustering Set . . . . . . . . . ... .. ... ... 35
Investigacoes de local . . . . . . . . . . ... 36
Exemplo de uma estrutura circular comm =15. . . . . . . . . . . ... ... 37
Exemplo de uma estrutura composta com m = 6 no primeiro nivel e m = 20

no segundo nivel. . . . . oL Lo 37
Exemplo de uma estrutura composta usando Anéis concéntricos. . . . . . . . 38
Exemplo de uma estrutura composta usando Espirais. . . . . . . . . ... .. 38
Estrutura para k =6. . . . . . . ..o 41
Estrutura para £ =60. . . . . . ... L 41
Estrutura para £ =500. . . . . . . .. 42



3.10
3.11
3.12
3.13
3.14
3.15
3.16

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18

4.19
4.20
4.21
4.22
4.23
4.24
4.25
4.26
4.27
4.28
4.29

Agrupamento hierdrquico. . . . . . . .. ...
Modelo resumido do processo CBIR com uso de abordagens de agrupamento.
Estrutura visual Clustering Set - Espiral. . . . . . . .. ... ... ... ...
Estrutura visual Clustering Set - Anéis Concéntricos. . . . . . . . . .. ...
Espiral de Anéis Concéntricos. . . . . . . . . . . ...
Espiral de Espirais. . . . . . . . . ...
Estrutura visual Espiral de Circles. . . . . . .. .. .. ... ... ... ...

Experimento 1 - Técnica proposta Clustering Set usada no experimento.

Experimento 1 - Desenvolvimento do teste com usuérios. . . . . . . ... ..
Experimento 1 - Teste com usuérios - Grid. . . . . . . ... ... ... ....
Experimento 1 - Teste com usuérios - Anéis Concéntricos. . . . . . . . . . ..
Experimento 1 - Teste com usuérios - Espiral. . . . . . ... ... ... ...
Experimento 1 - Teste com usuérios - Incremental Board. . . . . . . . .. ..
Experimento 1 - Teste com usuarios - Clustering Set. . . . . ... ... ...
Experimento 1 - Perfil dos usuarios da disciplina MC750 . . . . ... .. ..
Experimento 1 - Perfil dos usuarios da disciplina MO825B . . . . . . . . ..
Experimento 1 - Perfil dos usuarios da disciplina MO812R . . . . . . . . ..
Experimento 1 - Familiaridade com computadores . . . . . . . . .. ... ..
Experimento 1 - Frequéncia de uso do computadores . . . . . . .. ... ..
Experimento 1 - Familiaridade com méquinas de buscas Web. . . . . . . ..
Experimento 1 - Frequéncia com que usa as méaquinas de buscas. . . . . . . .
Experimento 1 - Familiaridade com sistemas de busca de imagens. . . . . . .
Experimento 1 - Frequéncia com que usa sistemas de busca de imagens. . . .

Experimento 1 - Familiaridade com sistemas de busca de imagens por contetudo.

Experimento 1 - Frequéncia com que usa sistemas de busca de imagens por
contetdo. . .. ..
Experimento 1 - Perfil de usuario . . . . . ... .. ... ... ... ..
Experimento 1 - Avaliacao de MC750 . . . . . . .. .. .. ... ... ..
Experimento 1 - Avaliacao de MO825. . . . . . . .. .. .. ... ... ...
Experimento 1 - Avaliacao de MO812R . . . . . . . .. .. .. ... ... ..
Experimento 1 - Satisfagao com a disposi¢ao de imagens. . . . . . . . . . ..
Experimento 1 - Grau de entendimento da distribuicao das imagens. . . . . .
Experimento 1 - Facilidade de se encontrar a imagem de consulta. . . . . . .
Experimento 1 - Facilidade de se encontrar as imagens mais relevantes.

Experimento 1 - Facilidade de identificar as imagens menos relevantes. . . . .
Experimento 1 - Avaliacao das cinco estruturas visuais por critério. . . . . .
Experimento 2: Grid. . . . . . . . ..o

43
44
45
46
47
47
48

95
56
56
56
56
56
56
o7
58
o8
99
99
59
99
60
60
60

60
61
63
64
65
66
67
67
68
68
69
74



4.30
4.31
4.32
4.33
4.34
4.35
4.36
4.37
4.38
4.39
4.40
4.41
4.42
4.43
4.44
4.45
4.46
4.47
4.48

4.49
4.50
4.51
4.52

4.53
4.54
4.55
4.56
4.57
4.58
4.59
4.60
4.61
4.62
4.63
4.64
4.65

Experimento 2: Grid Modificado. . . . . . . .. ... oo
Experimento 2: Anéis Concéntricos. . . . . . . . . . . ...
Experimento 2: Espiral. . . . . . . . ... oo
Experimento 2: Incremental Board. . . . . . . . . ... ... ... .. ....
Experimento 2: Clustering Set. . . . . . . . . . ... ...
Experimento 2: Clustering Set - Anéis Concéntricos. . . . . . . . . . .. . ..
Experimento 2: Clustering Set - Espiral. . . . . . .. ... ... ... ....
Experimento 2 - Desenvolvimento do teste com usuérios. . . . . .. ... ..
Experimento 2 - Desenvolvimento do teste com usuarios. . . . . . ... ...
Experimento 2 - Género. . . . . . ...
Experimento 2 - Escolaridade. . . . . . . . . ...
Experimento 2 - Familiaridade com computadores. . . . . . . . . . ... ...
Experimento 2 - Frequéncia de uso de computadores. . . . . . . .. ... ..
Experimento 2 - Familiaridade com maquinas de buscas Web. . . . . . . ..
Experimento 2 - Frequéncia com que usa as maquinas de buscas. . . . . . . .
Experimento 2 - Familiaridade com sistemas de busca de imagens. . . . . . .
Experimento 2 - Frequéncia com que usa sistemas de busca de imagens. . . .
Experimento 2 - Familiaridade com sistemas de busca de imagens por contetido.

Experimento 2 - Frequéncia com que usa sistemas de busca de imagens por
contetdo. . ...
Experimento 2 - Entendimento. . . . . . . ... ... L

Experimento 2 - Grau de satisfagao. . . . . . . . .. ...
Experimento 2 - Quantidade de informagao. . . . . . . ... ... ... ...
Experimento 2 - Ordenagao das estruturas baseadas na adequagao para visu-
alizagao em sistemas CBIR. . . . . . . ... .. ... .. ... ........
Ordem das imagens. . . . . . . . . .. ..
Outra ordem das imagens. . . . . . . . . . . .. ..o
Experimento 3: Grid. . . . . . . . ..o
Experimento 3: Grid Modificado. . . . . . . .. ... oL
Experimento 3: Anéis Concéntricos. . . . . . . . . . . . ... ...
Experimento 3: Espiral. . . . . . .. .o
Experimento 3: Incremental Board. . . . . . . .. ... ...
Experimento 3: Clustering Set. . . . . . . . ... .. ... ... ... ...,
Experimento 3: Clustering Set - Anéis Concéntricos. . . . . . . . . . .. ...
Experimento 3: Clustering Set - Espiral. . . . . . . .. ... ... ... ...
Experimento 3 - Género . . . . . . . .. ..
Experimento 3 - Escolaridade . . . . . . . ... ... 000
Experimento 3 - Principal finalidade com que usa o computador . . . . . . .

Xix

74
75
75
76
76
7
7
80
80
82
82
82
82
83
83
83
83
84



4.66
4.67
4.68
4.69
4.70
4.71
4.72
4.73

4.74
4.75
4.76
4.77

Experimento 3 - Familiaridade com computadores. . . . . . . . ... ... ..
Experimento 3 - Frequéncia de uso de computadores. . . . . . ... ... ..
Experimento 3 - Familiaridade com maquinas de buscas Web. . . . . . . ..
Experimento 3 - Frequéncia com que usa as maquinas de buscas . . . . . . .
Experimento 3 - Familiaridade com sistemas de busca de imagens . . . . . .
Experimento 3 - Frequéncia com que usa sistemas de busca de imagens
Experimento 3 - Familiaridade com sistemas de busca de imagens por contetdo
Experimento 3 - Frequéncia com que usa sistemas de busca de imagens por
contetdo . . ... L
Experimento 3 - Grau de Entendimento. . . . . . .. ... ... ... ...
Experimento 3 - Grau de Satisfacao. . . . . . . .. ..o
Experimento 3 - Quantidade de informagao. . . . . . . .. ... ... ..
Experimento 3 - Ordenacao das estruturas baseadas na adequacao para visu-
alizagdo em sistemas CBIR. . . . . . .. ... ... ... L.

XX

98
98
98
98
99
99
99



Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Dados diversos fatores como o acelerado crescimento da Internet e os avancgos nas tec-
nologias associadas a dispositivos para obtencao e armazenamento de informagao visual, o
ntimero de imagens em formato digital tem aumentado exponencialmente, gerando grandes
colegoes de imagens. Estas colegoes precisam ser eficientemente organizadas e administradas
para que suas imagens possam ser recuperadas e consequentemente usadas.

Diversas técnicas de recuperacao de imagens tém sido apresentadas na literatura. Uma
das primeiras abordagens foi a recuperacao a partir de anotagoes textuais, segundo a qual
cada imagem ¢é associada a uma ou mais palavras e a consulta consiste basicamente na busca
de imagens que tenham sido anotadas usando-se termos definidos pelo usuario. Atualmente,
essa técnica é a mais popular, sendo usada pelos conhecidos motores de busca Google [13],
Yahoo [14], Altavista [15], etc. Uma das principais limitag¢oes desse método esté relacionada
a subjetividade da anotacao, dado que depende de diversos fatores, como o ponto de vista,
o estado de a4nimo e a interpretagdo subjetiva do(s) usudrio(s) encarregado(s) de anotar
textualmente cada imagem. Além disso, outro problema associado é o custo e o tempo
necessario para fazer anotagoes em uma grande colecao de imagens. Algumas abordagens tém
sido propostas para realizar anota¢oes automaticamente [16, 17|, porém, ainda apresentam
resultados imprecisos.

Na década de 1990, foi apresentada outra abordagem que tem obtido uma importante
relevancia no contexto da recuperagao de imagens devido as novas possibilidades oferecidas
em contraste aquelas encontradas em sistemas de busca de imagens baseada em descri¢oes
textuais. Esta proposta foi denominada “Content-Based Image Retrieval” (Recuperagao de
imagens por contetudo) [1, 18-21], doravante referida como CBIR. Os sistemas CBIR tentam
recuperar as imagens similares a padroes de consulta definidos pelo usuario (por exemplo, uma
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imagem de consulta). As consultas podem também ser representadas por outras imagens,
caracteristicas visuais especificas desejadas, esbogos do usuario, etc. Estes sistemas tém sido
aplicados com sucesso em distintos dominios, como astronomia, boténica, biodiversidade [22],
mineralogia, medicina [23] e bibliotecas digitais |24, 25].

Em um sistema CBIR, a busca é baseada em propriedades visuais das imagens como cor
[26, 27|, textura |28], forma [29-31], relagdes espaciais entre objetos, etc. Cada uma destas
propriedades é caracterizada por descritores especificos. Um descritor pode ser definido [21]
por uma tupla composta por : (i) um algoritmo de extragdo de caracteristicas baseado em
técnicas de processamento de imagens, que codifica as propriedades visuais da imagem em um
vetor de caracteristicas; e (ii) uma fungao de similaridade que calcula a similaridade entre duas
imagens como uma funcao de distancia entre seus vetores de caracteristicas correspondentes.
No dominio de recuperacao de imagens por conteudo, um descritor é considerado melhor do
que outro se sua utilizacao resulta em um nimero maior de imagens relevantes retornadas
para uma dada consulta.

1.2 Motivacao

A grande maioria dos sistemas CBIR tem sido desenvolvidos no ambiente académico.
Lamentavelmente, na maior parte desses prototipos, nao se teve o devido interesse nem a
preocupacao suficiente pela apresentagao dos resultados na interface. Na maior parte dos
casos, somente é permitida uma forma simples de exploragao e, algumas vezes, nenhuma
forma de manipulacao dos dados recuperados é oferecida. Isso representa um problema
critico, considerando que esta etapa refere-se a parte final de um processo de busca e que
este pode determinar o sucesso ou fracasso de um sistema CBIR.

A interface de um sistema CBIR deve disponibilizar ao usuario os recursos necessarios para
suprir as suas necessidades. A partir dessa interface, o usuario pode especificar uma consulta
indicando parametros (por exemplo, imagem de consulta, nimero de imagens que devem ser
retornadas). Posteriormente, a consulta sera processada sobre o universo de imagens e um
conjunto organizado (representado por uma tabela de dados) de imagens relevantes seréa de-
volvido segundo uma medida de similaridade |32, 33|. Este conjunto de imagens devolvidas
precisa ser mapeado coerentemente em uma forma visual dentro do espago disponivel para a
visualizacao do usuario com ajuda de diversas caracteristicas graficas, como posicao, tama-
nho, cor, forma e marcas visuais adicionais de cada imagem e do conjunto como um todo.
Estas propriedades gréficas formam uma estrutura visual. Finalmente, o usuério podera ite-
ragir com essa estrutura para extrair informacgoes de interesse tornando uma representacao
estatica em uma visao da estrutura. Este processo de mapeamento dos dados em formas
visuais que suportam intera¢ado humana é conhecido como visualizagao [2].
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A visualizacao merece especial cuidado dado que uma técnica de visualizacao adequada
potencialmente proverd maior quantidade de informagao em menor tempo. Por um lado,
nao adianta apresentar uma complexa estrutura de visualizacao se o usuario fica confundido
e até desconfortavel em interagir com o sistema de busca. Por outro lado, também nao é
conveniente apresentar uma estrutura tao simples que o usuario nao consiga encontrar o que
esta procurando.

Na procura por uma técnica de visualizagao adequada para os usuarios, podem-se tam-
bém utilizar mecanismos de agrupamento para representar o universo de imagens. Estes
mecanismos permitem agrupar os resultados obtidos em grupos coerentes de elementos nos
quais imagens similares estejam localizadas em lugares fisicamente proximos [10, 11, 32, 34].

Uma caracteristica desejavel no processo de visualizagdo é o Relevance Feedback (rea-
limentagdo de relevancia). Realimentagao de relevancia é uma técnica de modificacdo de
consulta que tenta capturar as necessidades do usuério a partir do refinamento da consulta
[35, 35-40]. Assim, apds um ntmero de iteragoes, a interface mostrard um conjunto de
imagens relevantes para o usuario.

Este projeto de pesquisa esta centrado na avaliacao, especificacao e desenvolvimento de
técnicas de visualizacao (existentes e propostas) para os resultados de sistemas CBIR. Foram
estudadas, implementadas e avaliadas algumas técnicas de visualizagao. Considera-se que
estas técnicas, se usadas corretamente, sao valiosas ferramentas de analise e exploracao de
grandes colecoes de imagens.

1.3 Contribuigoes
As principais contribuigoes deste trabalho sao:

e Esstudo comparativo e anélise de sete técnicas de visualizagao; quatro delas existentes
na literatura e trés novas técnicas propostas.

e Validagao de duas técnicas da literatura nunca antes avaliadas [5]. Essas técnicas
provéem uma distribugao com enfoque central baseando-se respectivamente em uma
estrutura espiral e em um conjunto de anéis concéntricos.

e Especificacao e implementacao de trés novas técnicas de visualizagao: uma técnica de
visualizagao baseada em agrupamento, denominada Clustering Set; uma técnica hibrida
de visualizacao baseada na técnica Clustering Set e em outra técnica recentemente
proposta denominada Espiral [5]; e uma técnica hibrida também baseada na técnica
Clustering Set e em outra técnica da literatura denominada Anéis Concéntricos [5].
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e Especificacao e implementagao de um framework para desenvolvimento de novas es-
truturas visuais para sistemas de recuperacao de imagens por conteiido no qual foram
implementadas as técnicas de visualizagao estudadas.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O presente documento esté organizado em 5 capitulos:

e O Capitulo 2 apresenta os conceitos e os trabalhos relacionados, descrevendo vanta-
gens e desvantagens de algumas abordagens propostas na literatura;

O Capitulo 3 apresenta os métodos propostos;

O Capitulo 4 apresenta os experimentos desenvolvidos e a validacao das técnicas

estudadas.

Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho, assim como as princi-

pais contribuigoes e possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos e Conceitos Relacionados

2.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo aborda o estado da arte sobre visualizagao de imagens em sistemas CBIR,
destacando os principais trabalhos da area e os conceitos relacionados para o desenvolvi-
mento deste projeto. Primeiramente, apresenta-se o processo de recuperagao de imagens
por contetdo - CBIR (se¢@o 2.2) e mostra-se uma arquitetura tipica de um sistema CBIR.
Posteriormente, aborda-se a visualizacao de informagao; especificamente o processo de trans-
formagao de dados (dados de maneira geral e no caso de imagens) em representagoes visuais
(se¢@o 2.3). A seguir, sdo descritas algumas abordagens de agrupamento (se¢ao 2.4) de dados
a serem usadas em capitulo posteriores. Apos isso, realiza-se um estudo sobre as técnicas
existentes para visualizar os resultados de uma consulta CBIR agrupando-as em 3 catego-
rias detalhadas na secao 2.5. Finalmente apresentam-se brevemente as técnicas de avaliacao
na area de interagdo humano-computador (se¢do 2.6) que guiardo o desenvolvimento dos
experimentos no Capitulo 4.

2.2 Recuperacao de imagens por contetido

Um sistema de recuperagao de imagens por contetido ou sistema CBIR é centrado na
noc¢ao de similaridade de imagens. Dado um banco com um grande nimero de imagens, o
usuario deseja recuperar as imagens mais similares a um padrao de consulta (normalmente
uma imagem definida como exemplo). O processo de recuperacao é baseado na comparagao
das imagens a partir do uso de descritores [1].
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2.2.1 Arquitetura tipica de um sistema CBIR

A Figura 2.1 mostra a arquitetura tipica de um sistema CBIR proposta em [1]. Existem
dois subsistemas principais: insercao de dados e processamento de consultas.

e Insercao de dados: representado pelos modulos tracejados.
E responsével por extrair os vetores de caracteristicas das imagens e armazena-los na
base de imagens. O processo é realizado uma tunica vez para cada imagem e para cada
descritor. Com este processo sao obtidos valores numéricos que formam os vetores de
caracteristicas que representam o contetido das imagens da colecao.

e Processamento de consultas: representado pelos modulos restantes.
A interface permite ao usuério especificar uma consulta utilizando-se um padrao de
consulta e visualizar as imagens recuperadas. Este modulo extrai o vetor de caracteris-
ticas do padrao de consulta e aplica uma funcao de distancia para avaliar a similaridade
entre a imagem de consulta e as imagens da base. Posteriormente, esse médulo ordena
as imagens da base de acordo com a similaridade e retorna as mais similares para o
modulo de interface.

Interface

Insergao de Especificagdo de

I Dados | Consultas ‘ Visualizagao ‘
Padréo de Imagens
Consulta Similares
Yy _ _ _ _ v

Caracteristicas

r a

| | Ordenagao

| Extracdo de |

| Vetores de ‘

| ‘ Célculo de

| | Similaridade
'y

P T

Processamento de |
Consultas |

S

Base de Imagens

Vetores de

. Imagens
Caracteristicas 9

Figura 2.1: Arquitetura de um sistema de recuperagao de imagens por contetudo [1].
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2.2.2 Sistemas CBIR

Nestas ultimas duas décadas, varios sistemas CBIR tém sido desenvolvidos. Um dos pri-
meiros e mais difundidos foi o QBIC (Query By Image Content) [6]. Ele estabeleceu as bases
para alguns outros sistemas, como Virage [41]. O QBIC é um sistema comercial proposto em
1993 pela IBM [6]. Desde entao, foram feitas numerosas atualizagoes ao produto [42, 43]. Ele
permite que os usuarios definam graficamente consultas baseadas em propriedades visuais
(cor, forma, textura); também permite realizar consultas baseadas em imagens de exemplo,
sketch de usuario e padroes de cor ou textura. No tltimo caso, a cor desejada ¢é ajustada
por sliders de movimento. A funcao de similaridade estéd baseada em distancia euclidiana e
a indexac¢ao no uso de estruturas do tipo R*-trees.

O Amore (Advanced Multimedia Oriented Retrieval Engine)|7, 44] é um motor de busca
na World Wide Web que permite a recuperacao de imagens baseando-se em palavras-chave,
em uma imagem de exemplo, ou na combinacao das duas. O Amore permite a extragao de
cor e forma. O usuario pode definir a importancia de propriedades visuais nos resultados e,
até mesmo, escolher se os resultados devem ser visual ou semanticamente similares & consulta
dada. Para mostrar os resultados, esses sistemas usam a forma de grid de thumbnails.

O PRISM (Perceptually-Relevant Image Search Machine) |8] ¢ um protétipo para CBIR
cuja interface permite refinar consultas usando a técnica de realimentacao de relevancia. Sua
principal desvantagem é que a visao do usuério é bastante limitada, dado que poucas imagens
sao apresentadas por vez. Essas imagens sao mostradas em uma “linha” horizontal chamada
filmstrip.

O ImageGrouper [45, 46| propde um novo conceito de Query-by-Groups considerando um
ou mais conjuntos de imagens como a unidade bésica da consulta, permitindo, além disso,
adicionar grupos negativos de imagens que nao devem ser recuperadas pelo sistema.

Para mais detalhes sobre os sistemas CBIR existentes, podem-se consultar os trabalhos
de Veltkamp [47] e Venters [48], os quais realizaram um levantamento de um grande nimero
de sistemas CBIR existentes até 2002.

2.3 Visualizacao de informacao

Graficos e imagens usadas do jeito adequado podem ser importantes ferramentas para
expressar o conhecimento escondido em grandes volumes de dados. Um exemplo classico da
efetividade da transmissao de informacgao por meio de graficos é o histoérico “Carte figurative
des pertes successives en hommes de I’Armée Francaise dans la campagne de Russie 1812-
1813”7 (Figura 2.2 ?) de Charles Joseph Minard, que mostra o terrivel destino da forga

2Imagem de dominio ptblico disponivel em http://en.wikipedia.org/wiki/File:Minard.png. Ultimo acceso
em 08/2010.
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militar de Napoleao na Rissia na campanha de 1812-1813. O tom claro representa a marcha
do exército até Moscou e o tom escuro representa a retirada. O numero de homens estéi
representado pela largura das zonas com esses tons, a razao de um milimetro por cada dez
mil homens na figura em tamanho original [49]. Esse grafico é por si mesmo uma historia rica
e coerente com miiltiplos dados tteis sobre as for¢cas armadas de Napoleao, como tamanho,
localizacao e direcao do movimento, além da temperatura que as forgas armadas tiveram que
suportar em varias datas durante a retirada de Moscou.

Curle Figuralive. 2 pecs suassises o Bowsmes 6,8 Qe Frangise-sans lo. compague— 2e < Ruosie. 1812 1813,
Daessée pac- L. IMlimazd, Duopectewr. Genéral ves Touts er— Chansséer m,ld?mitl/%‘b’& 20 Tovonddie 1965.
Seo monsbees 9hommes présents doms—peprisentés panheo langenss des 5oucs coloties i naison-d'wn willimétie powediec midle-foommes ; ifs omi— de plus ot on teavers

260 foues [L/za..j‘ dsigue oo bownmes quiveutiom—enRussie ; e moirconse quis endortom—< —_ Los ronsesquements quic om—dewwis & deessor o canle om 44 puiséa
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Figura 2.2: Marcha da for¢a armada de Napoleao.

A visualizagdo de informacao foi definida segundo Card et al. [2] como o uso de repre-
sentacoes visuais interativas de dados abstratos, apoiadas por computador, para amplificar
a cognicao.

As técnicas de visualizagao de informagao criam modelos gréficos (ou representagoes vi-
suais) de conjuntos de dados e usualmente permitem interagao direta, além de permitir que
usuérios explorem e entendam as informagoes representadas [2].

A visualizagao de informagao foca o desenvolvimento e analise empirica de métodos para
apresentar informagao abstrata em forma visual. A exposi¢ao visual de informacao permite
que as pessoas se tornem mais facilmente cientes de fatos essenciais, para que percebam rapi-
damente regularidades e outliers nos dados, e que, portanto, desenvolvam um entendimento
mais profundo acerca da cole¢ao. Adicionalmente, a visualizagao interativa tira vantagem da
habilidade das pessoas em identificar fatores de interesse quando o display visual muda, e
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permite manipular a visualiza¢ao ou os dados ocultos para explorar tais mudangas [50].

Os tipos de dados a serem visualizados |51, 52| podem ser:

unidimensional: documentos, cédigo fonte, lista sequencial;
bidimensional: mapas, grades;

tridimensional: objetos fisicos;

multi-Dimensional: dados com atributos multiplos;

temporal: dados que variam ao longo do tempo;
arvore/hierarquica: sistemas de arquivos, gréafico de organizacao;

rede: dados que representam relagoes entre objetos.

2.3.1 Processo de transformacao de dados em representacoes visuais

A informacao inicialmente encontra-se em estado bruto e precisa ser processada, organi-

zada e representada de um jeito visual compreensivel aos sentidos do usuario. Card et al. [2]

propuseram um modelo, mostrado na Figura 2.3, para representar este processo.

Dados Forma Visual
Tabelas de dados %Estruturas visuais Usuario
executa
tarefa
Transformagoes Mapeamentos Transformagdes
de dados visuais da visao

T ! !

Interacdo Humana

Figura 2.3: Modelo do processo de visualiza¢ao de informagao [2].

Segundo esse modelo, os dados brutos precisam passar por um processo de transformagcao.

Esse processo organiza as inter-relagoes desses dados de maneira similar & organizacao de uma

tabela em um banco de dados relacional, gerando assim uma tabela de dados [53]. Uma vez

organizados em uma tabela de dados, é preciso representar os dados visualmente. Com tal

fim, os dados sao mapeados em estruturas visuais. Uma estrutura visual é uma representacao

visual dos dados por meio de marcas e propriedades gréaficas para codificar informacao. E
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importante que o mapeamento preserve os dados. Um mapeamento é expressivo se todos os
dados em uma tabela de dados sao também expressados na estrutura visual, sem adicionar
nem omitir informacao. Considera-se que um mapeamento é mais efetivo quando é mais
rapido de ser interpretado [2]. Uma vez que os dados tenham sido representados por meio
de estruturas, é possivel permitir ao usuério interagir com uma estrutura para extrair dela
mais informacao de interesse. Esse processo consiste na criagao de novas visoes da estrutura
visual de acordo com a necessidade do usuario e é chamado transformacao da visao. Card et
al. [2] apontam trés tipos de transformagoes da visao:

e Investigacoes de local: Interagindo sobre o local de um dado, pode-se revelar informagao
adicional. Um exemplo desta transformagao é a técnica de detalhes sob demanda. Esta
técnica expande um ou mais objetos na visao revelando mais informacoes. Essa técnica
foi adotada no programa Film finder [3]. Neste programa, cada quadrado representa
um filme. Quando o usuario se aproxima de um filme em particular, abre-se uma janela
que exibe os detalhes do filme escolhido (Figura 2.4).

a7 . - Thuderuil”
H TAurder on the Orient Express
Goldfinger Mever Say Never Again
Naitie of WiRBedomees & the Last Cusade
Hunt for Red Cct8ber, The
8 Diamonds are Forever e -
"Hreat Trein Robbery, The Title:: ALL
=
A B COEFGHINH NN RS T WE
| Untouchsbles, i Actor ; Perking, Anthony
I |
- A5 T OEFGH MLM NOPAE TWE
by Meticine Men Actress ; Bergman, Ingrid
i FineMadness.  Man Who Would Be King, The = 139;1
- jthe AB CDEFGH UKL M ARRS T
s Murder on the Orient Expre¢ (Bl
Director: Lumet, Sidrey  Year, 1974
Country: USA Language: English .” COFGHUR LM NN T T
Actors: : Actresses: ngmﬁs[ﬁ_su 22l o
Balsam, Martin Bacall, Lauren :
5 Bergman, Ingrid jaat Rsfings s WG
Bisset, Jacquelin = PG
Hiller, Wendy
Presidio : ;G—ﬂ
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. 1960 1985 1870 1875 1380 1965 1390 1995
Drama | Mystery| Comedy|] Music | Actien| War | SF | Westem| Harrar 2Pt taas Hoa.

Figura 2.4: Interface do sistema FilmFinder [3].

e Controles de ponto de vista: Consiste em um conjunto de técnicas como aproximagao e
afastamento (zoom), deslocamento (pan), selecao de uma parte a ser examinada (clip),
e visao geral + detalhes (overview + details). Um exemplo deste tipo de transformagoes
encontra-se no conhecido Google Earth (Figura 2.5).
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Figura 2.5: Interface do sistema Google Earth [4].

e Distorcao: E uma transformacio visual que modifica a estrutura visual para criar
visdes de foco e contexto. O panorama (overview) e ao mesmo tempo o detalhe sdo
combinados em uma mesma estrutura visual. A distor¢cao é considerada efetiva se o
usuario puder perceber a estrutura visual original nao distorcida através da distorgao.

2].

2.3.2 Processo de transformacao de imagens em representacoes vi-
suais

Baseados no modelo do processo de visualizagao de informagao proposto por [2], foi feita
uma adaptacdo para CBIR em [5]. Esse modelo define o processo de visualiza¢ao dos resul-
tados de um sistema CBIR a partir de transformagcoes sucessivas que ocorrem a partir dos
dados brutos até as representacoes visuais mediante trés transformacoes: transformagao dos
dados (TD), mapeamento visual (MV) e transformacao da visao (TV).

Em um processo CBIR, os dados brutos estao representados pelo banco de dados de
imagens. O conteido das imagens é extraido em vetores de caracteristicas por meio de
algoritmos de processamento de imagens. Esta fase gera uma tabela de dados composta por
cada imagem e pelo vetor de caracteristicas correspondente (T1). Posteriormente, quando o
usudrio define uma imagem de consulta (IC), um vetor de caracteristicas da nova imagem
(FIC) ¢é extraido automaticamente e computa-se a distancia entre o FIC e os vetores de
caracteristicas armazenados em T1, gerando uma segunda Tabela de dados (T2). Apos esse
processo, o usuario pode selecionar o nimero de imagens que deseja recuperar, o que gera
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uma terceira tabela de dados (T3), subconjunto de T2. Posteriormente, a tabela de dados T3
¢ mapeada em diversas estruturas visuais (MV). Finalmente, o usuério pode interagir com a
interface usando diversas transformacoes da visao, como as detalhadas na se¢ao 2.3.1.

Dados Forma Visual
Dados Brutos | . Tabela de Dados (T1) Estrutura Visual
Banco de dados de Imagens |TD Imagens + Vetores de Caracteristicas Grid y
Usuério escolhe a | TD —m  Anéis Concéntricos - \/{SE0
imagem de consulta Espiral
Clustering Set @
MV etc.
Tabela de Dados (T2) @ Usudrio deseja

Imagens + Distancias
Usuério limita o L D
s

mais informacéo

ndmero de imagen

TD:Transformagé&o dos Dados

Tabela de Dados (T3) MV: Mapeamento Visual
Subconjunto de T2 Usuério escolhe uma TV: Transformagéo da Viséo
representacao visual

Figura 2.6: Adaptagao do modelo do processo de visualizagao de informagao para sistemas
CBIR [5].

2.4 Agrupamento de dados

Agrupamento (clustering) pode ser definido como a classificagdo nao supervisionada de
padroes (observagoes, itens de dados, ou vetores de caracteristicas) em grupos (clusters)
[54]. Este tipo de classificacdo ndo requer categorias pré-definidas e os dados nao precisam
pertencer a um grupo previamente, como acontece na classificacao supervisionada. Nessa
abordagem, o problema é descobrir a estrutura dos dados, se existir alguma [55]. Deve-
se, portanto, averiguar a existéncia de grupos e a quantidade deles, tentando maximizar a
similaridade dos elementos dentro de um grupo (intra-cluster) e minimizar a similaridade
dos elementos que pertencem a grupos diferentes (inter-cluster). A seguir sdo apresentadas
algumas técnicas de agrupamento.

2.4.1 Abordagem aglomerativa

O enfoque aglomerativo utiliza uma abordagem bottom-up, na qual cada elemento do
conjunto é inicialmente associado a um grupo distinto e novos grupos sao formados pela
unido dos grupos existentes até que algum critério de parada seja satisfeito [54]. Essa uniao
ocorre de acordo com alguma medida que forneca a informagao sobre quais deles estao mais
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proximos uns dos outros (Figura 2.7).

Algumas técnicas aglomerativas sao descritas a seguir:

Single link

Single link [54], também chamado nearest neighbour, € um método que consiste em juntar,
a cada passo, os dois grupos que estao mais proximos em um dado momento. Calcula-se a
distancia entre dois grupos como a distancia dos dois elementos mais proximos que pertencem
a grupos distintos. Os dois grupos mais proximos sao unidos. Considere C' = {¢y, ¢a, ..., ¢k},
um conjunto com k grupos. Para ¢; € C, ¢ = 1,2, ..., k, denota-se ., um elemento = € c;.
Também denota-se por d(xci,xcj) a distancia entre dois elementos z., e x.,. A equacgao a
seguir mostra a distancia D(¢;, ¢;) entre os grupos ¢; e ¢;.

D(cq,¢;) = Min{d(z.,, v.;)} (2.1)

Em agrupamentos hierarquicos, a cada passo, sao unidos os dois grupos ¢; e ¢; que mi-
nimizem D(c;, ¢;). A complexidade de tempo desse método é O(n?logn), porém é possivel
fazer uma otimizacdo, por meio do uso de uma Arvore Geradora Minima (MST - Minimum
Spanning Tree) dos dados, o que poderia ser construido em O(nlog®n). A complexidade de
espago requerido por este algoritmo ¢ de ordem quadratica, O(n?), ja que é preciso armazenar
uma matriz de similaridade de tamanho n x n.

Complete link
Complete link [54], também chamado farthest neighbor, ¢ um método de agrupamento no
qual a distancia entre grupos é definida como a distancia entre o par mais distante de objetos
de grupos distintos. Usando a mesma notagao do método anterior, define-se a distancia entre
dois grupos como:

D(c;,¢;) = Max{d(z.,, x.,)} (2.2)

Em agrupamentos hierarquicos, a cada passo, sao unidos os dois grupos c¢; e c¢; cuja
distancia minimiza D(c;,¢;). A complexidade de tempo desse método ¢ O(n*logn). A
complexidade em espaco é a mesma que o algoritmo anterior, O(n?), ja que também ¢ preciso
armazenar uma matriz de similaridade.
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d1,d4,d5

nelerawold v

Figura 2.7: Abordagens Aglomerativa e Divisiva

2.4.2 Abordagem divisiva ou particional

Ao contrario da abordagem aglomerativa, o enfoque divisivo utiliza uma abordagem top-
down. No inicio, tem-se um tnico grupo contendo todos os elementos do conjunto. A cada
passo, sao efetuadas divisoes, formando novos grupos de tamanhos menores, até que seja
satisfeito algum critério de parada |54| (Figura 2.7).

Alguns algoritmos que particionam ou dividem o espaco e geram agrupamentos sao dis-
cutidos a seguir:

1. k-means

K-means [56, 57| ¢ um conhecido algoritmo para agrupamento que fornece uma maneira
simples de classificar os dados. Porém, o ntimero de grupos k deve ser fixado a priori.
Os centros (doravante centroides) iniciais de cada grupo também precisam ser especi-
ficados (usualmente elementos aleatorios sdo escolhidos). Cada dimensao do centroide
serd representada pela média aritmética na mesma dimensao de todos os elementos
do conjunto a ser agrupado. Portanto, o centroide pode ser um ponto ficticio fora do
conjunto de elementos existentes.

O algoritmo ¢é descrito a seguir:



2.4. Agrupamento de dados 15

Algoritmo K-means

—_

Definir o ntiimero de clusters k.
Escolher k centroides iniciais (prossivelmente aleatorios).
Enquanto os centroides mudam:

Cada elemento é associado ao centroide mais proximo.

Considerando a nova associagao dos elementos, cada centroide é recomputado.

: fim enquanto

A complexidade de tempo do algoritmo k-means é O(nkt), onde n é o namero de ele-
mentos do conjunto de dados, k£ é o niimero de grupos definido a priori e £ é o ntimero
de iteragoes do algoritmo até se estabilizar (até que os centroides ndo mudem mais). A
complexidade de espago é O(k).

2. k-medoids

Este método é similar ao anterior. Em contraste ao k-means, o k-medoids escolhe como
centros elementos existentes. Um medoide ¢ um elemento pertencente ao grupo que
representa esse conjunto. A distancia média do medoide a todos os elementos do grupo
¢ minima. Qualquer outro elemento no grupo tem uma distancia média maior ou igual.
Uma vez que este método usa um elemento proprio do conjunto, ele é mais robusto que
o k-means com relagao aos outliers. O algoritmo k-medoids mais usado é o Partitioning
Around Medoids (PAM) [58].

2.4.3 Abordagem DAHC

O Divisive-Agglomerative Hierarchical Clustering [59] é uma técnica hibrida de agrupa-
mento que combina as caracteristicas das estratégias particional e aglomerativa para obter
uma estrutura hierarquica baseada somente na fungao de similaridade pré-definida. Essa
combinagao gera boas solugoes com menor nimero de operagoes computacionais, permitindo
uma reducao consideravel no tempo de processamento da consulta. Essa reducao é possivel
porque nao é preciso fazer uma varredura de todas as imagens. E necessario apenas compa-
rar o elemento de consulta com os elementos representativos de cada grupo encontrados na
estrutura hierarquica (arvore).
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2.5 Técnicas para a visualizacao de resultados de siste-
mas CBIR

Simultaneamente ao rapido desenvolvimento de técnicas usadas em CBIR, aumentou ve-
lozmente o ntimero de sistemas CBIR. Lamentavelmente, o interesse pela tltima etapa do
processo CBIR, a visualizagao dos resultados de uma consulta, nao cresceu na mesma pro-
porcao. Esse fato é preocupante dado que nao adianta, por exemplo, usar descritores mais
eficazes ou estruturas mais complicadas de indexacao se o usuario final nao souber como
interagir com o sistema ou compreender os resultados mostrados pelo sistema de busca. A
apresentacao dos resultados da busca é talvez um dos fatores mais importantes na aceitacao
e popularidade de um sistema de recuperagao de imagens [18].

Cada sistema CBIR usa distintos mecanismos para mostrar os resultados de uma busca.
Apo6s estudar as distintas técnicas usadas nesses sistemas, propoe-se a seguinte categorizacao
dessas técnicas: técnicas de exibigao simples, técnicas com enfoque central e técnicas baseadas
em agrupamento. Essas técnicas sao descritas a seguir.

2.5.1 Técnicas de exibicao simples

Enquadra-se neste conjunto qualquer técnica que nao faz nenhuma mudanca fisica na
imagem com excecao da mudanca de tamanho, concentrando-se na simples disposi¢ao do
conjunto ordenado de imagens numa linha ou grade. Este é o conjunto mais amplamente
usado para visualizacao de resultados de sistemas CBIR. Porém, essas técnicas utilizam
um enfoque pouco eficiente, porque nao consideram relagoes intrinsecas entre as imagens,
exibindo imagens com diferentes graus de similaridade (baseada em conteido) na mesma
distancia fisica ao padrao de consulta. Se uma colegao é suficientemente pequena, essa téc-
nica usualmente funciona bem, mas em uma colecao grande, a navegabilidade do usuério é
severamente afetada.

1. Grid
Esta ¢ a técnica tradicional e mais comum para a visualizacao de resultados de sistemas
CBIR provavelmente devido a facilidade de implementacao e a grande familiaridade dos
usuarios. As imagens sao dispostas de uma maneira matricial, na qual a primeira po-
sicao situa-se no canto superior esquerdo e é ocupada pelo padrao de consulta e as
posicoes sucessivas sao ocupadas pelo conjunto ordenado de imagens relevantes distri-
buidas da esquerda para direita e de cima para baixo. Mesmo sendo o mais usado,
este enfoque ¢ ineficiente, pois nao reflete a ordem de similaridade das imagens, ja que
mostra imagens com diferentes graus de similaridade a uma mesma distancia fisica ao
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padrao de consulta. Entre os sistemas CBIR que utilizam essas técnicas estao |6, 7, 41].
As Figuras 2.8 e 2.9 mostram alguns exemplos de sistemas CBIR cuja interface de res-
posta utiliza esta técnica.

Query was:
Example: =u380337.jpg
Query Type: Color Layout

Figura 2.8: Interface do sistema QBIC [6].
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Figura 2.9: Interface do sistema Amore [7].

No caso do sistema Amore, uma outra forma de visualizar os resultados ainda foi
proposta: Uma scatter plot, com valores de cor e forma nos eixos, ou em uma parede
de perspectiva [44].

A Figura 2.10 mostra um prototipo da estrutura implementada usada nos testes expe-
rimentais detalhados no Capitulo 4.
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Figura 2.10: Estrutura visual Grid.

2. Filmstrip
Esta abordagem foi proposta no desenvolvimento do PRISM [8]. Utiliza um “filmstrip”
(Figura 2.11) para mostrar as imagens. Um “filmstrip” é uma sequéncia de imagens
localizadas ao longo de uma linha. A principal desvantagem desta técnica é a pouca
informagao oferecida ao usuario por vez; situagao especialmente ruim em grandes bancos
de dados. Em contraposicao, existe uma ampla érea de trabalho que permite a interagao
do usuério mediante a escolha de exemplos positivos.

SSERESERERRENEREREEDERERE
Mew tab

| Rawacu iMaoES || RELATED MacES

Figura 2.11: Interface do sistema PRISM |[8|.

2.5.2 Técnicas com enfoque central

Dadas as deficiéncias do conjunto de técnicas anterior, surgiram algumas abordagens
[11, 34, 60] cujo objetivo é localizar o centro da estrutura no centro da area de visualizagao.
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Nesse lugar é posta a imagem de consulta, facilitando, desse modo, a exploracao das imagens
ao seu redor. Em alguns casos, contempla-se a variacao do tamanho e cores das imagens,
sendo estas menores e mais escuras a medida que se afastam do centro. Na area de visualiza-
¢ao de informagao, este conjunto de técnicas também sao conhecidas como técnicas radiais [61]

Algumas técnicas que pertencem a este grupo foram incluidas nos experimentos realizados,
como serd visto no Capitulo 4.

1. Anéis concéntricos
Esta abordagem foi proposta em [5]. As imagens sao distribuidas sobre uma série de
anéis concéntricos. Cada anel é o circulo, definido em coordenadas polares, formado
pelo conjunto de pontos com raio r = k, onde k é uma constante. A constante k
incrementa-se para cada anel. Este incremento diminui a cada anel, ou seja, anéis
sucessivos estarao mais proximos conforme k é incrementado.

A Figura 2.12 ilustra a técnica de anéis concéntricos.

Figura 2.12: Estrutura visual Anéis Concéntricos.

2. Espiral
Esta representagao foi inicialmente proposta em [5]. Diversas curvas espirais foram
analisadas com o intuito de achar aquela que melhor encaixe com as caracteristicas
desejadas: a curva espiral se aproximar de si mesma a medida que se afasta do centro.

A espiral mais conhecida é a espiral arquimedeana, a qual deve seu nome ao matematico
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Arquimedes quem a estudou. Pode ser representada pela equacgao polar:
r =ko" (2.3)

onde r é a distancia radial, © é o angulo polar, k é uma constante, e a € uma constante
que determina quao rapidamente a espiral se enrolari. Esta equagao definiu as bases
para a familia de espirais Arquimedeanas que respeitam a mesma férmula variando
apenas os parametros.

A espiral original de Arquimedes foi proposta com a = 1 e, neste caso, voltas successi-
vas da espiral tém uma distancia de separacao constante e , portanto, foi descartada.
As espirais Hiperbolica e de Fermat sao tipos especificos da familia de espirais Arqui-
mediana. A espiral hiperbolica considera a = —1. As espirais hiperbodlica e logaritmica
foram descartadas porque se afastam rapidamente da origem. A espiral de Fermat,
também conhecida como espiral parabdlica, considera a = 0,5 entao a sua equacgao
polar poderia ser descrita como

r? = k*0 (2.4)

Selecionamos a espiral de Fermat porque voltas sucessivas da espiral estao cada vez
mais proximas a medida que se afastam do centro. A Figura 2.13 exibe um protétipo
da estrutura implementada.

Figura 2.13: Estrutura visual Espiral.

3. Ring

Em [9] foi estudada uma outra técnica similar & abordagem mostrada na se¢ao 1. As
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imagens sao organizadas e apresentadas ao usuario em forma de anéis concéntricos nao
visiveis. Além da estrutura, existem um conjunto de controles (anéis visiveis ao redor
da estrutura) que fornecem opgoes de busca para navegar pelo conjunto de imagens
(ver Figura 2.14).

12
f")“l‘:f

category ring~ key rings

=

Figura 2.14: Estrutura visual Ring [9].

2.5.3 Técnicas baseadas em agrupamento

Em um sistema CBIR tradicional, as imagens retornadas sao organizadas em ordem de
similaridade & consulta dada [6, 8, 41, 62|. Geralmente a disposi¢ao destas imagens na
interface nao considera as rela¢oes intrinsecas entre as imagens. Para mostrar um conjunto
mais coerente de imagens, estas poderiam estar proximas das suas imagens similares. Isto
pode ser feito empregando técnicas de agrupamento (clustering).

Assim, as técnicas para CBIR baseadas em agrupamento sao aquelas em que as imagens
semelhantes sao organizadas dentro do mesmo grupo. A localizacao de cada grupo dependera
da similaridade do grupo em relacao a consulta.

Alguns trabalhos sobre CBIR encontrados na literatura (ver Tabela 2.1 e Tabela 2.2 na
coluna Red. Dimens.) reduzem o ntimero de dimensoes do espa¢o multidimensional no qual
estao representadas as imagens.

A principal vantagem deste conjunto de técnicas é fornecer ao usuario uma melhor visuali-
zagao e entendimento do universo de imagens disponivel. Em contraste, o principal problema
desta abordagem ¢ a possivel sobreposicdo de imagens (overlapping). E importante lidar com
este problema dado que imagens muito pequenas nao sao visiveis (por exemplo, Chen et al.
[32] mostra a colegdo como um conjunto de pontos) e imagens grandes aumentam o grau de
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sobreposicao, dificultando a identificagao de possiveis imagens de interesse.

Neste contexto, alguns trabalhos tém sido desenvolvidos [10, 32, 34, 63|. As Figuras 2.15
e 2.16 mostram exemplos desta abordagem.

Figura 2.16: Visualiza¢ao baseada em clusters proposta em [11].

A Tabela 2.1 apresenta um conjunto de trabalhos que usam técnicas de agrupamento
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sobre colecoes de imagens. Nesta tabela, as caracteristicas exploradas por coluna sao: Tra-
balho (citagao), Descri¢ao, Agrupamento (técnica de agrupamento utilizada), Red. Dimens.
(técnica de reducao de dimensionalidade empregada ou a auséncia dela) e finalmente R.F. -
relevance feedback (presenga ou nao de técnicas de realimentacao de relevancia).
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Trabalho

‘ Descrigao

Agrupamento

Red. Dimens. | R.F. |

Bathia [64]

Cria uma estrutura
de dados hierarquica
baseada em agrupa-
mento.

Hierarquica

Sim

Chen et al. [65]

Tenta agrupar ima-
gens semanticamente
similares supondo
que imagens seman-
ticamente  similares
encontram-se agrupa-
das em algum espaco

de caracteristicas.

Graph-
partitioning
- Ncuts.

Sim

Deng Cai et al. [66]

Agrupa imagens de
paginas web conside-
rando a representa-
¢ao visual das ima-
gens, a representacao
textual extraida do c6-
digo html e a in-
formacao dos enlaces
(links).

Spectral cluste-
ring, k-means

Nao

Zheng et al. |67]

Propoe-se um novo

método chamado

LPC.

LPC

LPP

Nao

Rocha et al. [59]

Técnica hibrida so-
bre agrupamento hie-
rarquico.

Qualquer  mé-
todo de cluste-
ring divisivo e
aglomerativo

Nao

Tabela 2.1: Trabalhos correlatos de técnicas de agrupamento aplicadas a conjuntos de ima-

gens. O agrupamento nao é usado na etapa de visualizacao.

Siglas: LPC: Locality Preserving Clustering; LPP: Locality preserving projections.

A Tabela 2.2 apresenta um resumo dos principais trabalhos de CBIR que utilizam téc-

nicas de agrupamento para a visualizagao dos resultados. Nela as caracteristicas exploradas
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sao: Trabalho (citagao), Agrupamento (técnica de agrupamento utilizado), Red. Dimens.
(técnica utilizada para reduzir o espa¢o multi-dimensional), R.F. - relevance feedback (reali-
mentagao de relevancia), Sobreposigao (overlapping).

Trabalho ‘ Agrupamento | Red. Dimens. ‘ R.F. ‘ Sobreposicao
Nguyen et al [10] Graph-ISOMAP MDS Sim Sim
chen et al. [32] Graph-PFNETSs PFNETSs Nao Nao
Moghaddam et al. [11, 34] PCA Splat PCA Nao Sim
Bartolini et al. [63] Hierarquica MDS - -
Laaksonen et al. [68] SOM SOM Sim Nao
Rodden et al. [69] SOM MDS - Sim

Tabela 2.2: Trabalhos correlatos de técnicas de visualizagao que utilizam agrupamento em
sistemas CBIR.

Siglas: PCA: Principal Component Analysis; MDS: Multi-Dimensional Scaling; MMM: Mar-
kov Model Mediator; PFNETs: PathFinder Nets; SOM: Self-Organizing Maps.

2.5.4 Outras Técnicas

Incremental Board

A abordagem Incremental Board foi proposta em [12]. Esta técnica foi inicialmente criada
para visualizacdo de conjuntos de textos e estendida para imagens. E uma técnica incre-
mental (ideal para conjuntos de dados que estao em constante mudanca) que mantém uma
disposicao coerente de elementos tentando preservar as similaridades de um conjunto de
dados multidimensional distribuidos numa grade 2D. Itens similares sao colocados juntos,
enquanto vizinhos nao similares sao afastados. Assim, similarmente as técnicas baseadas em
agrupamento, esta técnica preserva visualmente as relagoes intrinsecas entre as imagens. A
Figura 2.17 ilustra esta técnica.
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Figura 2.17: Estrutura visual Incremental Board [12].

2.5.5 Resumo de sistemas CBIR segundo a técnica de visualizagao
usada

A Tabela 2.3 apresenta um conjunto de sistemas CBIR encontrados na literatura e o
respectivo método de visualizacao utilizado por cada um para mostrar os resultados de uma
consulta dada. O uso de relevance feedback também é considerado. Cabe ressaltar a grande
preferéncia dos desenvolvedores pelo uso da tradicional grade de imagens possivelmente pela
facilidade de implementagao e pela familiaridade com o usuario. Porém isso nao significa que
este método seja o mais adequado ou confortavel para os usuarios finais. Testes experimentais
com usuérios, apresentados no Capitulo 4, tratam destas questoes.
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) Técnicas de visualizagao
Sistemas CBIR Grade | Centered | Clustering | 3D R.E.
Amore [7] X
Chabot [70] X
Diogenes |71] X Nao
ImageGrouper [45, 46| X
Mars [72] X Sim
3DMars [72] X | Sim
MetaSEEK [73] X
NETRA [74] X Sim
Photobook [75] X
PIBE [63]
PicSOM 76| X X
Prism |[§] X
QBIC [6, 42, 43 X
RETIN [77-79] X
RING [9] X
Virage [41] X
Viper [80] X
VisualSEEK [81] X

Tabela 2.3: Técnicas de visualizacao dos sistemas CBIR da literatura

2.6 Avaliacao na area de Interacao Humano-Computador

Segundo [82], idealmente, a avaliacdo deve ocorrer durante o ciclo de vida do design e
seus resultados devem ser utilizados para melhorias gradativas da interface. E claro que nao
se pode pretender efetuar extensivos testes experimentais durante todo o processo de design,
mas técnicas informais e analiticas devem ser utilizadas. Portanto, nao se pode efetuar a
avaliagao somente no final do processo de desenvolvimento de qualquer sistema. Deve-se
ter claro também que exaustivos testes nao garantem perfeicao. Sempre resta um grau de
incerteza e, portanto, o planejamento deve prever a realizacao de avaliacao e o reparo de
problemas continuos.

O objetivo de uma avaliacao é conhecer o que os usuarios precisam e os problemas que ex-
perimentam [82]. Assim, dependendo do caso, podem-se usar distintos métodos de avaliac¢ao,
classificados a seguir:
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e Inspecdo de Usabilidade: E um conjunto de métodos nos quais avaliadores inspecionam
ou examinam aspectos relacionados a usabilidade de uma interface de usuério. Os
avaliadores podem ser especialistas em usabilidade, consultores de desenvolvimento de
software, especialistas em um determinado padrao de interface, usuérios finais, etc.
Dentre os métodos de inspecao, destacam-se:

— Avaliacao Heuristica: A inspecao é feita baseada em uma pequena lista de heurfs-
ticas de usabilidade.

— Revisao de Guidelines: A inspecao se baseia em uma lista de aproximadamente
1000 guidelines.

— Inspecao de Consisténcia: Verifica-se a consisténcia quanto a terminologia, cores,
layout, formatos, etc.

— Percurso cognitivo: O avaliador simula o usuario percorrendo a interface e execu-
tando tarefas tipicas.

e Testes de Usabilidade: Sao métodos de avaliacao centrados no usuério para verificar
a facilidade de uso de uma interface. Incluem métodos experimentais ou empiricos,
métodos observacionais e técnicas de questionamento.

DECIDE é um framework que visa guiar o processo de avaliagao de um software por meio
de um conjunto de passos a serem seguidos. O seu nome deve-se as iniciais do conjunto de
passos recomendados para uma avaliagdo, na lingua original na qual foi proposto (Inglés).
Estes sao:

e Determine the goals (Determinar os objetivos): Para fazer uma avaliagao relevante,
o primeiro passo é reconhecer os objetivos da avaliagao para proceder com a formulagao
de questoes apropriadas que permitam conseguir o que é esperado do experimento. As
perguntas a seguir devem ser respondidas.

— Quais sao os objetivos de alto nivel da avaliacao? Os objetivos devem guiar a
avaliacao. Desta forma, determinar quais sao estes objetivos é o primeiro passo ao
planejar a avaliagao. Estes objetivos guiarao a escolha do paradigma de avaliacao
que sera utilizado no estudo.

— Quem quer a avaliacao e por qué?

e Explore the questions (Explorar as questoes): Devem ser identificadas as questoes
que ajudem a satisfazer os objetivos identificados no item anterior.
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e Choose the evaluation paradigm and techniques (Escolher o paradigma de avali-
acao e técnicas): Este passo consiste em escolher o paradigma de avaliagdo e as
técnicas a serem usadas. O paradigma de avaliacao determinara os tipos de técnicas
que sao usadas. Questoes préiticas e éticas também devem ser levadas em conta, pois
nao adianta escolher as técnicas mais apropriadas se nao puderem ser utilizadas por
serem muito caras, por tomarem muito tempo, ou por requererem um equipamento nao
disponivel.

e Identify the practical issues (Identificar as questoes praticas): Existem muitas
questoes praticas a considerar quando se faz qualquer tipo de avaliacao e é impor-
tante identifica-las antes de comegar qualquer avaliagdo. Algumas questoes a serem
consideradas incluem usuérios, facilidades e equipamento, calendéarios e orcamentos e
competéncia dos avaliadores. Dependendo da disponibilidade dos recursos, os compro-
missos podem envolver a adocao ou substituicao de técnicas.

e Decide how to deal with the ethical issues (Decidir como lidar com questoes éti-
cas): Algumas organizagoes proveem codigos de ética que devem ser seguidos pelos seus
membros, especialmente se as suas atividades envolvem outras pessoas. Por exemplo,
o anonimato dos participantes deve ser preservado. De modo similar, nao deve ser pos-
sivel identificar individuos na redacao dos relatérios. Em geral as seguintes guidelines
ajudarao a garantir que as avaliagoes sao feitas eticamente e que os passos adequados
para proteger os direitos dos usuarios sao levados em consideracgao.

— Deve-se dizer aos participantes qual é o objetivo do estudo e o que exatamente se
espera. Devem-se resumir, em linhas gerais, o processo de avaliacao, o tempo que
durara o experimento, o tipo de dados que seré coletado e como esses dados serao
analisados.

— Deve-se explicar que dados demograficos, financeiros, de satiide e outras informa-
¢oOes sensiveis sao confidenciais. Deve-se manter a anonimidade também se dudio
ou video sao utilizados.

— Deve-se informar aos usuarios que sao livres para interromper a avaliacao em
qualquer momento se sentirem desconforto com o procedimento.

— Se é possivel, deve-se pagar aos usuarios, porque isto cria uma relagao formal.

— Devem-se evitar citagoes que possam revelar a identidade de uma pessoa. Se
alguma citacao precisa ser reportada, podem-se substituir palavras que possam
revelar a fonte com palavras representativas entre colchetes como [x].

— Deve-se pedir permissao ao usuério para citagao se for preciso, prometer anonimato
e oferecer uma copia do relatério com resultados obtidos antes de ser distribuido.
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Uma regra geral a ser considerada quando se faz avaliagao é fazer aos outros somente
aquilo com o que vocé nao se importaria se fosse feito com vocé.

e FEuvaluate, interpret, and present the data (Avaliar interpretar e apresentar os da-
dos): Deve-se decidir também que dados coletar, como analisé-los e como apresenté-
los. Algumas questoes surgem nesta etapa como: os dados serao tratados estatistica-
mente? Se existir dados qualitativos, como serao analisados e representados?

Confiabilidade: A técnica é confidvel? Confiabilidade ou consisténcia significa que a
técnica produz os mesmos resultados em ocasioes separadas sob as mesmas circunstan-
cias. Diferentes processos de avaliacao tém diferentes graus de confiabilidade.

Validade: A técnica de avaliagdo medira o que se deseja que meca? A validade analisa
se a técnica de avaliacao mede o que deveria medir. A validade envolve a técnica e a
forma na qual é desenvolvida.

Escopo: Os resultados podem ser generalizados? O escopo refere-se a quao generali-
zaveis podem ser as descobertas da pesquisa.

2.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos e os trabalhos relacionados que
marcam o estado da arte deste trabalho. Apresentou-se primeiramente a definicao de CBIR,
mostrando-se a arquitetura tipica desses sistemas e alguns exemplos de sistemas CBIR exis-
tentes. Posteriormente, introduziu-se a area de Visualizacao de Informagcao, mostrando os
principais passos do processo de visualizagao de informacao, tanto em aplicacoes genéricas
como aplicado a sistemas CBIR. Depois, introduziram-se algumas abordagens para agrupa-
mento de dados. Em seguida, estudaram-se as técnicas de visualizagao de resultados existen-
tes, categorizadas em trés grupos. Finalmente, a ultima parte do capitulo aborda conceitos
de Interagdo humano-computador (IHC), com foco na etapa de avaliagdo. O proximo ca-
pitulo apresenta um conjunto de métodos propostos baseados no estudo das limitacoes dos
métodos existentes e em sugestoes de usuarios que colaboraram com testes experimentais
desenvolvidos em etapas iniciais desta pesquisa.
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Técnicas de Visualizacao Propostas

Dadas as técnicas estudadas na secao 2.5, analisaram-se as vantagens e desvantagens dos
grupos propostos para, finalmente, propor uma técnica de visualizacao que supra algumas
das caracteristicas ausentes dos métodos achados na literatura.

A Tabela 3.1 resume os trés grupos de técnicas estudados na secao 2.5. Como resultado
desse estudo, apresenta-se uma nova técnica denominada Clustering Set, cujo objetivo é
aproveitar as vantagens dos diversos métodos na procura de uma técnica mais robusta para
visualizagao em sistemas CBIR. Apods analisar os resultados do primeiro experimento, a
técnica Clustering Set apresentou resultados promissores (se¢ao 4.2) e os usuarios avaliadores
recomendaram a criagdo de uma técnica hibrida, a partir do método proposto (Clustering Set)
em conjunto com outro método que aproveite melhor o espaco disponivel. Assim, decidiu-se
juntar as vantagens do Clustering Set com outros métodos estudados. Escolheram-se dois
métodos com enfoque central, devido a facil adocao deles na estrutura proposta e porque
esses métodos demostraram superioridade e boa aceitagao por parte dos usuérios, como
serd mostrado no Capitulo 4. Dessa maneira, foram desenvolvidos dois métodos hibridos
denominados Clustering Set - Espiral e Clustering Set - Anéis Concéntricos. A seguir, essas
trés técnicas propostas serao descritas.

31



Técnica ‘ Referéncia ‘ Vantagem Desvantagem

Técnicas de exibi- | [6, 7, 41]

¢ao simples Facil implementagcao. Visao do usuério reduzida.
Familiaridade dos usuérios. Nao considera relagoes intrinse-

cas entre imagens.

Técnicas com enfo- | [5, 11, 34, 60]

que central Distribugao estruturada do universo de ima- Imagens similares nao sao exibi-
gens. das em lugares préximos.
Navegabilidade e exploracao mais confortaveis
dado o conjunto estruturado de imagens.

Técnicas baseadas | [10, 32, 34]

em agrupamento Distribuigao coerente do conjunto de imagens Sobreposi¢ao (na maior parte
na qual imagens similares situam-se préoximas. dos casos).
Melhor entendimento do conjunto de imagens
como um todo e nao so6 em relagao & imagem
de consulta.

Clustering Set: | Original

Proposta baseada
nas abordagens
centrais e de
agrupamento.

Distribuigao estruturada do conjunto de ima-
gens com técnicas de enfoque central.

Distribuigao coerente do conjunto mantendo
relacoes intrinsecas entre as imagens com téc-
nicas de agrupamento.

Maior entendimento e facilidade de navegabi-
lidade e exploracao do conjunto de imagens.

Nao adequada para mostrar a
uma ordenacao sequencial do
conjunto de imagens.

Tabela 3.1: Abordagens de visualizacao.
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3.1 Clustering Set

Como foi mostrado na secao 2.5, cada técnica tem vantagens e desvantagens. Por um lado,
as técnicas com enfoque no centro oferecem uma boa navegabilidade e exploracao de uma
maneira organizada sobre o conjunto de imagens. Contudo, essas técnicas geralmente nao
mantém imagens similares proximas umas das outras exceto as imagens proximas a imagem
de consulta. Por outro lado, técnicas baseadas em agrupamento provéem uma distribui¢ao
coerente de imagens, exibindo imagens similares préoximas umas das outras. Este taltimo
conjunto de técnicas usualmente foca-se em uma grande quantidade de informacao sem, em
muitos casos, tomar cuidado de prover um design adequado para distribuir os grupos de
imagens; o que normalmente causa confusao para os usuérios.

O objetivo do método proposto é juntar os aspectos positivos dessas duas abordagens. A
nova técnica distribui as imagens ao redor do centro enquanto preserva relagoes intrinsecas
entre imagens similares. Oferece a exploracao confortével e a boa navegabilidade das técnicas
com enfoque no centro, combinada com a informacao de similaridade visual entre as imagens
oferecida pelas técnicas baseadas em clustering.

Clustering Set (Figura 3.1) é uma contribui¢do original deste trabalho. Esta técnica
distribui imagens similares em conjuntos de imagens seguindo um enfoque central procurando
evitar a sobreposi¢ao.

Resumidamente a técnica consiste em colocar a imagem de consulta no centro da interface
e distribuir agrupamentos contendo as imagens mais similares em torno da imagem central,
em forma circular. Da mesma maneira, cada agrupamento é representado como um conjunto
de imagens distribuidas sobre um circulo nao visivel. No centro do circulo situa-se a imagem
mais representativa de cada agrupamento. Essa estrutura pode ser representada por uma
arvore, cuja raiz seria a imagem de consulta, as imagens representativas dos grupos seriam os
filhos da raiz e as imagens dentro dos grupos seriam os filhos destas imagens representativas
Este método é flexivel e diversos algoritmos de clustering podem ser usados na determinacao
dos clusters (grupos).

Em resumo, os passos seguidos pelo algoritmo sao:

1. A imagem de consulta é colocada no centro do display.

2. Um algoritmo de clustering é usado para agrupar as imagens considerando a simi-
laridade quanto ao contetdo visual. Cada imagem é representada por um vetor de
caracteristicas. A distancia entre duas imagens é dada por uma medida de similari-
dade entre estes vetores de caracteristicas. O algoritmo de agrupamento utiliza estas
distancias para formar os grupos.

3. Deve-se escolher uma imagem representativa para cada agrupamento. Dependendo
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do algoritmo de agrupamento, a imagem representativa de cada cluster pode ser o
elemento mais proximo ao centroide (k-means), o elemento medoide do cluster (k-
medoids), etc. No caso de k-means, um centroide é representado como um vetor de
caracteristicas. Cada dimensao do centroide foi computada como a média da respectiva
dimensao do vetor de caracteristicas de cada imagem do cluster. Para escolher a imagem
representativa em k-means, se computa a distancia de todas as imagens ao centroide.
Escolhe-se aquela que minimiza esta distancia.

Posteriormente, ordenam-se os elementos representativos de cada cluster por similari-
dade com a imagem de consulta. Elementos menos distantes a imagem de consulta
sao considerados mais relevantes. Isto fornece a ordem de relevancia dos clusters para
posterior visualizagao.

Uma vez obtida a ordem dos clusters, as imagens representativas sao colocadas ao
redor da imagem de consulta seguindo uma trajetéria circular de mais relevante a
menos relevante. Cada imagem representativa é associada com a imagem de consulta
por meio de uma aresta. Imagens representativas mais relevantes terao uma aresta
maior com cor mais chamativa.

A seguir, ordenam-se os elementos dentro de cada grupo ao respeito do elemento repre-
sentativo do mesmo jeito em que se ordenaram as imagens representativas ao respeito
da imagem de consulta.

Uma vez ordenadas, as imagens de cada cluster sao colocadas ao redor da respectiva
imagem representativa seguindo também uma trajetoéria circular. Estas diminuem de
tamanho a medida que sao menos relevantes.

As imagens dentro de cada grupo possuem uma cor de borda que varia do amarelo claro
ao verde escuro. Conforme as imagens ficam menos relevantes, o tamanho é menor e a
cor maenos chamativa.

Visualmente os grupos também diminuem de tamanho conforme a relevancia com res-
peito do padrao de consulta diminui.
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Figura 3.1: Estrutura Clustering Set

Cabe destacar que foram adicionadas transformacgoes da visao para permitir navegar pelo
conjunto de imagens. Investigacoes de local foram usadas para ampliar a quantidade de
informacao oferecida ao se aproximar de uma imagem. Nesse caso, exibe-se uma janela
contendo a imagem em tamanho real, o identificador e o nome da imagem, como mostrado
na Figura 3.2. No caso em que o tamanho da imagem seja grande demais, redimensiona-se a
imagem para ser visualizada por inteiro no display.
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Figura 3.2: Investigacoes de local

Maiores detalhes sao descritos a seguir.

3.1.1 Design do espaco

Em um sistema CBIR, apos a realizagao de uma consulta a partir de um padrao de con-
sulta (neste caso, uma imagem ou desenho do usuério), mostra-se ao usuério um conjunto de
imagens resultantes. Deseja-se fornecer entao, um espago coerente contendo uma estrutura
visual entendivel e exploravel que suporte o conjunto de imagens devolvidas. Para facilitar a
exploragao, ¢ importante permitir ao usuario a interacao com o conjunto de imagens possi-
bilitando a criacao de novas visoes a partir das estruturas visuais apresentadas. Além disso,
o usuario pode ter a possibilidade de refinar a sua consulta mediante a escolha de alguma
imagem de interesse ao navegar através do universo de imagens. Assim, um dos desafios
desta pesquisa ¢ achar uma boa representacao deste espaco. Deve-se tentar maximizar a
quantidade de informagao ttil fornecida ao usuério no menor tempo possivel.

Considere um elemento e; da estrutura visual associado a um ponto p; de coordenadas
(x,9;) com x;,y; € Z. Como o método é baseado em formas circulares, define-se um espago
em coordenadas polares. A base da estrutura é uma circunferéncia descrita por raio r = a
onde a é uma constante. Sabemos que a circunferéncia possui 27 radianos ou 360 °; assim,
dependendo do nimero de elementos m a serem colocados na circunferéncia, o angulo ¢ entre
dois elementos contiguos, p; e po, serd dado por ¢ = 27w/m. Assim, podemos observar que
cada elemento representado na estrutura é equidistante dos elementos contiguos a ele. O
comprimento do arco definido entre dois elementos contiguos sera dado por ¢ X r
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Assim, obtem-se uma estrutura visual cujos m elementos podem ser células com imagens
ou com outros elementos. A Figura 3.3 mostra um exemplo desta estrutura para m = 15
onde os elementos finais sao imagens.

Figura 3.3: Exemplo de uma estrutura circular com m = 15.

Os elementos dessa estrutura, além de serem imagens, também podem ser novas instancias
da mesma estrutura visual. A seguir, a Figura 3.4 apresenta um exemplo desta estrutura
para m = 6 no primeiro nivel e para m = 20 no segundo nivel.

Figura 3.4: Exemplo de uma estrutura composta com m = 6 no primeiro nivel e m = 20 no
segundo nivel.
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Estas novas instancias das estruturas circulares, no segundo nivel, podem ser substituidas
por diversas estruturas (tal como esta estrutura ou como as estudadas anteriormente). Este
fato permite uma grande flexibilidade e a possibilidade de gerar estruturas hibridas.

As Figuras 3.5 e 3.6 apresentam alguns exemplos desta substitui¢ao no segundo nivel.

Figura 3.6: Exemplo de uma estrutura composta usando Espirais.

Esta representacao pode ser estendida a qualquer quantidade de niveis e o arcaboucgo de-
senvolvido para implementar as técnicas de visualizagao permite criar esse tipo de estruturas
compostas. Nas estruturas testadas, somente consideram-se dois niveis porque um terceiro
mostraria informagao quase imperceptivel para o olho humano. Porém, a funcionalidade de
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zoom foi implementada para todas as estruturas e experimentos futuros poderao explorar
estruturas compostas a varios niveis. Além disso, foi desenvolvida uma outra funcionalidade,
que serd detalhada mais adiante (segao 3.1.3), para refinar a consulta, a qual incrementa as
possibilidades de exploracao do conjunto de imagens fornecendo outras visoes da estrutura
visual.

3.1.2 Uso de agrupamento

Para oferecer ao usuario uma estrutura coerente, além de distribuir os dados em uma
estrutura organizada, ¢ importante, preservar as relagoes intrinsecas entre as imagens do
conjunto. Assim, usaram-se técnicas de agrupamento de dados.

Introduz-se aqui a notagao usada para explicar com mais detalhes a técnica proposta:

e k é o nimero de grupos usados na técnica de agrupamento.

e c & um grupo

C ={c,co,...,cr} ¢ um conjunto de k grupos onde ¢; € C, i = 1,2, ... k
e 1 ¢ um elemento do conjunto de dados.

o X—{x,x9,...,2,} é 0 conjunto dos n elementos a serem agrupados.

e 7. ¢ um elemento x € ¢;

e s.. ¢ o elemento representativo do grupo ¢;

Inicialmente, tém-se n elementos a serem agrupados. Nesse ponto, é possivel usar qualquer
técnica de agrupamento (o que fornece uma abordagem flexivel) com enfoque particional
que possa produzir um numero dado de k grupos. A técnica escolhida de agrupamento
deve fornecer também a possibilidade de encontrar um elemento representativo dentro de
cada grupo (ndo necessariamente deve ser parte do conjunto de dados). Desse modo, a
comparacao entre clusters se reduz a comparacao entre seus elementos representativos. A
reducao no tempo de processamento é importante porque o usuario lidard com o tempo de
resposta do sistema. Se este tempo for superior a 0,1 segundos, sera preciso fornecer algum
sinal que informe que o sistema esta processando a consulta. |[2].

Podem ser usadas diversas abordagens, como as descritas na se¢ao 2.4, que fornecem as
caracteristicas desejadas, como k-means ou k-medoids. Assim, nesta implementacao, usa-se k-
means [56] devido a alguns fatores como a sua complexidade computacional O(nkt) (descrita
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na secao 2.4.2) e ao baixo espago ocupado em disco, comparado com outras técnicas usadas
em abordagens hierarquicas.

Um algoritmo de agrupamento é um método de classificacao nao supervisionada, no qual
cada elemento x é classificado como pertencente a um grupo c. Mas, no contexto CBIR,
deseja-se, além disso, obter os grupos mais parecidos com um padrao de consulta dado. Assim,
é feita uma ordenagao dos elementos representativos (média dos elementos de cada grupo). O
elemento representativo usado em k-means é o centroide dos elementos (média aritmética).
Porém, visualmente precisa-se de uma imagem representativa existente no grupo. Assim,
usa-se como imagem representativa aquela imagem dentro do grupo que seja mais proxima
do centroide.

Como foi visto, o tempo de processamento de k-means é diretamente proporcional ao
numero de clusters, k; portanto, deve-se procurar um valor de k adequado. Um k muito
pequeno fara com que o tempo de processamento seja curto mas, em contraste, particionaré
o conjunto de imagens em poucos agrupamentos, o que ocasionara que as imagens mais
similares a consulta do usuério provavelmente estejam somente dentro de um ou dois grupos
e a maior parte do espago disponibilize imagens irrelevantes para o usuario. Se k for muito
grande, o tempo de processamento aumentara, porém os clusters serao mais especificos e
somente imagens muito proximas farao parte de um grupo. Cabe destacar que dentro de
cada agrupamento, sao mostradas [ imagens. A primeira imagem mostrada é a imagem
representativa e as restantes [ — 1 imagens sao as mais préoximas ao elemento representativo
(centroide, medoide, etc) onde [ ¢ um parametro que deve ser escolhido levando-se em conta
diversos fatores. Um [ muito pequeno nao mostrara informacao suficiente e possivelmente
muito espaco fique sem uso. Por outro lado, um ! muito grande ocasionara sobreposicao de
imagens. Na Figura 3.1, por exemplo, considerou-se [ = 21. Nas Figuras 3.5 e 3.6 considerou-
se [ = 28, dado que essas estruturas permitem um melhor aproveitamento do espaco.

Visualmente, como foi descrito na se¢ao anterior, serao distribuidos 6 grupos no espaco
disponivel. Porém esses 6 grupos devem representar grupos de interesse para o usuario. Por-
tanto, calculam-se k£ grupos e os 6 grupos mais proximos a consulta do usuario sao mostrados
no display de saida. As Figuras 3.7, 3.8 e 3.9 mostram o impacto da escolha de k sobre
o conjunto resultante. Pode-se notar que os grupos da Figura 3.8 sao mais interessantes e
valiosos para o usuario que os que aparecem na Figura 3.7 devido ao maior grau de detalhe
sobre imagens de interesse. Porém a Figura 3.9 mostra grupos muito especificos e alguns
agrupamentos tém poucos elementos, restando espago livre. Pal et al. [83] procuraram valo-
res para um k adequado e propoem uma aproximacao de k = y/n. Sobre o conjunto de 3.906
imagens usadas, segundo esta formula, k seria 62,5. Este valor confirma a analise anterior
na qual k£ = 60 ( 3.8) fornece uma boa visualizagdo do conjunto de imagens ao usuério.
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Figura 3.8: Estrutura para k = 60.
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Figura 3.9: Estrutura para k = 500.

O conjunto inicial de centroides é estabelecido aleatoriamente, com exce¢ao de um deles: a
imagem de consulta. Nas sucessivas iteragoes do algoritmo de agrupamento os centroides vao
mudando com excecao da imagem de consulta que fica fixada como centroide. Isto garante
que ao final do algoritmo a imagem de consulta seja um dos centroides e as imagens mais
proximas a ela sejam mostradas com ela. De outro jeito a imagem de consulta poderia ficar
longe dos centroides e o resultado mostrado poderia ser menos preciso.

3.1.3 Agrupando por hierarquia

Apobs obter as estruturas vistas até o momento, pode-se selecionar uma imagem de inte-
resse dentro de um grupo. Isso repetirda o processo e uma nova instancia da estrutura visual
serd mostrada. Nesta segunda instancia, a imagem de consulta serd a imagem selecionada e
o algoritmo de agrupamento usara somente os elementos existentes dentro do grupo ao qual
pertence a imagem seleccionada. Isto permitira ao usuario refinar a sua consulta e explorar
os grupos de imagens. As Figuras 3.10 e 3.11 ilustram este processo.

No primeiro nivel, usa-se o algoritmo de agrupamento com k£ = 60 por obter melhor
resultado, conforme explicado anteriormente. Com isso, sao devolvidos 60 grupos, dos quais
os 6 mais préoximos a consulta do usudrio sao representados no espago, como foi explicado na
se¢ao anterior. Diferentemente ao primeiro nivel, no segundo nivel, particiona-se o espago em
6 partes (k = 6) dado que essa ¢é a totalidade de elementos mostrados no espago. Isso foi feito
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porque cada novo nivel origina-se da interacao com o usuario e é justamente o usuério que
refina a sua consulta e escolhe um grupo. Portanto, as imagens dentro do grupo escolhido pelo
usuario sao de interesse dele. Podem-se estender varios niveis até o usuario ficar satisfeito, ou
até que a estrutura convirja quando os elementos de interesse existentes ja foram mostrados.

A Figura 3.10 representa o processo de agrupamento hierarquico como uma arvore, onde
cada no representa um grupo (caixa) e cada linha horizontal representa um nivel da hie-
rarquia. O grupo de cor cinza indica que foi escolhida uma imagem dentro daquele grupo.
As setas que saem dela indicam que uma nova estrutura com k& = 6 foi criada a partir das
imagens contidas no grupo.

Conjunto de Imagens

k=6

Figura 3.10: Agrupamento hierarquico.

A Figura 3.11 apresenta brevemente o processo de um sistema CBIR com a utilizagao de
abordagens de agrupamento usadas neste trabalho. Primeiro, o usuério realiza uma consulta.
Em seguida, caracteristicas de baixo nivel sao extraidas das imagens com ajuda de descri-
tores. Posteriormente, realiza-se um processo de agrupamento sobre o conjunto de vetores
de caracteristicas extraidos e um resultado ¢ apresentado ao usuario com ajuda de alguma
técnica descrita neste capitulo. Se o usuario nao fica satisfeito com o conjunto devolvido, o
processo se repete e uma segunda etapa de agrupamento é desenvolvida sobre o conjunto de
imagens pertencentes ao grupo que possui a imagem que o usuario selecionou como relevante.
Enquanto o usuério nao estiver satisfeito, este processo se repete.
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Figura 3.11: Modelo resumido do processo CBIR com uso de abordagens de agrupamento.

3.2 Clustering Set - Espiral

Esta técnica combina as técnicas Clustering Set e Espiral. Este método é similar ao
método anterior quanto a posicao da imagem de consulta e a disposicao dos clusters. Porém
desta vez, cada cluster é representado por uma estrutura espiral. O primeiro grupo é o mais
relevante e portanto ¢ desenhado com o maior tamanho e na direita da imagem de consulta.
Grupos sucessivos terao conjuntos de imagens menos relevantes. Assim, o tamanho dos
grupos diminui & medida que diminui a relevancia de cada um. E importante destacar também
a utilizagao de recursos visuais como cor e tamanho. Os centroides de cada grupo foram
localizados no centro e tém o maior tamanho dentre as imagens do grupo. Imagens sucessivas
sao reduzidas em tamanho e escurecidas a medida que se afastam do centro. Existem ligacoes
entre a imagem de consulta e o centroide de cada cluster. Estas ligacoes sao representadas
por meio de arestas cuja cor varia de vermelho a preto dependendo da relevancia do grupo
em questao.

A Figura 3.12 mostra esta técnica.
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Figura 3.12: Estrutura visual Clustering Set - Espiral.

3.3 Clustering Set - Anéis Concéntricos

Este método é baseado nas mesmas ideias que os dois métodos predecessores. O método
combina a técnica proposta Clustering Set com a técnica de Anéis Concéntricos. A disposicao
da imagem de consulta e a posi¢ao dos clusters sao similares aos métodos anteriores, porém
cada cluster é representado por uma estrutura de anéis concéntricos, como pode ser visto
na Figura 3.13. Dentro de cada grupo, as imagens vao reduzindo de tamanho e escurecendo
o tom & medida que se afastam do centro. Na estrutura geral, cada grupo também vai
diminuindo de tamanho & medida que o grupo é menos relevante e a aresta que liga cada
centroide com a imagem de consulta fica mais escura e estreita refletindo a relevancia do

grupo.
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Figura 3.13: Estrutura visual Clustering Set - Anéis Concéntricos.

3.4 Framework para técnicas de visualizacao

Implementou-se um framework para suportar os métodos estudados e propostos. Esse
framework é flexivel para se adaptar a qualquer técnica ou combinagao de técnicas nele
implementadas. Considera-se que cada elemento da estrutura pode ser um elemento grafico.
Este elemento pode ser um simples né (célula com imagem) ou uma estrutura completa
anidada. Para suportar esta caracteristica, usou-se o padrao de projeto Composite [84].

Devido a esta ultima caracteristica, o framework permite a criagao de estruturas fractais
mediante a composicao sucessiva de estruturas anidadas dentro de outras estruturas.

As Figuras 3.14, 3.15, 3.16 mostram alguns exemplos das possiveis extensoes do framework
a serem exploradas em trabalhos futuros. Nelas, os elementos encontram-se agrupados em
clusters ordenados por relevancia em relagao a imagem de consulta.
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Figura 3.15: Espiral de Espirais.
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Figura 3.16: Estrutura visual Espiral de Circles.

3.5 Consideragoes finais

Neste capitulo, foram apresentados trés métodos de visualizagao de resultados para siste-
mas CBIR baseados em clusterizagao que tentam suprir algumas limitagoes identificadas em
métodos da literatura. O proximo capitulo apresenta a avaliagdo experimental dos métodos
estudados da literatura e dos métodos propostos.



Capitulo 4

Avaliacao

4.1 Consideracoes iniciais

Dado que é o usuario o que finalmente interage com qualquer sistema, é primordial fazer
experimentos com usuarios para avaliar um sistema. A aceitacao ou rejeicao do sistema pelos
usuérios determinaré o seu sucesso. Assim, para avaliar as técnicas de visualizacao estudadas,
foram executados trés testes durante o desenvolvimento do projeto com o intuito de guiar
o desenvolvimento da pesquisa e descobrir mais informacao sobre métodos de visualizacao
para CBIR desde etapas iniciais. Para dirigir o desenvolvimento dos experimentos usou-se o
framework DECIDE apresentado na secao 2.6.

4.2 Primeiro experimento

Como foi visto na segao 2.6, a avaliacao deve ocorrer durante o ciclo de vida do design
e seus resultados devem ser utilizados para melhorias gradativas da interface. Assim, este
experimento foi realizado ap6s uma primeira etapa do projeto com o intuito de guiar seus
proximos passos. Foram avaliadas cinco técnicas de visualizagao estudadas nesta primeira
etapa, visando descobrir técnicas promissoras para as quais dirigir os préximos esforcos.
Quatro delas foram técnicas existentes na literatura (duas delas nunca antes avaliadas) e
uma delas foi proposta apés um estudo inicial das vantagens e desvantagens das técnicas
estudadas. As técnicas avaliadas neste experimento foram:

e Grid;
e Anéis Concéntricos;
e Espiral;
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e Incremental Board;

e Clustering Set.

4.2.1 Projeto do experimento

Nos experimentos realizados, planejaram-se cuidadosamente os passos a serem seguidos

conforme o framework DECIDE. Estos passos sao descritos a seguir:

1. Determinar os objetivos

e QQuais sao os objetivos de alto nivel da avaliacao?

Comparar os métodos estudados (os quais seguem diferentes abordagens) para
identificar vantagens e desvantagens de cada um, possibilitando levantar as-
pectos chaves a serem considerados em passos futuros.

Identificar o grau de satisfacao dos usuérios.

Identificar o grau de entendimento das estruturas visuais e a distribui¢ao das
imagens.

Determinar a facilidade para achar imagens nas estruturas segundo os usua-
rios.

Solicitar sugestoes para melhorar as estruturas avaliadas e para desenvolver
eventuais estruturas novas.

Avaliar dois métodos da literatura nunca antes testados (Espiral e Anéis Con-
céntricos).

Avaliar a técnica proposta de visualizagao e consequentemente validar a hi-
potese de que a combinacao das técnicas com enfoque central e técnicas de
agrupamento oferece uma estrutura visual mais eficiente que mistura as van-
tagens destas duas abordagens.

e Quem quer a avaliagao e por qué?

Este estudo objetiva determinar caracteristicas que poderiam ser tteis para qual-

quer pessoa interessada em projetar um sistema CBIR. Acredita-se que este traba-

lho constitui uma contribuigao valiosa para o desenvolvimento de futuros sistemas

CBIR.

2. Explorar as questoes especificas a serem respondidas

Dados os objetivos anteriores, exploraram-se um conjunto de questoes que ajudaram

a cumprir estes objetivos. Como o objetivo principal é a comparacao de métodos,
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repetiu-se um subconjunto de perguntas para cada método apresentado. As perguntas
exploradas foram:

e Qual é o grau de satisfacao frente a cada estrutura?

e Qual é o grau de entendimento frente a cada estrutura ?

Quao facil é localizar a imagem de consulta, as imagens mais relevantes e as
imagens menos relevantes?

Qual estrutura é mais adequada para visualizar os resultados de um sistema CBIR?
e Como as estruturas propostas poderiam ser melhoradas?

e Como novas estruturas poderiam ser criadas?

3. Escolher o paradigma de avaliacao e as técnicas

De acordo com o padrao ISO 9341, usabilidade é a extensao para a qual um produto
pode ser usado por usudarios especificos para conseguir objetivos especificos com efe-
tividade, eficiéncia e satisfacao no contexto especifico de uso. Neste caso, deseja-se
avaliar critérios de usabilidade no contexto de visualizacao para sistemas CBIR por-
tanto usaram-se testes de Usabilidade.

Nos testes de usabilidade usam-se técnicas de questionamento. As técnicas de questio-
namento consistem em fazer perguntas ao usuario para descobrir se o sistema esta de
acordo com as suas necessidades e possivelmente revelar dados interessantes que nao
teriam sido considerados pelo designer. As principais técnicas de questionamento sao
entrevistas e questionarios [85|. As entrevistas e os questionarios sdo técnicas estabe-
lecidas usadas com diversos fins como avaliagao ou captura de requisitos de software.
Neste caso, em testes de usabilidade e estudos correlatos, estas técnicas sao usadas
para perguntar sobre fatos, comportamento, crengas, atitudes, etc [86]. As entrevistas
coletam geralmente dados qualitativos enquanto os questionérios tendem a coletar da-
dos quantitativos. Neste experimento preferiu-se o uso de questionarios devido a sua
capacidade de atingir um grande ntiimero de pessoas o que se reflete em significancia
estatistica como sera visto nos resultados.

Existem vérios questionérios de avaliagao de usabilidade conhecidos, como o Quis [87],
o SUMI [88], entre outros. Cada questionario é ttil para propositos diferentes. Dado
que cada sistema tem um contexto especifico e situagoes particulares, cada um requer
uma maneira diferente de avaliagao. Elaboraram-se dois questionérios que ajudassem
ao processo de avaliacao, os quais serao descritos no proximo passo.

Maiores detalhes serao tratados na segao 4.2.2.
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4. Identificar as questoes praticas

Participantes

Para que os resultados fossem mais significativos, procurou-se um conjunto de colabo-
radores que tenham conhecimento prévio sobre aspectos da visualizacao em interfaces.
Com tal fim, desenvolveu-se a avaliagao com a colaboracao de alunos voluntérios de trés
disciplinas oferecidas no Instituto de Computacao da Unicamp. Duas destas disciplinas
estavam relacionadas a area de IHC (Interagao Humano-Computador) e a outra (amos-
tra menor de usuérios) também tinha conhecimento do tema em menor proporgao. A
Tabela 4.1 apresenta o niimero de usuarios por cada uma das trés disciplinas.

Disciplina Nome Tamanho/amostra
MCT750 Construcao de Interfaces Homem-Computador 23
MO825B | Semiotica da Interagdo Humano-Artefato Digital 11
MOS812R Bibliotecas Digitais 4
TOTAL 38

Tabela 4.1: Quadro de usuarios participantes.

MCT750: Este foi o grupo mais numeroso. Dos 23 alunos que participaram no expe-
rimento s6 2 deles pertencem a poés-graduacao. Quase todos eles sao estudantes dos
ultimos anos de graduacao no Instituto de Computacao da UNICAMP.

MO825B: Dos 11 alunos que participaram no experimento, 4 deles ainda pertencem
a graduacao. Os demais alunos estao no programa de pos-graduagao.

MOB812R: Grupo pequeno de alunos da pés-graduagao.

Equipamento

Cada experimento foi realizado em distintos laboratérios do Instituto de Computacao
da UNICAMP dependendo da disponibilidade e do horario em que foi feito. Os labora-
torios estao equipados com 30 computadores em média. Assim, cada participante teve
acesso a um computador e teve a liberdade para escolher o sistema operacional a usar.

Restricoes de tempo e orcamento

O experimento durou aproximadamente 20 minutos mas nao houve restrigao de tempo
e cada usuério foi livre para acabar o experimento quando achou conveniente. Alguns
usuérios ficaram mais de 20 minutos preenchendo cuidadosamente as tltimas questoes
que eram perguntas abertas sobre sugestoes para a pesquisa em desenvolvimento. Os
usuarios aceitaram participar voluntariamente sem receber pagamento.
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Material

Foi redigido um conjunto de documentos tanto informativos quanto de avaliagao. Na
elaboracao do formulério de avaliacao, tentou-se dirimir ao maximo as dividas dos ava-
liadores sobre as técnicas em questao. Assim, as perguntas respondidas pelos usuarios
forneceriam a informagao precisa para os avaliadores.

Antes de comecar a avaliacao, cada participante recebeu um conjunto de documentos.
Estes documentos sao:

e Instrugoes aos usuérios: Detalharam-se os passos do experimento e as principais
questoes éticas.

e Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE): Trata-se de um documento
obrigatorio em toda pesquisa que envolve usuérios. Nele contemplam-se as prin-
cipais questoes do experimento. Esse documento é assinado pelo usuario em sinal
de conformidade com as condi¢oes do experimento.

e Formulério de Perfil de usuério: Permite capturar o perfil do usuério no contexto
requerido. Desejava-se saber a expertise do usuario sobre critérios especificos.
Portanto, além de dados béasicos como escolaridade e sexo, perguntou-se pela fa-
miliaridade e frequéncia com que costumam usar o computador, realizar buscas,
realizar buscas de imagens e buscas de imagens por conteiudo (CBIR). Os resulta-
dos desses formulérios sao mostrados na segao 4.2.3. As questoes foram formuladas
segundo a escala de Likert [89] mediante a qual o usuério tem a possibilidade de
avaliar cada pergunta com um nimero de 1 até 5, sendo 5, o critério mais alto e
1, o mais baixo para cada questao.

e Formulario de Avaliacdo: E o documento mais importante do experimento. Nele o
usuario emitiu as suas opinioes sobre cada estrutura apresentada. Este questiona-
rio avaliou b critérios para cada uma das 5 técnicas de visualizacao avaliadas. Cada
critério foi refletido em uma pergunta, totalizando 25 questoes. Cada uma destas
questdes utilizou o formato da escala Likert [89] na qual cada critério ¢ mensurado
em uma escala de 1 até 5. Finalmente, além das 25 questoes, adicionaram-se mais
trés: Uma pergunta para ordenar as técnicas de avaliagao conforme a opiniao do
usuario, e outras duas questoes abertas nas quais os participantes puderam escre-
ver sugestoes para melhorar as técnicas avaliadas e para propor alguma eventual
estrutura nova. Este tipo de questao é tutil para obter informagoes ou sugestoes,
as quais seriam dificeis de conseguir com questoes fechadas. As opinides podem
fornecer informacao importante que o avaliador poderia nao ter percebido.

Cada participante teve acesso a este conjunto de documentos impressos.
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5. Decidir como lidar com questoes éticas
Nos documentos de Instrugoes aos Usuarios e no TCLE que foram entregues a cada
usuario, explicaram-se claramente as questoes éticas. Além disso, falou-se verbalmente
sobre os principais detalhes éticos ao inicio de cada experimento.

6. Avaliar, interpretar e apresentar os dados
Finalmente apos escolher os paradigmas e técnicas adequadas para responder as pergun-
tas formuladas que satisfazem os objetivos estabelecidos, é preciso realizar a avaliagao,
apresentacao dos dados e interpreta-los. Este processo é discutido com maior detalhe
nas secoes 4.2.2 e 4.2.3.

4.2.2 Desenvolvimento dos testes

Foi realizado o mesmo experimento em trés etapas com trés conjuntos de usuérios distin-
tos. O objeto a ser avaliado foi uma apresentacao com um conjunto de slides, nos quais se
tinha uma imagem por cada slide. Cada imagem é uma captura de tela dos métodos imple-
mentados, uma para cada estrutura visual a ser avaliada. O procedimento do experimento
consistiu nas seguintes etapas:

1. Cada usuério escolheu um computador para fazer o experimento. Decidiu-se usar um
computador para cada participante para dar total liberdade aos participantes para
avancar e retroceder na apresentacao contendo as estruturas avaliadas quantas vezes
fosse preciso até que cada um tivesse certeza das respostas a serem dadas no questionério
de avaliacao. Além disso, o fato de ser possivel navegar entre as imagens mais de uma
vez permitiu aos usudarios perceber detalhes de cada estrutura que possivelmente nao
teriam sido enxergados se as imagens tivessem sido mostradas uma vez so.

2. Em seguida, entregou-se o conjunto de documentos descritos no quarto passo do fra-
mework DECIDE e explicou-se verbalmente os principais detalhes do experimento,
reforcando assim o documento de instrugoes aos usuérios.

3. Posteriormente, os usuarios leram e assinaram o Termo de Consentimento Livre e Es-
clarecido.

4. Seguidamente pediu-se o preenchimento do formulario de perfil de usuéario.

5. Apos isso foi feito o download do arquivo da apresentacao localizado em um endereco
indicado pelo avaliador. Dado que as diversas maquinas dos diferentes laboratoérios
tém uma desigualdade de software e hardware e, além disso, a preferéncia dos usuarios
pode acarretar a eleicao de distintas plataformas, com distintos softwares instalados
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nelas, previu-se o fornecimento do mesmo arquivo com diferentes formatos, caso nao
se achasse disponivel o software adequado. As Figuras 2.10, 2.12, 2.13, 2.17, 4.1
foram agrupadas em um mesmo arquivo que compoe a apresentacao em slides que foi
avaliada.

Figura 4.1: Experimento 1 - Técnica proposta Clustering Set usada no experimento.

6. Cada usuério examinou as imagens cuidadosamente ao mesmo tempo que preenchia
o questionério de avaliagao. Solicitou-se especial atengao a diversos detalhes como a
disposicao das imagens, a quantidade de informagcao contida na tela. Pediu-se também
que se tentasse identificar a imagem de consulta, as imagens mais relevantes e as menos
relevantes com o objetivo que os usuarios encontrem possiveis vantagens e desvantagens
de cada estrutura visual perante cada tarefa solicitada.

Dado o grande ntimero de usuarios, nao foi possivel usar técnicas como o Thinking-
aloud [90], muito 1util em testes de usabilidade. Mas, em contraste, foram adicionadas ao
questionério de avaliacao duas perguntas abertas.

Cabe destacar que nao se controlou o tempo dispensado por cada participante na avalia-
Gao.

As Figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 apresentam os usuarios em uma sessao de avaliacao.
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Figura 4.2: Experimento 1 - Desenvolvi- Figura 4.3: Experimento 1 - Teste com usua-
mento do teste com usuérios. rios - Grid.

Figura 4.4: Experimento 1 - Teste com usua- Figura 4.5: Experimento 1 - Teste com usua-
rios - Anéis Concéntricos. rios - Espiral.

Figura 4.6: Experimento 1 - Teste com usué- Figura 4.7: Experimento 1 - Teste com usuéa-
rios - Incremental Board. rios - Clustering Set.
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4.2.3 Resultados

Apos ter avaliado as trés turmas, a informacao obtida foi processada e os resultados
obtidos sao descritos a seguir.

1. Perfil de Usuario

Como foi mencionado, o experimento foi feito com a colaboracao dos alunos de trés
disciplinas. Os participantes foram divididos por faixa etaria, sendo que 76,3% do
total de usuarios encontraram-se na faixa etaria entre 20 a 25 anos, e o restante, 23, 7%
de usuarios, teve entre 26 e 35 anos. Como foi dito na secao 4, todos os participantes
cursam ensino superior, dos quais 68,4% cursam estudos de pos-graduacao e 31,6%
estudam graduacgao. A experiéncia dos participantes foi estabelecida de acordo com a
familiaridade e frequéncia no desenvolvimento de tarefas descritas nas segoes a seguir.
Nestas sec¢oes serd mostrado um conjunto de gréaficos que sintetizam o perfil dos usuéarios
dividido por turmas e consolidado.

Perfil de usuario por turma

As Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 representam um resumo do perfil dos usuérios por turma.
Cada barra representa um critério do perfil (descritos na legenda) e o tamanho da barra
representa a média das respostas para cada critério do conjunto de usuérios de cada
turma.

@ Familaridade com
computadores

B Frequénciade uso do
computadaor

O Famillaridade com
magquinas de busca

B Frequénciade uso de
maquinas de busca

B Familaridade com
sistemas de busca de
imagens

O Frequénciade 1so de
sistemas de busca de
imagens

B Familaridade com
sistemas de busca de
imagens por conteddo

O Frequéncia de uso de
sistemas de busca de
imagens por contelido

Figura 4.8: Experimento 1 - Perfil dos usuérios da disciplina MC750
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I Familiaridade com
computadores

@ Frequéncia de usodo
computador

O Familiaridade com
maquinas de busca

@ Frequéncia de usode
maquinas de busca

B Familiaridade com
sistemas de buscade
imagens

0O Frequéncia de usode
sistemas de buscade
imagens

8 Familiaridade com
sistemas de buscade
imagens por contetido

0 Frequércia de usode
sistemas de buscade
imagens por contetido

Figura 4.9: Experimento 1 - Perfil dos usuérios da disciplina MO&825B

B Familaridade com
computadores

@ Frequéncia de Lso do
computador

0O Familaridade com
méaquinas de busca

@ Frequéncia de 1so de
maquinas de busca

B Familaridade com
sistemas de busca de
imagens

DO Frequéncia de 1so de
sistemas de busca de
imagens

B Famiiaridade com
sistemas de busca de
imagens por contelido

O Frequéncia de 150 de
sistemas de busca de
imagens por contelddo

Figura 4.10: Experimento 1 - Perfil dos usuarios da disciplina MO812R

Perfil de usuéario consolidado
As Figuras 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18 apresentam a avaliacao feita
pelo conjunto completo dos usuarios para cada critério.

No eixo horizontal encontra-se a escala de avaliagdo (1-5) e no eixo vertical o ntimero de
usuérios que avaliaram o critério em determinada escala. Se a distribuicao das barras se
concentra nos valores altos da escala, entao os usuérios consideram-se mais experientes
no critério em questao.
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Familiaridade com computadores Frequéncia de uso do computador
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Figura 4.11: Experimento 1 - Familiari- Figura 4.12: Experimento 1 - Frequéncia

dade com computadores de uso do computadores
Familiaridade com maquinas de busca Frequéncia de uso de maquinas de busca
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Figura 4.13: Experimento 1 - Familiari- Figura 4.14: Experimento 1 - Frequéncia
dade com maquinas de buscas Web. com que usa as méaquinas de buscas.
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Familiaridade com sistemas de busca Frequéncia de uso de sistemas de
de imagens busca de imagens
36 36
2z 32 z 32
Lg 28 Lg 28
2 24 a 24
3 20 3 20
o 16 e 16
g 12 g 12
= 8 A=} 8
Z oy WT 1% 4L Fﬁ ﬁﬁ ﬁﬁ i
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Baixa Alta Baixa Alta

Figura 4.15: Experimento 1 - Familiari- Figura 4.16: Experimento 1 - Frequéncia

dade com sistemas de busca de imagens.  com que usa sistemas de busca de imagens.
Familiaridade com sistemas de busca Frequéncia de uso de sistemas de busca
de imagens por contetdo de imagens por contetido
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Figura 4.17: Experimento 1 - Familiari- Figura 4.18: Experimento 1 - Frequéncia
dade com sistemas de busca de imagens com que usa sistemas de busca de imagens
por contetdo. por conteudo.

A Figura 4.19 representa o perfil consolidado para os 38 usuérios que participaram deste
experimento. O tamanho de cada barra representa a média das respostas do conjunto
de usuérios para cada critério avaliado descrito na legenda.
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Figura 4.19: Experimento 1 - Perfil de usuario

2. Avaliagao das Estruturas Visuais
Como foi mencionado, o experimento foi feito com a colaboracao dos alunos de trés
disciplinas.

Dado um conjunto de dados z, neste caso o conjunto de respostas para uma questao
(avaliagao de um critério especifico para uma técnica de visualizagdo na escala de 1 a
5), z; representa o valor i do conjunto x e pode ser tratada como uma variavel aleatoria.
Considera-se a média amostral p do conjunto = definida pela equagao 4.1.

1 n
S § ; 4.1
8 n =1 ‘ ( )
E o desvio padrao o das amostras em x é definido segundo a equacao 4.2:

2

Y b2l i (4.2)

n—1

Com o intuito de analisar os dados dos experimentos e avaliar as técnicas de visuali-
zagao, é importante o uso de técnicas estatisticas. Como ¢é sabido, a distribuicao dos
dados na natureza é aproximadamente Normal. Portanto, espera-se que a maior parte
de z se encontre em um intervalo adjacente a pu. O tamanho do intervalo varia depen-
dendo da quantidade de dados que deseja que esteja dentro dele. Se o intervalo cobrisse
todos as amostras = (100% dos dados), isso poderia cobrir os outliers e possivelmente
nao ajudaria a descobrir onde se encontra a maior concentracao dos dados o qual nos
impediria achar resultados estatisticamente significativos. Geralmente, um intervalo
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que possua 95% dos dados dentro dele é aceitavel e usualmente utilizado. Para con-
seguir um intervalo de confianca de 95%, é preciso usar um fator z da Tabela para
Distribuicao Normal Padronizada. Neste caso z = 1,96 para um intervalo de 95% de
confianca. Finalmente para achar o intervalo de confianga, achamos w

W= z% (4.3)

Logo, o intervalo que tem 95% dos dados esta entre g — w e p + w.

O tamanho deste intervalo e o grau de sobreposi¢ao com outros intervalos podem de-
terminar se os resultados foram estatisticamente significativos ou nao.

As Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam os dados obtidos para cada conjunto de partici-
pantes. As colunas ( pu+w) representam o intervalo de confianga de cada critério sobre
cada uma das estruturas avaliadas.

As Figuras 4.20, 4.21 e 4.22 mostram a média y para cada critério avaliado, conside-
rando cada estrutura visual.



Etapa 1 - Disciplina MC750

Satisfagao Entendimento Img Consulta + Relevantes - Relevantes
uwEw o uEw o wEw o wEw o wtw o
Grid 3,870 +£0,432 | 1,058 | 4,435 +0,386 | 0,945 | 4,217 +0,426 | 1,043 | 2,739 +0,496 | 1,214 | 2,739+ 0,606 | 1,484
Anéis Conc. | 2,826+ 0,546 | 1,337 | 3,870+ 0,466 | 1,140 | 3,783 +£0,426 | 1,043 | 3,391 +0,457 | 1,118 | 3,870+ 0,482 | 1,180
Espiral 2,522 +0,576 | 1,410 | 3,174 +0,546 | 1,337 | 3,348 £0,502 | 1,229 | 3,130+£0,449 | 1,100 | 3,478 £0,549 | 1,344
Inc. Board | 1,826 +0,383 | 0,937 | 1,826 +0,421 | 1,029 | 1,435+ 0,297 | 0,728 | 2,174 +0,546 | 1,337 | 2,273+ 0,550 | 1,316
Clust. Set | 4,348 +£0,362 | 0,885 | 4,696 =0,228 | 0,559 | 4,522 40,299 | 0,730 | 4,826 + 0,158 | 0,388 | 4,174+ 0,518 | 1,267
Tabela 4.2: Turma MC750
5,00
4,00
@ satisfacao
3,00 B Graude eniendimento
0O Faciidade para achar &
imagen de consulta
@ Faciidade para achar as
2,00 imagens mais relevantes
B Faciidade para achar as
imagens menos
1,00 relevantes
0,00

Argis
Concéntricos

Espial

Incremental
Board

Clustering Set

Figura 4.20: Experimento 1 - Avaliagao de MC750
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Etapa 2 - Disciplina MO825B

Satisfagao Entendimento Img Consulta + Relevantes - Relevantes
uwtw o Ut w o wEw o wEw o wtw o
Grid 3,364 £0,760 | 1,286 | 4,000+ 0,748 | 1,265 | 3,455+ 0,809 | 1,368 | 3,545 £0,612 | 1,036 | 3,727+ 0,652 | 1,104
Anéis Conc. | 3,727+ 0,652 | 1,104 | 3,909+ 0,768 | 1,300 | 4,455+ 0,485 | 0,820 | 3,909 +£0,722 | 1,221 | 4,000 £+ 0,647 | 1,095
Espiral 3,000£0,793 | 1,342 | 3,727+0,752 | 1,272 | 4,182 40,785 | 1,328 | 3,818 £0,690 | 1,168 | 3,818 £0,785 | 1,328
Inc. Board | 1,818+0,637 | 1,079 | 1,818 +0,785 | 1,328 | 1,455+ 0,485 | 0,820 | 2,455+ 0,929 | 1,572 | 2,636 +£ 0,963 | 1,629
Clust. Set 4,182+ 0,516 | 0,874 | 4,636 £0,398 | 0,674 | 4,364 0,546 | 0,924 | 4,818 0,356 | 0,603 | 4,300 £ 0,657 | 1,059
Tabela 4.3: Turma MOS&25B
5,00

4,00

3,00

2,00

1,00

0,00

Grid Angis

Concéntricos

Espiral

hill

Clustering Set

Incremental
Board

B Satisfagao

@ Grau de entendmento

0O Facildade para achar a
imagen de consulta

@ Facildade para achar as
imagens mais relevantes

B Facildade para achar as
imagens menos
relevantes

Figura 4.21: Experimento 1 - Avaliagao de MO825.
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Etapa 3 - Disciplina MO812R

Satisfagao Entendimento Img Consulta + Relevantes - Relevantes
wEtw o wEtw o uEtw o J==%] o wEtw o
Grid 3,250 +0,938 | 0,957 | 3,750+ 1,470 | 1,500 | 4,250 £1,470 | 1,500 | 4,250 £0,938 | 0,957 | 3,750 £0,938 | 0,957
Anéis Conc. | 3,000+ 1,386 | 1,414 | 4,250+ 0,938 | 0,957 | 3,750 £1,233 | 1,258 | 4,250 £0,938 | 0,957 | 4,000 £ 1,132 | 1,155
Espiral 3,500+ 1,877 | 1,915 | 4,750+ 0,490 | 0,500 | 4,000+£1,386 | 1,414 | 3,750 £ 1,470 | 1,500 | 3,750 £1,470 | 1,500
Inc. Board | 1,750+0,938 | 0,957 | 2,000+ 1,132 | 1,155 | 1,000 £ 0,000 | 0,000 | 2,500 £ 0,566 | 0,577 | 2,000 £ 1,132 | 1,155
Clust. Set | 5,000 =+ 0,000 | 0,000 | 4,500+ 0,566 | 0,577 | 4,750+ 0,490 | 0,500 | 4,750 4+ 0,490 | 0,500 | 3,000 £ 1,600 | 1,633
Tabela 4.4: Turma MOS812R
5,00
4,00

3,00

2,00

1,00

0,00

Grid Angis

Concéntricos

Espiral

Incremental
Board

lall

Clustering Set

B satisfagdo

@ Grau de entendimento

0 Facilidade para achar a
imagen de consulta

@ Facilidade para achar as
imagens mais relevantes

B Facilidade para achar as
imagens menos
relevantes

Figura 4.22: Experimento 1 - Avaliagao de MO812R
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3. Experimento Consolidado
Esta secao apresenta os resultados finais levando-se em conta os 38 participantes do

experimento para cada critério avaliado.

As Figuras 4.23, 4.24, 4.25, 4.26 e 4.27 apresentam graficos de intervalo de confianga
onde 0 95% dos dados coletados para cada critério avaliado oscila dentro de cada in-
tervalo (linha vertical azul). O centro de cada intervalo ¢ a média das amostras e esté
representado pelo simbolo é. Esta média esta dada pela equacao p = En:Tlx, onde n
representa o nimero total de dados (quantidade de participantes do experimento) e x;
representa o valor entre 1 e 5 que cada usuario atribuiu a cada critério avaliado. O
resultado desta féormula, apresenta-se ao lado direito do simbolo em mencgao. O simbolo
® representa a mediana dos dados (50% dos dados sdo menores ou iguais a ele).

Satisfacdo com a disposicdo de imagens
95% de intervalo de confianca para a média p

% 4.36842

310526

4 4
365753
276316
2 -
1.51579

Grid Angis Concéntricos Espiral Incremental Board  Clustering Set

(1) Insatisfeito - (5) Satisfeito
(8]

Figura 4.23: Experimento 1 - Satisfagao com a disposi¢ao de imagens.
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Grau de entendimento
05% de intervalo de confianca para a media p
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Figura 4.24: Experimento 1 - Grau de entendimento da distribuicao das imagens.

Facilidade de se encontrar a imagem de consulta
895% de intervalo de confianca para a media p

54 ]
: 2
4+ 4 }.9?353

265729

(1) Dificil - (5) Facil

% 139474

14 ]

Grid Angis Concéntricos Espiral Incremental Board  Clustering Set

Figura 4.25: Experimento 1 - Facilidade de se encontrar a imagem de consulta.
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Facilidade de identificar as imagens mais relevantes
095% de intervalo de confianca para a media p

5.0+
481579

4.5+

4.0

ERES
3.5+
339474
313158
3.0+

2.9+

(1) Dificil - (5) Facil

281579

2.0+

T T T T T
rid Andis Concéntricos Espiral Incremnental Board Clustering Set

Figura 4.26: Experimento 1 - Facilidade de se encontrar as imagens mais relevantes.

Facilidade de identificar as imagens menos relevantes
895% de intervalo de confianca para a media p

2.0+ &

4.3

| 405556
4.0 392105

ER
3.9+

313188
3.0+

(1) Dificil - (5) Facil

2.5+
235135

2.0+

Grid Angis Concéntricos Espiral Incrernental Board Clustering Set

Figura 4.27: Experimento 1 - Facilidade de identificar as imagens menos relevantes.
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A Figura 4.28 ilustra as estruturas avaliadas; nela, os nimeros da escala (1-5) repre-
sentam as médias dos valores alocados pelos usuarios para cada critério e para cada
estrutura. Essa figura mostra um resumo dos gréaficos vistos anteriormente.

Técnicas de visualizacao por critério avaliado

5 I -
4 - -
o
3
N
g
o 3 b i
18« * A ;
CE o :
= th
> :
R T ]
Grid ——
s s Ted” Anéis Concéntricos
T PSS B e Espiral ---- Keoooe i
Incremental Board =
' ' . Cllustering Set s

iy & &
. ¢ e,
*CQ\O O}I]] Qé) (?[12 . e/. e/.
Oj]«?

Figura 4.28: Experimento 1 - Avaliagao das cinco estruturas visuais por critério.

4.2.4 Andalise

Cabe destacar que a anélise da maior parte de resultados foi feita em fungao dos graficos
de intervalos de confianga. Cabe destacar que se dois intervalos de confianca se sobrepoem,
nao pode se afirmar estatisticamente que a avaliacao de um deles seja melhor que o outro.

e Notou-se que quase todos os participantes estao familiarizados com o uso do compu-
tador; porém, na procura de imagens, o conjunto de usuarios tem menos experiéncia.

Diante da pergunta sobre buscas CBIR responderam que tém uma familiaridade e
frequéncia de utilizacao muito baixa.

e As técnicas com enfoque central (anéis concéntricos e espiral), foram em geral bem ava-
liadas nos critérios que implicam achar as imagens mais relevantes e menos relevantes,
o que mostraria que estas técnicas fornecem uma estrutura organizada onde o usuario
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é capaz de reconhecer a localizacao dos elementos, o que demonstra o entendimento
adequado que esse tipo de estruturas prové.

O método Incremental Board foi o mais confuso para os usuarios (como é mostrado
na Figura 4.28) devido principalmente a falta de uma sinalizagdo adequada sobre a
imagem de consulta e ao tamanho reduzido das imagens. Isso pode ser justificado pelo
fato de que este método inicialmente foi proposto para a visualizagao de conjuntos de
elementos e nao para a visualizacao de elementos resultantes de uma consulta. Por
tal motivo, nos experimentos seguintes foram feitas algumas modificagoes em cor para
ressaltar relevancia em relacao da imagem de consulta.

Esse fato ressaltou também a necessidade da utilizacao da caracteristica de zoom so-
bre esta estrutura visual, principalmente sobre os métodos que fornecem uma maior
quantidade de imagens na tela ao mesmo tempo. A seguir sao apresentados algumas
opinioes dos usuarios ao respeito desta técnica.

— O Incremental Board € extremadamente dificil de visualizar, talvez funcione
com menor nimero de imagens.

— O Incremental Board tem muitas imagens; fica dificil encontrar o que se pro-
cura. Talvez funcione melhor com um pouco menos de imagens.

— No Incremental Board nao se conseque ver as imagens.

De acordo com a Figura 4.28, o método melhor avaliado foi o Clustering Set (linha
roxa) o qual obteve a pondera¢ao média melhor para todos os critérios avaliados. Po-
rém somente a média nao representa resultados estatisticamente significativos. Assim,
analisando os graficos de intervalo de confianca, pode-se concluir que o método Clus-
tering Set foi o que forneceu ao usuério a maior satisfacao (Figura 4.23) e facilidade
para achar as imagens mais relevantes (Figura 4.26). Pode-se notar também, que o
Clustering Set foi o método mais entendivel (Figura 4.24) em empate com o ja conhe-
cido e consequentemente ja entendido método Grid. Finalmente, quanto a facilidade
para achar a imagem de consulta (Figura 4.25) e facilidade para achar as imagens
menos relevantes (Figura 4.27), o Clustering set tecnicamente empatou (sobreposigao
dos intervalos de confianga) na melhor avaliagao junto com outros métodos. Portanto,
considera-se que este método ¢ uma importante contribuicao para a visualizagao de
resultados de um sistema de busca de imagens.

Considerando que o método proposto Clustering Set foi bem sucedido, analisou-se a
possivel causa deste sucesso segundo as respostas e opinioes dos usuarios. Inicialmente
pensou-se que o motivo fosse o uso de algoritmos de agrupamento nessa técnica (dado
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que mantem relagoes intrinsecas entre as imagens mostrando imagens similares proxi-
mas) mas a técnica com pior avalia¢do (Incremental Board) também preserva as relagoes
intrinsecas entre as imagens. Porém, a técnica Incremental Board, nao mostra separa-
¢ao entre grupos similares de imagens nem é uma estrutura com enfoque central. Assim,
também observou-se que outras técnicas com boa aceptacao foram anéis concéntricos
e espiral, as quais permitem uma distribucao organizada e entendivel do conjunto de
imagens. Além disso, alguns usuérios opinaram que a distribugao por categorias ou
grupos mostrou-se 1util e organizada. Portanto, pode-se concluir que a hipotese esta
correta (a combinacao das técnicas com enfoque central e técnicas de agrupamento
fornece uma estrutura visual mais eficiente que mistura as vantagens destas duas abor-
dagens - pagina 50). Essa nova estrutura facilitou a cogni¢ao do conjunto de imagens e
considera-se adequado e recomendavel para a visualizacao de resultados de um sistema
de busca de imagens.

e Verificou-se muito interesse dos usuarios em relagao ao método proposto Clustering Set.
Esse método foi mencionado em grande parte das sugestoes dos usuarios, apontando a
criacao de um método mais robusto, produto da combinacao do Clustering Set com al-
gum outro método estudado, como Anéis Concéntricos, Espiral ou Grid. Esse interesse
no Clustering Set seria outro indicativo do bom aceite do método. A seguir algumas
dessas sugestoes para melhorar esta técnica sao apresentadas:

— Acredito que o Clustering Set poderia ser usado em conjunto com anéis con-
céntricos.

— Usar o Clustering Set com a disposi¢ao em Grid em cada cluster para aproveitar
melhor o espaco.

— Dewve-se imitar a ideia de cluster mais com anéis.
— Talvez uma uniao do Clustering Set com Anéis Concéntricos.

— Utilizar uma estrutura que seja um merge entre Espiral e Clustering Set, onde
fique mais claro dentro de cada conjunto similar qual € a ordem de similaridade.

— Talvez uma mescla entre Grid e Clustering Set.

e As perguntas subjetivas (abertas) foram muito enriquecedoras, permitindo aos usué-
rios expressar ideias e opinioes sobre varios aspectos como interatividade com o sistema.
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— A ideia de clusters visuais € muito interessante mas pode gerar perda de in-
formagoes devido ao tamanho das imagens. Se for possivel que as imagens
sejam ampliadas temporariamente com um honering do mouse, ela seria bem
satisfatoria.

— O layout em espiral tende a perder seu sentido uma vez que ele vai contra a
ordem natural de busca de informagao na tela.

— Um Clustering Set com relevancia de cada cluster. As imagens mais relevantes
poderiam estar maiores como no clustering set.

e Comprovou-se uma grande familiaridade dos usuéarios com o método Grid, provavel-

mente por ser o mais conhecido atualmente. Segundo o critério grau de entendimento,
este método foi bem avaliado e foi em média o segundo melhor depois do método Clus-
tering Set. Cabe ressaltar que, por outro lado, em relacao ao critério de facilidade de se
achar imagens mais relevantes e menos relevantes, este método obteve uma pontuagao
baixa.

A utilizagao de cores no método Anéis Concéntricos ajudou no entendimento da distri-
buicao das imagens. Sugeriu-se aplicar essa ideia no método Espiral.

Talvez uso de cores de fundo na proposta FEspiral, tal como foi feito em Anéis
Concéntricos, poderia ajudar a organizar a espiral.

Nota-se que o método Clustering Set tem a menor dispersao dos dados em comparagao
com outras técnicas, ou seja, teve medidas de desvio padrao menores e consequente-
mente intervalos de confianca menores. O que significa que as opinides dos usuarios em
geral concordaram ao respeito dele.

Nota-se também que a pergunta que ocasionou maior divergéncia sobre os dados para
todas as estruturas foi a facilidade por achar imagens menos relevantes, o que mostra a
dificuldade do usuario por reconhecer imagens pouco relevantes. Uma possivel solucao
seria 0 uso de marcas visuais para ajudar o processo de cogni¢ao, usando, por exemplo,
cores claras sob as imagens relevantes e cores opacas sob as imagens menos relevantes.
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4.3 Segundo experimento

Uma vez analisados os resultados e sugestoes do primeiro experimento, observou-se que a
estrutura proposta, Clustering Set, foi a melhor avaliada em todos os critérios questionados
(em trés dos quais obteve-se a melhor avaliagao em empate com outros métodos). Observou-
se também que as sugestoes de diversos usuérios apontaram a criacao de um método hibrido
que misture as vantagens de Clustering Set com outros métodos avaliados. Portanto, foram
propostos dois métodos adicionais hibridos baseados nesta técnica. Estes métodos combi-
naram o método proposto com outros métodos que obtiveram boa avaliacao no primeiro
experimento, como anéis concéntricos e espiral.

Adicionou-se uma série de mudancas visuais sobre as estruturas, tentando incrementar
a facilidade para entendé-las. Dentre as mudancas adicionadas destacam-se variagao de cor
e variacao de tamanho nas células de algumas estruturas, com o objetivo de tornéa-las mais
intuitivas ao usuario.

Para cada imagem dentre de uma estrutura visual, tem-se uma célula retangular. Esta
célula é levemente maior que a imagem correspondente e possui uma cor e uma posicao de
acordo com o grau de similaridade da imagem correspondente & imagem de consulta e/ou as
imagens semelhantes que se encontram proximas. A imagem situa-se no meio desta célula
deixando aparecer uma borda colorida ao redor.

Neste experimento, com o intuito de avaliar somente as estruturas e nao os algoritmos
CBIR de baixo nivel, as imagens foram tiradas mantendo-se a célula associada.

Para as estruturas cujas células mudaram de cor, a célula que contém a imagem de
consulta manteve o tom amarelo e células consecutivas foram associadas a tons mais aver-
melhados e escuros, gerando uma gama de cores.

A seguir, detalham-se as estruturas avaliadas e as mudancas feitas com relagao ao primeiro
experimento.

e Grid: Esta estrutura foi a mesma que foi usada no primeiro experimento, mas desta
vez sem imagens, como pode ser visto na Figura 4.29.

e Grid Modificado: Estrutura similar & anterior, com diferenca nas cores das células,
como pode ser visto na Figura 4.30.

e Anéis Concéntricos: Adicionou-se variagao de cor (Figura 4.31).
e Espiral: As cores também foram modificadas (Figura 4.32).

e Incremental Board: Neste método adicionaram-se cores para conseguir distinguir a
imagem de consulta e algumas imagens relevantes. (Figura 4.33).
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e Clustering Set: Em relagao ao primeiro experimento, alterou-se a cor das células dentro

dos clusters, e incrementou-se a espessura das arestas que unem a imagem de consulta
com a imagem representativa de cada grupo de acordo com a relevancia dos grupos.
Quanto mais relevante for um grupo (proximo a imagem de consulta), a aresta respec-
tiva serd mais espessa (ver Figura 4.34).

Clustering Set - Espiral: Esta técnica nasceu apés as sugestoes do primeiro experimento
na procura de um método mais robusto e tutil para o usuario. As arestas conservam
as modificagoes feitas para a estrutura Clustering Set. Cada agrupamento esta repre-
sentado pela estrutura de Anéis Concéntricos com modificagoes de cor nas células dos
grupos para indicar relevancia (ver Figura 4.35).

Clustering Set - Anéis Concéntricos: Técnica hibrida proposta detalhada na segao 3.3.
Similarmente ao método anterior, este método considerou as sugestoes dos usuarios do
primeiro experimento. Cada agrupamento utiliza a estrutura Espiral com modificagoes
de cor nas células dos grupos para indicar relevancia (ver Figura 4.36).

Figura 4.29: Experimento 2: Grid.
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Figura 4.30: Experimento 2: Grid Modificado.
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Figura 4.31: Experimento 2: Anéis Concéntricos.

Figura 4.32: Experimento 2: Espiral.
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Figura 4.34: Experimento 2: Clustering Set.
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Figura 4.33: Experimento 2: Incremental Board.
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Figura 4.36: Experimento 2: Clustering Set - Espiral.

4.3.1 Projeto do experimento

Seguindo a metodologia usada previamente, detalham-se a seguir os passos do framework
DECIDE.
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1. Determinar os objetivos

e Quais sao os objetivos de alto nivel da avaliacao?
Mantiveram-se os mesmos objetivos de alto nivel usados no primeiro experimento
(segao 4.2.1) e adicionaram-se os objetivos a seguir:
— Avaliar a técnica hibrida Clustering Set - Anéis Concéntricos.
— Avaliar a técnica hibrida Clustering Set - Espiral.
e Quem quer a avaliagao e por qué?
Ao igual que foi detalhado no primeiro experimento, este experimento pode ser
util para qualquer pessoa interessada em projetar um sistema CBIR.

2. Explorar as questoes especificas a serem respondidas
Para garantir que o usuario entendeu a estrutura, alguns pontos foram considerados
como:

E possivel entender a distribuicao das imagens? Para conhecer o real entendimento

do usuario sobre as estruturas, exploraram-se preguntas como: o usudrio é capaz
de achar a imagem de consulta, a terceira imagem mais relevante, a imagem menos
relevante e a terceira imagem menos relevante de cada estrutura?

Qual é o grau de satisfagao frente a cada estrutura?

A estrutura fornece informacao suficiente ao usuario?

Qual estrutura é mais adequada para visualizar os resultados de um sistema CBIR?
e Como as estruturas propostas poderiam ser melhoradas?

e Como novas estruturas poderiam ser criadas?

3. Escolher o paradigma de avaliagao e as técnicas

Assim, como no experimento anterior, desejava-se avaliar critérios de usabilidade, por-
tanto usou-se o método de avaliacao Teste de Usabilidade. O instrumento de avaliacao
consistiu no uso de questionarios em papel. Maiores detalhes serao tratados na Sec¢ao
4.3.2.

4. Identificar as questoes praticas

Participantes

A avaliagao desenvolveu-se com a colaboragao de 18 alunos voluntarios de uma disci-
plina oferecida no Instituto de Computagao da Unicamp. Esta atividade nao implicou
nenhuma penalidade ou ganho sobre a disciplina precedente.
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Equipamento

O experimento foi realizado em laboratoérios do Instituto de Computacao da Unicamp
em horéario especifico. Cada participante teve acesso a um computador. O usuario teve
a liberdade para escolher o sistema operacional a usar.

Material
Usaram-se os mesmos quatro documentos que foram usados no Experimento 1, adap-
tados as necesidades deste experimento.

Decidir como lidar com questoes éticas

Nos documentos de Instrugoes aos Usuérios e no TCLE que foram entregues a cada
usuario, explicam-se claramente as questoes éticas. Além disso, falou-se sobre os prin-
cipais detalhes éticos ao comego de cada experimento.

Avaliar, interpretar e apresentar os dados
A avaliacao e apresentacao dos dados sera discutida na secao 4.3.3.

4.3.2 Desenvolvimento dos testes

Os testes foram realizados em laboratoério. O questionario de avaliacao teve as estruturas

visuais impressas. Considerando que o papel nao reflete todas as caracteristicas visuais que

um monitor de computador por exemplo pode mostrar, disponibilizou-se um arquivo com

as estruturas visuais a serem avaliadas. As imagens mostradas neste arquivo representam

as estruturas visuais sem imagens. As estruturas estao formadas por células vazias, onde

cada célula representa uma imagem. A propria imagem de consulta é considerada ao mesmo

tempo como a imagem mais relevante do conjunto devolvido.

O procedimento do experimento consistiu em:

1.

2.

Cada usuério ocupou um computador.

Em seguida, entregou-se o conjunto de documentos em papel anteriormente descritos
e explicou-se verbalmente os principais detalhes do experimento reforcando assim o
documento de instrugoes aos usuarios.

Posteriormente, os usuarios leram e assinaram o Termo de Consentimento Livre e Es-
clarecido.

Uma vez tendo aceitado as condi¢coes do TCLE, os usuarios leram o documento de
instrucoes aos usuéarios.

Os usuérios preencheram o documento de perfil de usuario.
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6. Seguidamente pediu-se aos usuarios entrar em um site onde se encontrava uma apre-
sentacao com slides, contendo uma imagem por slide. Cada imagem representava uma
estrutura visual a ser avaliada.

7. Finalmente os usuarios avaliaram as estruturas mediante o formulério de avaliagao.
Neste documento encontravam-se as estruturas visuais impressas. Pediu-se especial
cuidado em diversas caracteristicas e recursos visuais que apoiam cada estrutura, como
cor, tamanho, espessura, etc.

As Figuras 4.37 e 4.37 mostram aos usuarios durante o desenvolvimento desse experi-
mento.

Figura 4.38: Experimento 2 - Desenvolvimento do teste com usuarios.



4.3. Segundo experimento 81

Foram feitas duas perguntas abertas em cujas respostas os usuarios puderam expressar
0 que pensam sobre as estruturas visuais apresentadas e dar sugestoes sobre novas possiveis
estruturas.

Como foi dito, o foco deste experimento nao foi avaliar a efetividade das técnicas de
recuperacao, e sim a estrutura visual apresentada. Portanto, para evitar que os usuarios
desviassem a atencao da estrutura, as imagens da estrutura foram substituidas por células
vazias.

4.3.3 Resultados

Esta secao apresenta os resultados experimentais obtidos.

1. Perfil de Usuario

Este experimento contou com a participacao de 18 usuérios voluntarios. Os participan-
tes foram divididos por faixa etaria sendo que 63, 9% do total de usuarios encontram-se
na faixa etaria entre 20 a 25 anos, e o restante 36, 1% de usuarios tém mais de 25 anos.
Deles, 72,2% sao de sexo masculino, e 27,8%, feminino (ver Figura 4.39). Todos os
participantes cursam ensino superior dos quais 72, 2% cursam estudos de pos-graduagao
e 27,8% estudam graduagao (ver Figura 4.40). Quanto a finalidade com que usam o
computador, os participantes indicaram que, em geral, usam o computador para vérios
objetivos como estudo, pesquisa, trabalho, diversao, comunicacao, etc.

Similarmente ao primeiro experimento, no formulério de perfil, além de dados basicos
como escolaridade perguntou-se pela familiaridade e frequéncia com que costumam
usar o computador, realizar buscas, realizar buscas de imagens e buscas de imagens
por contetido (CBIR). A experiéncia dos participantes foi estabelecida de acordo com a
familiaridade e frequéncia com que realizam esses critérios. A maior parte de usuarios
esta familiarizada com computadores em geral, mas quando as perguntas questionam
pontos cada vez mais especificos, o conjunto de usuérios admite ter menor familiaridade
e frequéncia com o critério que esta sendo considerado.

As Figuras 4.41, 4.42, 4.43, 4.44, 4.45, 4.46, 4.47 e 4.48 mostram diversos critérios que
definem o perfil dos usuérios. Os usuérios avaliaram cada critério na escala de 1 até 5
(eixo horizontal). Se a distribui¢ao das barras concentra-se nos valores altos da escala,
entao os usudrios consideram que sao mais experientes no critério em questao. Se a
distribuicao concentra-se no meio, os usuarios serao regularmente experientes e se a
distribuicao concentra-se nos valores baixos, os usuarios terao pouca experiéncia.
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Masculing 13
Famining [5) Feminino 5
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Figura 4.39: Experimento 2 - Género.
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Figura 4.40: Experimento 2 - Escolaridade.
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Figura 4.41: Experimento 2 - Familiari-
dade com computadores.
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Figura 4.42: Experimento 2 - Frequéncia
de uso de computadores.
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Familiaridade com maquinas de busca Frequéncia de uso de maquinas de busca
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Figura 4.43: Experimento 2 - Familiari- Figura 4.44: Experimento 2 - Frequéncia

dade com méaquinas de buscas Web. com que usa as maquinas de buscas.
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Figura 4.45: Experimento 2 - Familiari- Figura 4.46: Experimento 2 - Frequéncia
dade com sistemas de busca de imagens.  com que usa sistemas de busca de imagens.
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Familiaridade com sistemas de busca Frequéncia de uso de sistemas de busca

de imagens por contetido de imagens por conteido
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Figura 4.47: Experimento 2 - Familiari- Figura 4.48: Experimento 2 - Frequéncia
dade com sistemas de busca de imagens com que usa sistemas de busca de imagens
por conteudo. por contetdo.

2. Avaliacao das Estruturas

A seguir é apresentado o conjunto de resultados obtidos deste experimento para diver-
sos critérios, considerando-se as oito estruturas avaliadas. Um conjunto de perguntas
foi feito sobre diversos aspectos para cada técnica avaliada. Primeiramente pediu-se
para achar a célula que conteria a imagem mais relevante, a terceira mais relevante, a
menos relevante e a terceira menos relevante, com o intuito de se descobrir o grau de
entendimento que cada usuario teve sobre cada estrutura avaliada.

A Tabela 4.5 exibe a percentagem de respostas corretas para cada célula que foi pro-
curada dentro de cada técnica de visualizagdo avaliada. A Figura 4.49 apresenta os
mesmos resultados graficamente.
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Grid Grid com | Anéis Con- | Espiral
Cores céntricos
mais rel. 66,67% 61,11% 94,44% 94.,44%
3°mais rel. | 66,67% 61,11% 44,44% 77,78%
menos rel. | 83,33% 77,78% 61,11% 83,33%
3°menos rel. | 66,67% 61,11% 55,56% 83,33%
Incremental | Clustering ClusteringSet| ClusteringSet
Board Set - Anéis Con- | - Espiral
céntricos
mais rel. 88,89% 88,89% 94,44% 94,44%
3° mais rel. | 66,67% 5,56% 11,76% 11,76%
menos rel. | 0,00% 38,89% 29,41% 41,18%
3° menos rel. | 0,00% 22.22% 11,76% 23.53%

Tabela 4.5: Experimento 2 - Entendimento.

Identificacdo de Células em cada Técnica de Visualizacao

100 ' ' T T
PN ;
VXS i
R e -
80 N w i y
%) NN N
o AR e
2 . -
£ . -
E :
“ )\
g 60 R MgrRnRnIanIanIannanan e
k] O\ N e Koo
S N PP
: AR S
) RN *- N
< .
= 40 R e
5} \ N Tl
2 N N P teTia
o “ et .o
A~ \‘\.\ \ 6"’1:»: -
20 N i e S
DR S ’ e E R N
0 ,,,,,,
mais rel. 3° mais rel. 3° menos rel. menos rel.

Célula a ser procurada

Grid ——
Grid com cores
Anéis Concéntricos ----%---
Espiral 2]

Incremental Board —-® -
Clustering Set ----©-:-

Clustering Set—Anéis Conc. - --®- -
Clustering Set—Espiral — 4-

Figura 4.49: Experimento 2 - Entendimento.
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As Figuras 4.50, 4.51 e 4.52 mostram respectivamente o grau de satisfacao, a quantidade

de informacao e a ordenacao das estruturas por adequacao para representar o resultado
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de sistemas CBIR segundo a opiniao dos usuarios.
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Figura 4.50: Experimento 2 - Grau de satisfacao.
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Figura 4.51: Experimento 2 - Quantidade de informagao.
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Figura 4.52: Experimento 2 - Ordenacao das estruturas baseadas na adequagao para visua-
lizagao em sistemas CBIR.

4.3.4 Analise

e Em geral, os usuarios estao familiarizados e usam frequentemente o computador e ma-
quinas de busca. Com relagao a busca de imagens, a maior parte dos usuarios considera
que tem uma familiaridade e frequéncia de uso média. Finalmente, com respeito ao
uso de sistemas CBIR, a maior parte de usuarios admitiu ter pouca familiaridade e
frequéncia de uso.

e As estruturas foram disponibilizadas no computador, mas considerando-se que o ques-
tionério de avaliagao devia ser preenchido manualmente em papel, muitos usuarios nao
usaram as estruturas disponiveis online no grau esperado. Dessa forma, alguns usuérios
nao perceberam algumas marcas visuais que por sua vez eram dificeis de enxergar no
papel, como a variagao da espessura das arestas que unem a imagem de consulta com as
imagens representativas. Os resultados mostraram que o grau de entendimento (infe-
rido da percentagem de acertos para localizar algumas células) das estruturas com alta
quantidade de informacgao (Clustering Set e estruturas hibridas) foi baixo em geral, em
contraste aos resultados do primeiro experimento. Estos fatos levaram & modificacao
de algumas marcas visuais como cor, tamanho e largura para incrementar o grau do
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entendimento dessas estruturas. Estas modificagoes foram avaliadas em um terceiro
experimento detalhado na proxima segao (se¢ao 4.4).

Adicionou-se um método denominado Grid Modificado. Este método é parecido ao
método Grid, com a tnica diferenca de apresentar cores que variam conforme a rele-
vancia em relagao a consulta. Os resultados mostram um empate técnico entre ambos
métodos.

Quanto ao entendimento, para os trés métodos propostos, a célula com a imagem mais
relevante teve alta percentagem de acerto, porém a terceira célula mais relevante, a
célula menos relevante e a terceira célula menos relevante tiveram uma baixa percen-
tagem de acerto. Isto se refletiu no grau de satisfagdo e na adequagao para visualizar
resultados em sistemas CBIR, nos quais estes métodos foram avaliados com pontuacao
baixa. Além do formulério ter sido preenchido em papel, possivelmente as estruturas
nao foram suficientemente intuitivas para o usuério.

Um problema detectado foi que muitos usuérios fizeram um seguimento nao esperado
nas imagens. Esperava-se que os usuarios considerassem mais relevantes todas as ima-
gens do primeiro agrupamente e depois as imagens do segundo e assim por diante
(Figura 4.53). Na pratica, uma importante quantidade deles fez o sequenciamento (or-
denacao) das imagens pelos centros dos grupos como mostrado na Figura 3.1. Isso
pode ser justificado pelo fato de que esta técnica sugere um percurso por grupos e nao
sequencial. Em trabalhos futuros, podem-se abordar estes fatores.

Figura 4.53: Ordem das imagens. Figura 4.54: Outra ordem das imagens.
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e Similarmente ao primeiro experimento, a estrutura Grid mostrou ter uma boa aceitagao
devido aos usuarios a conhecerem a priori e estarem acostumados a ela, como pode se
apreciar na sugestao a seguir:

Levar em consideragao as estruturas com as quais oS usudrios ja estao familiariza-
dos. Poderia ser uma nova estrutura, mas com tragos das estruturas tradicionais de
hoje.

e Sobre a pergunta para a criacao de novas estruturas, algumas ideias indicam o uso de
estrutura 3D ou o uso de arvores.

— Algum tipo de estrutura 3D.

— FEstrutura em drvore pode ser analisada.

e Uma sugestao que merece destaque diz respeito a utilizagao de Clustering Sets dentro de
outros Clustering Sets. Como foi explicado no Capitulo 3 este ponto foi implementado
de duas formas possiveis: (i) O arcabougo desenvolvido permite a criagdo de qualquer
quantidade de niveis de Clustering Sets vistos na tela num momento dado. Porém,
como as imagens ficariam muito pequenas com muitos niveis, nestes experimentos a
estrutura permaneceu da forma apresentada (com dois niveis). (ii) Pode-se também
explorar as imagens dentro de um grupo hierarquicamente. Ao se clicar sobre uma ima-
gem dentro de um grupo, uma nova instancia da mesma técnica é mostrada, fazendo
um novo agrupamento, desta vez sobre o conjunto de imagens do grupo selecionado.

Clustering Set de Clustering sets navegdveis.

e Uma outra sugestao a tomar em conta foi que nem sempre muitos dados na tela repre-
sentam uma boa escolha. Deve-se tomar cuidado para nao mostrar muitas informagoes
que possam confundir ao usuario no lugar de ajudar a visualizar o conjunto de imagens.

Nao tentar codificar informagoes demais na estrutura. “Menos pode ser mais”.
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4.4 Terceiro experimento

No segundo experimento verificou-se que as marcas visuais dos métodos propostos, como
espessura das arestas, foram pouco claras para indicar uma ordenacao dos grupos. Vale
lembrar que o grupo mais proximo a imagem de consulta foi ligado pela aresta mais espessa.
Essa espessura vai diminuindo & medida que os clusters ficam menos relevantes.

Portanto realizou-se este terceiro experimento mudando algumas caracteristicas visuais
(detalhadas a seguir) das estruturas e levando em consideragao algumas sugestoes dos usué-
rios feitas no segundo experimento.

Similarmente ao segundo experimento, as imagens foram tiradas e conservou-se somente
uma célula vazia no lugar. Nas estruturas propostas, incrementou-se a espessura das arestas
que unem a imagem central com as imagens representativas de cada grupo, mantendo a
relagao espessura-relevancia (grupos mais relevantes possuem uma aresta mais espessa). Do
mesmo jeito, variou-se a cor das arestas do vermelho ao preto conforme diminue a relevancia
dos grupos.

Na estrutura Clustering Set mudou-se o tamanho das células dentro de cada grupo con-
forme uma ordenagao interna de cada grupo, a imagem maior é a mais proxima ao elemento
representativo do grupo (centroide, medoide, etc) e o tamanho vai diminuindo conforme a
similaridade com o elemento representativo diminue.

No segundo experimento a gama de cores das células variou da cor amarela a cor vermelha
escuro. Porém amarelo e vermelho sao consideradas cores quentes o que indicaria maior
relevancia tanto para o amarelo como para o vermelho (por tal motivo um usuério marcou as
imagens relevantes e irrelevantes em posicao invertida). Neste terceiro experimento mudou-se
a gamma de cores do amarelo - vermelho escuro para o amarelo-verde escuro, dado que o
verde é uma cor fria.

Mostra-se a seguir o resultado dessas mudancas sobre as mesmas oito estruturas avaliadas
no segundo experimento:

e Grid: Figura 4.55;

e Grid modificada: Figura 4.56;

e Anéis Concéntricos: Figura 4.57;
e Espiral: Figura 4.58;

e Incremental Board: Figura 4.59;
e Clustering Set: Figura 4.60;

e Clustering Set - Anéis Concéntricos: Figura 4.61;
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e Clustering Set - Espiral: Figura 4.62.

Figura 4.55: Experimento 3: Grid.

Figura 4.56: Experimento 3: Grid Modificado.
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Figura 4.57: Experimento 3: Anéis Concéntricos.

Figura 4.58: Experimento 3: Espiral.
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Figura 4.59: Experimento 3: Incremental Board.

Figura 4.60: Experimento 3: Clustering Set.



94 Capitulo 4. Avaliacao

Figura 4.61: Experimento 3: Clustering Set - Anéis Concéntricos.

Figura 4.62: Experimento 3: Clustering Set - Espiral.
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4.4.1 Projeto do experimento

O projeto experimental seguiu 0 mesmo planejamento adotado no segundo experimento.
As estruturas avaliadas sdo as mesmas que foram avaliadas no segundo experimento (man-
tendo a auséncia das imagens), modificadas de acordo com os resultados e as sugestoes feitas
pelos usuarios. Desta vez os questionarios de perfil e de avaliagao foram respondidos no
computador com o intuito de melhorar a percepcao dos usuarios aproveitando os recursos
visuais fornecidos pela tela de computador. Quase todos os participantes foram alunos da
pos-graduagao do Instituto de Computacao e foram convidados para fazer o experimento,
com exce¢ao de um usuério que se ofereceu voluntariamente. O nimero de usuérios par-
ticipantes foi de 20 pessoas. No questionario de avaliacao foi feita uma série de perguntas
sobre cada estrutura visual. As imagens mostradas nele representam as estruturas visuais
sem imagens. A propria imagem de consulta é considerada ao mesmo tempo como a imagem
mais relevante do conjunto devolvido. Similarmente ao primeiro e segundo experimentos,
mantiveram-se duas perguntas abertas, as quais tiveram o intuito de obter sugestoes dos
usuarios para melhorar as estruturas propostas e para propor eventuais estruturas novas.

4.4.2 Desenvolvimento dos Testes

O questionario de avaliagao foi uma apresentagao sobre a qual cada usuario fez algumas
marcacoes.
O procedimento do experimento consistiu nos seguintes passos:

1. Cada usuério ocupou um computador, dado que era preciso preencher os formularios e
porque as estruturas nao estavam impressas e so podia ser visualizadas no computador.

2. Em seguida, entregaram-se dois documentos, o TCLE e o documento de instrugoes de
usuérios e explicou-se verbalmente os principais detalhes do experimento reforcando
assim o documento de instruc¢oes aos usuarios.

3. Posteriormente, os usuarios leram e assinaram o Termo de Consentimento Livre e Es-
clarecido.

4. Uma vez tendo aceitado as condigoes do TCLE, os usuarios leram o documento de
instrucoes.

5. Em seguida, os usuérios entraram em um site onde se encontravam os documentos do
formulario de perfil de usuario e de avaliagao.

6. Os usuérios preencheram o formulario de perfil de usuério online.
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7. Finalmente os usudrios avaliaram as estruturas mediante o formulério de avaliagao.
Pediu-se especial cuidado em diversas caracteristicas e recursos visuais que apoiam
cada estrutura como cor, tamanho, largura, etc.

Foram mantidas as duas perguntas abertas do experimento anterior onde cada usuario
pode expressar a opiniao sobre as estruturas visuais apresentadas e dar sugestoes sobre novas
possiveis estruturas.

4.4.3 Resultados

Esta secao apresenta os resultados experimentais obtidos.

1. Perfil de Usuario

Do total de participantes (20 pessoas), 45% deles (9 pessoas) encontram-se na faixa
etaria entre 22 a 25 anos, 50% (10 pessoas) se encontram entre 26 e 29 anos e 5%
(1 pessoa) tem mais de 30 anos. Destes 20 participantes, 90% deles sao de género
masculino e 10 % de género feminino. Todos os participantes cursam ensino superior,
dos quais 95% estudam pos-graduacao em computacao e 5% estudam graduagao na
fisica.

Como pode se observar, em contraste com os primeiros dois experimentos, desta vez
o conjunto de usuarios, em média, concentra-se em uma faixa etaria maior devido
principalmente a que quase a totalidade deles pertencem ao programa de pos-graduagao.

Os critérios avaliados no formulario de perfil dos experimentos anteriores foram manti-
dos neste experimento. Usou-se a mesma escala de 1 (baixo) até 5 (alto) para avaliar
esses critérios. Similarmente aos dois primeiros experimentos, a maior parte dos usua-
rios esta familiarizada com computadores, mas quando as perguntas questionam pontos
cada vez mais especificos, o conjunto de usuarios admite ter baixa familiaridade e/ou
frequéncia no topico abordado.

As Figuras 4.63 e 4.64 mostram o género e a escolaridade dos participantes. A Fi-
gura 4.65 mostra a principal finalidade com que os usuérios usam o computador. As
Figuras 4.66, 4.67, 4.65, 4.68, 4.69, 4.70, 4.71, 4.72 4.73 apresentam cada critério
avaliado no perfil de usuario. Similarmente aos experimentos anteriores, o eixo vertical
representa o nimero de usuarios que avaliaram o critério na escala (1-5) indicada no
eixo horizontal. Se a distribuigdo das barras se concentra nos valores altos da escala
horizontal, os usuérios consideram-se mais experientes e se a distribuigao se concentra
nos valores baixos do eixo horizontal, os usuarios consideram que tém pouca experiencia
no critério em questao.
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Figura 4.66: Experimento 3 - Familiari- Figura 4.67: Experimento 3 - Frequéncia
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Figura 4.72: Experimento 3 - Familiari- Figura 4.73: Experimento 3 - Frequéncia
dade com sistemas de busca de imagens com que usa sistemas de busca de imagens
por contetudo por conteudo

2. Avaliagao das Estruturas

A seguir é apresentado o conjunto de resultados obtidos deste experimento para diversos
critérios. Avaliaram-se oito estruturas visuais.

Cabe lembrar que as células mudaram de cor com respeito ao segundo experimento e
incrementou-se a espessura das arestas nas técnicas de visualizagao propostas para dar
realce a relevancia dos grupos.
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Grid Grid com | Anéis Con- | Espiral
Cores céntricos
mais rel. 90,0% 85,0% 100,0% 100,0%
3° mais rel. | 80,0% 70,0% 65,0% 95,0%
menos rel. | 95,0% 95,0% 85,0% 90,0%
3° menos rel. | 80,00% 85,0% 80,0% 90,0%
Incremental | Clustering ClusteringSet| ClusteringSet
Board Set - Anéis Con- | - Espiral
céntricos
mais rel. 80,0% 95,0% 95,0% 95,0%
3° mais rel. | 75,0% 35,0% 50,00% 60,0%
menos rel. | 0,00% 80,0% 45,0% 75,0%
3° menos rel. | 0,00% 80,0% 50,0% 75,0%

Tabela 4.6: Experimento 2 - Entendimento.

Identificacdo de Células em cada Técnica de Visualizacao
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Figura 4.74: Experimento 3 - Grau de Entendimento.
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Similarmente ao segundo experimento, pediu-se para achar um conjunto de células com
o intuito de obter dados sobre quao entedivel é cada estrutura. A Tabela 4.6 apresenta
a porcentagem de usuarios que achou a célula esperada para cada criterio e por cada
estrutura visual. A Figura 4.74 mostra estes resultados em forma gréfica.

As Figuras 4.75, 4.76, 4.77 apresentam os graficos de intervalo de confianga para o grau
de satisfacao, quantidade de informagao fornecida e ordenacao das estruturas conforme
adequagao para visualizagao de resultados em sistemas CBIR. Cada intervalo representa
95% dos dados amostrados. A média dos valores de cada estrutura encontra-se no
centro de cada intervalo e esta representada pelo simbolo @ seguido do respectivo valor
numérico ao lado direito. A mediana de cada intervalo também pode ser identificada

pelo simbolo ®.

Grau de satisfacdo
95% de intervalo de confianga para a média p

. A b

(1) Insatisfeito - (5) Satisfeito

2_
%1.55

14 &

s g & & & £ £ &

o 3 (e2 =
AR AN S S S
& (c & & <2 &
¥ ¥ (}5’ o _C’z
SH
¥

Figura 4.75: Experimento 3 - Grau de Satisfagao.
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(1) Pouca - (5) Muita
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Quantidade de informacéo
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Figura 4.76: Experimento 3 - Quantidade de informagao.
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Figura 4.77: Experimento 3 - Ordenagao das estruturas baseadas na adequagao para visua-

lizagao em sistemas CBIR.
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4.4.4 Andalise

e Apos as modificagdes visuais feitas entre o segundo e o terceiro experimento, o impacto
nos resultados ¢ marcante. O grau de entendimento para as técnicas propostas ( as
quais nao tiveram bom grau de entendimento no segundo experimento), melhorou con-
sideravelmente (ver Figuras 4.49 e 4.74). Com relagao a adequagao para seu uso em
visualizacao de sistemas CBIR, a preferéncia dos usuarios por uma das técnicas pro-
postas (Clustering Set - Espiral) melhorou em relagdo ao segundo experimento, como
pode ser visto nos respectivos intervalos de confianca das Figuras 4.52 e 4.77.

e Quando foi pedido aos usuarios que ordenassem as estruturas de acordo com a sua
preferéncia (Figura 4.77), pode-se afirmar que o método pior avaliado foi o método
Incremental Board. Observa-se também que o método proposto Clustering Set-Espiral
e o método Espiral foram melhor avaliados em comparagao ao método Grid tradicional.
Estes métodos obtiveram um empate técnico com o restante dos métodos.

e Quanto ao Grau de satisfacao (Figura 4.75), houve um empate técnico entre os métodos
avaliados, com excecao do método Incremental Board, que obteve baixa avaliacao.

e Sobre as estruturas Grid, embora os resultados mostrem que os usuarios acham que esta
estrutura é uma das menos adequadas para visualizar os resultados em sistemas CBIR
(Figura 4.77) e consideram que esta estrutura mostra pouca informagao comparada com
as outras estruturas avaliadas (Figura 4.76), o grau de entendimento (Figura 4.74) e o
nivel de satisfagao (Figura 4.75) foram elevados, aparentemente, devido principalmente
a grande familiaridade dos usuérios por este método como mostra a opiniao do usuério
a seguir.

Algumas das estruturas nao sao sugestivas. O ideal € que as estruturas utilizadas
sejam as mais proximas possiveis dos modelos comuns da internet, como grids, jd

que € mais intuttivo aos usudrios comuns.

e Ao respeito dos métodos Grid Tradicional e Grid Modificado, os resultados mostram
um empate técnico entre ambos métodos (Figuras 4.74, 4.75, 4.76, 4.77). Cabe ressaltar
que também obteve-se um empate técnico para estes métodos no segundo experimento.

e Cabe ressaltar que a estrutura que forneceu maior facilidade para achar células sequen-
ciais (Figura 4.74), em média, foi a estrutura Espiral, sendo a que apresentou maior
facilidade para achar a imagem mais relevante, a terceira imagem mais relevante e a
terceira imagem menos relevante. Porém, as estruturas grid obtiveram a maior percen-
tagem de acertos ao tentar achar as imagens menos relevantes.



104

Capitulo 4. Avaliacao

e O método Incremental Board teve a pior avaliacao em todos os critérios considerados

(so ou em empate) com exce¢ao do subcritério para escolher a terceira imagem mais
relevante na avaliacao do grau de entendimento.

Na escolha do método mais adequado para a visualizacao de resultados de sistemas
CBIR (Figura 4.77), o método hibrido Clustering Set - Espiral foi bem avaliado, em
empate técnico com outros métodos. Este resultado é coerente com resultados anteri-
ores dado que o método Clustering Set foi o melhor avaliado no primeiro experimento
para todos os critérios avaliados (so ou em empate técnico com outros métodos) e o
método Espiral obteve alto grau de entendimento em questoes relacionadas a percepcao
de ordem no segundo e terceiro experimento. Acredita-se que a distribugao organizada
do método Clustering Set fora dos grupos (extra-cluster) combinado com a clareza da
técnica espiral para representar as imagens intra-cluster, oferece a opgao mais eficiente
para mostrar resultados de sistemas CBIR.

Algumas sugestoes foram feitas sobre os métodos novos propostos. A ultima delas
sugere a navegacao dentro dos grupos nas técnicas propostas. Essa modificagao foi
considerada e detalhada no Capitulo 3.

— Considerando uma quantidade muito grande de informacoes, acho que a estru-
tura mais adequada seria a Clustering set com o tamanho de cada cluster va-
riando conforme a relevincia do resultado. Esta € uma estrutura interessante
porque pode esbogar as relagoes entre as imagens dentro de um determinado
cluster. No entanto, acredito que um problema de visualizar a relevancia entre
as 1magens de um mesmo cluster pode surgir quando existe uma quantidade
de imagens muito grande em um mesmo cluster. Parece-me que o controle da
granularidade do cluster é critico.

— Para os clustering sets, acredito que o espagamento entre cada cluster deve-
ria ser o mesmo (as imagens das bordas dos dois clusters maiores quase se
misturam,).

— Uma sugestao seria a possibilidade de interagao, por exemplo, nas técnicas
baseadas em clustering set, pode-se permitir a focaliza¢ao em algum dos clusters
através de click ou movimentar a estrutura com o movimento do mouse.

e Sobre estas possiveis estruturas novas, algumas sugestoes apontam a utilizacao de uma

arvore ou grafo como mostrado a seguir.
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— Acredito que seria bom testar uma estrutura em drvore ou grafo. A raiz ou nd
micial serta a tmagem original.

— Uma disposi¢ao em drvore submersa, onde as imagens seriam mostradas como
se a melhor imagem fosse puzxada para o fundo de um lago, porem sem dimi-
nuir drasticamente seu tamanho. Suas folhas seriam mostradas em diferentes
tamanhos de acordo com sua relevincia.

— Uso de estruturas 3D.

— As estruturas poderiam ser melhoradas dispondo as imagens em uma estrutura
de relevincia apresentando da esquerda para direita e de cima para baizo as
imagens mais relevantes, distribuindo ao redor e no sentido desta diagonal as
imagens mais similares. Fste € interessante pois a leitura dos padroes ocidentais
€ ortentada desta forma.

e Outras sugestoes apontam o uso de transformagdes da visdo e/ou formas de interati-
vidade. Essas sugestoes encontram-se disponiveis no protétipo funcional. A primeira
delas é um tipo de transformacao da visao denominado investigacao de local e foi apre-
sentado na secao 2.3.1.

— Apenas para navegacgao, acredito que, ao se passar o mouse sobre uma ima-
gem, um zoom poderia auxiliar a visualiza¢ao da tmagem de interesse naquele
momento.

— A possibilidade de interagdo € uma boa ideia.

— Dewve-se focar no tamanho da imagem e no campo visual.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os trés experimentos feitos com usuarios para avaliar
as técnicas de visualizagao estudadas em distintas etapas do trabalho. Apresentou-se o plane-
jamento, procedimento, resultados obtidos e a analise correspondente para cada experimento
desenvolvido. O préximo capitulo apresenta as conclusoes finais desta dissertacao.



Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Conclusoes

Ao lidar com uma grande quantidade de imagens, como por exemplo o resultado de uma
consulta CBIR, os métodos de visualizagao tornam-se ferramentas indispenséaveis para extrair
informagao util. Esses métodos auxiliarao ao usuario na exploracao de grandes quantidades
de informagcao fornecendo um universo entendivel e coerente do conjunto de imagens.

Este trabalho realizou um estudo comparativo de diversas técnicas de visualizagao pro-
curando achar as caracteristicas chaves necessarias para uma correta cognicao de um grande
conjunto de imagens. ApoOs uma primeira etapa deste estudo, revelaram-se trés hipoteses:
(i) Uma técnica suportada por uma estrutura com enfoque central proveria uma distribuicao
mais entendivel do conjunto de dados. (ii) O uso de técnicas que mantenham as relagoes
intrinsecas entre as imagens ajuda na visualizagao de imagens dado que fornece um universo
mais coerente de imagens. Isto permitiria visualizar nao somente imagens similares ao padrao
de consulta, mas também seria possivel preservar as relagoes entre as imagens do conjunto
(conjunto coerente como um todo), mostrando-se imagens similares proximas no espago fi-
sico. (iii) A criagdo de uma técnica que combine as vantagens das técnicas dos pontos (i) e
(ii) forneceria uma abordagem mais eficiente na visualiza¢do do universo de imagens. Esta
técnica combinaria a disposi¢ao estruturada das técnicas com enfoque central em conjunto
com a coerencia fornecida pelas técnicas que mantem relagoes intrinsecas entre imagens. Para
validar estas hipdteses, implementaram-se e posteriormente avaliaram-se diversas técnicas.
Especificamente para validar a hipdtese (iii), foi proposta, implementada e avaliada uma
técnica de visualizagao denominada Clustering Set.

Considerou-se adequado realizar testes experimentais com usuarios durante o ciclo de
desenvolvimento deste trabalho. Estes testes foram tteis para guiar os passos da pesquisa e
orientar o seu rumo. Assim, foram realizadas trés avaliacoes.

107
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O primeiro experimento teve como objetivo avaliar um conjunto das técnicas de visua-
lizacao estudadas, visando descobrir técnicas promissoras para as quais foram dirigidos os
seguintes passos da pesquisa. Dentre os principais resultados, destaca-se que os métodos com
enfoque central obtiveram boas qualificagbes validando assim a hipotese (i). Observou-se
também, que o método Clustering Set teve as melhores avaliagoes (so ou em empate) apre-
sentando uma grande aceitagao e preferéncia dos usuarios participantes o que validaria a
hipotese (iii) e confirmaria novamente a hipotese (i) dado que esta técnica possui enfoque
no centro e fornece bom entendimento. Observou-se também, que o método Incremental
Board, sendo um método que mantém as rela¢oes intrinsecas entre as imagens, foi o método
pior avaliado. Segundo as opinides dos usuérios os principais motivos da baixa avaliacao
foram o reduzido tamanho das imagens que permite ver uma maior quantidade delas (muita
informagao) e a nao sinaliza¢ao das imagens relevantes e irrelevantes. Portanto considera-se
que a hipotese (ii) (técnicas que mantenham as relagoes intrinsecas entre as imagens ajuda
a visualizagdo de imagens) nem sempre é verdade. Técnicas que mantém rela¢oes intrin-
secas entre as imagens podem ajudar o processo de visualizagao somente em combinacao
com estruturas visuais que permitam apreciar e aproveitar a principal vantagem de manter
relagoes intrinsecas entre imagens (universo coerente de imagens). As técnicas que mantém
relacoes intrinsecas entre imagens podem ser usadas em conjunto com outras técnicas que
fornegam um espago confortavel como as técnicas com enfoque central (como foi mencionado
anteriormente). Os usudrios apontaram também, nas suas sugestoes, a criagdo de outras
técnicas hibridas baseadas no método Clustering Set proposto. Assim, outras duas técnicas
foram propostas se baseando nesse método. Ambas foram técnicas hibridas que misturavam
as técnicas melhor avaliadas no primeiro experimento.

Posteriormente desenvolveu-se um segundo experimento, no qual as imagens foram subs-
tituidas por células vazias para avaliar as estruturas visuais e nao os algoritmos de baixo nivel
do processo CBIR aplicado as imagens. Neste segundo experimento, as estruturas melhor
avaliadas, considerando a média, foram Anéis concéntricos e Espiral. As técnicas propostas
nao foram tao bem sucedidas como no primeiro experimento. Para descobrir os possiveis
motivos desse fato, discutiram-se as principais diferencas entre os dois experimentos, encon-
trando: a retirada das imagens e a utilizagao de papel como médio para avaliar as estruturas.
O papel diminui significativamente a qualidade dos objetos representados, em comparacao,
por exemplo, a uma tela de computador. Ele oferece ao usuario menos recursos, como menor
quantidade de cores e impossibilidade de ampliar as imagens. Além disso, a retirada das ima-
gens possivelmente acarretou que os usuarios nao percebessem a distribuicao por categorias
ou grupos, onde a similaridade das imagens dentro de cada grupo ¢ alta e a similaridade entre
grupos distintos é baixa. Isto indicaria que as estruturas propostas nao eram tao intuitivas
como se tinha pensado. Para separar o real efeito do uso do papel, decidiu-se realizar um
terceiro experimento no qual o meio de avaliacao fosse o computador.
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Antes da realizacao do terceiro experimento, analisaram-se também as técnicas de melhor
desempenho no segundo experimento, como Anéis concéntricos e Espiral. Anéis concéntricos é
a Unica estrutura que usa cores no fundo e nao somente ao redor das imagens. Imagens menos
relevantes se encontram na regiao mais escura da estrutura. Isto reforgou a importancia de
marcas visuais para auxiliar no design de estruturas. Portanto, adicionaram-se um conjunto
de mudancas visuais relativas a cor, tamanho, espessura das arestas, etc, a fim de melhorar
o grau de entendimento do usuario sobre o conjunto de estruturas.

Finalmente um terceiro experimento foi efetuado com a realimentacao obtida pelos ex-
perimentos anteriores. As estruturas melhor avaliadas, em média, foram a estrutura hibrida
Clustering Set - Espiral e a estrutura Espiral.

Neste experimento, as técnicas propostas obtiveram uma melhora significativa em rela-
¢ao ao segundo experimento, porém os resultados ainda diferem levemente dos resultados do
primeiro experimento. Um fator a considerar é a diferenca de perguntas entre o primeiro
e os demais experimentos. No primeiro experimento se perguntou a opiniao do usuério so-
bre os diversos fatores avaliados como entendimento, satisfagao, etc, enquanto que para o
segundo e terceiro experimento fizeram-se um conjunto de perguntas mais especificas para
avaliar o entendimento das estruturas (localizacao de células especificas), como pedir achar a
terceira célula mais relevante. Porém é importante considerar que as diversas estruturas tém
diferentes formas de mostrar o conjunto de imagens. As técnicas Grid, Anéis Concéntricos
e Espiral mostram um conjunto ordenado de imagens, onde é mais trivial achar qualquer
imagem no conjunto. As técnicas baseadas em agrupamento com enfoque central, ou seja
as técnicas propostas, tém uma distribuicao baseada em grupos, portanto possivelmente as
perguntas adequadas para um experimento futuro seriam sobre a relevancia dos grupos e nao
das imagens. E o método Incremental Board, tem uma distribuicao em grade mantendo as
relacoes intrinsecas entre as imagens sem enfoque central. Neste tltimo método, inicialmente
nao existia nenhuma marca que diferenciasse a imagem mais relevante nem as imagens irrele-
vantes. Assim, adicionou-se uma modificagao na cor da célula da imagem mais relevante, e as
mais proximas a ela. Porém ainda é dificil achar as imagens menos relevantes. Um eventual
futuro experimento deverd considerar estes fatores.

Recomenda-se a estrutura hibrida Clustering Set - Espiral para a visualizagao de re-
sultados de sistemas CBIR. Esta técnica respeita as relagoes intrinsecas entre as imagens
agrupando imagens parecidas em grupos distribuidos segundo a trajetéria de uma curva
espiral. Também respeita o enfoque baseado no centro dando comodidade ao usuario para
explorar o universo de imagens de uma forma mais intuitiva e natural. Outra vantagem desta
estrutura hibrida é a auséncia de sobreposicao, fator importante para a correta exploracao
dos resultados de um sistema CBIR.

Cabe destacar que nos experimentos se avaliaram somente as estruturas visuais num
contexto estatico, porém o contexto real é dinamico permitindo a interacao com o sistema.
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Além disso existem diversos fatores que podem afetar os valores dos resultados como o estado
de dnimos dos usuérios a experiencia prévia de cada um, o perfil, etc. A anélise estatistica é
imprescindivel na realizacao de experimentos, mas ¢ dificil conseguir medir todos os fatores
que intervem no real contexto de uma avaliacao com usuérios.

5.2 Contribuigoes

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

e Estudo comparativo e analise de sete técnicas de visualizacao, quatro delas existentes
na literatura e trés novas técnicas propostas.

e Validagao de duas técnicas da literatura nunca antes avaliadas [5|. Essas técnicas
proveem uma distribuicao com enfoque central, baseando-se respectivamente em uma
estrutura espiral e um conjunto de anéis concéntricos.

e Especificagao e implementacao de trés novas técnicas de visualizagao: Uma técnica de
visualizacao baseada em agrupamento denominada Clustering Set; uma técnica hibrida
de visualizagao baseada na técnica Clustering Set e outra técnica recentemente proposta
denominada Espiral [5]; e uma técnica hibrida também baseada na técnica Clustering
Set e em outra técnica da literatura denominada Anéis Concéntricos [5].

e Especificacao e implementagao de um framework para desenvolvimento de novas es-
truturas visuais para sistemas de recuperacao de imagens por contetudo, no qual foram
implementadas as técnicas de visualizacao estudadas.

5.3 Trabalhos futuros

Um proximo passo desta pesquisa seria a avaliagao com um prototipo que permita a inte-
ra¢ao com o usuario. Este prototipo ja se encontra funcional, porém precisam ser adicionados
mecanismos de relevance feedback considerando diversos descritores. O usudario seria capaz
de marcar as imagens relevantes e nao relevantes e o sistema retornaria um novo conjunto de
resultados a serem distribuidos na estrutura visual.

Sugere-se o estudo de outras técnicas de agrupamento para melhorar o método proposto.
Experimentos de desempenho sobre estas técnicas de agrupamento podem ser conduzidos
para avaliar o seu desempenho sobre grandes cole¢oes de imagens.

Pode-se aprofundar também o estudo de estruturas fractais para a criacao de técnicas
novas. Planeja-se fazer algumas mudangas & estrutura Clustering set (variando a espessura
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e cor das arestas em todos os niveis) para torna-la uma estrutura fractal. Apos isso, poderia
se avaliar, em futuros experimentos, se essa nova variagao representa uma melhora sobre o
método Clustering Set aqui proposto.

Podem-se acoplar as técnicas aqui estudadas com a ferramenta EVA [91]. Eva é uma fer-
ramenta que possui um amplo conjunto de descritores para extrair caracteristicas primitivas
das imagens. Acoplando essa ferramenta poderia-se enriquecer o processo CBIR possibili-
tando a melhoria da qualidade das respostas ao usuario. Pode-se também fornecer ao usuario
a possibilidade de escolher o descritor ou conjunto de descritores a serem usados no processo
CBIR desde a interface, e assim, fariam-se também avaliacbes com usuérios com foco nos
descritores e algoritmos de baixo nivel

O presente trabalho também pode-se acoplar com o RFCore [92]. RFCore, é um arca-
bouco genérico para atividades de realimentacao de relevancia na manipulacao de objetos
digitais. Poderiam se usar as estruturas visuais aqui fornecidas para apresentar e explorar
o conjunto de objetos digitais possibilitando a sua manipulagao mediante diversos recursos
como a caracteristica de drag and drop, ja implementada no protétipo atual.

Pode-se estender as técnicas de visualizacao aqui estudadas para a visualizagao e explora-
¢ao de outro tipo de objetos digitais como video. Cada imagem representaria um video e ao
escolher um video poderia se extender a informacao de esse determinado elemento (Details
on demand) sendo mostrada uma janela com um reprodutor de video, os frames do video
e um conjunto de frames reprsentativos que resumam o video. Poderfam-se explorar outras
formas de navegacao entre videos ou entre os frames representativos de um mesmo video.

Podem-se explorar e avaliar diversas combinacoes das técnicas estudadas aproveitando-se
da flexibilidade do framework desenvolvido como visto na se¢ao 3.4.
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