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RESUMO

ARAVECHIA, H. A. T. Andlise e Implementacio de Técnicas de Visualizacao de Bases
de Dados para Extratores de Caracteristicas de Imagens. 2022. 94 p. Dissertacdo (Mes-
trado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2022.

O crescimento das tecnologias de captura de imagens digitais é também refletido em diversas
areas da ciéncia, como por exemplo redes sociais, e também no volume crescente de exames
médicos por imagens, possibilitando a criagdo de conjuntos de imagens referentes a diversas
enfermidades, indicando grandes possibilidades para implementacdo de sistemas de apoio a
decis@o médica. Neste cendrio, a proposta desta pesquisa foi alinhar técnicas de visualizacao de
informacao a andlise de extratores de caracteristicas no contexto de consultas por similaridade,
por meio da visualizacdo e interpretacdo dos vetores de caracteristicas gerados a partir de
imagens. E esperado que esta aplicacdo seja capaz de oferecer uma prévia da eficdcia de uma
consulta por similaridade a partir da andlise visual de seu espaco de caracteristicas e reduzir a
carga de processamento a posteriori que € usualmente realizado em andlises baseadas em médias

de consultas realizadas e curvas de precisao versus revocacao.

Palavras-chave: visualizacdo de informacao, consultas por similaridade, imagens médicas, recu-

peragdo de imagens baseada em conteudo.






ABSTRACT

ARAVECHIA, H. A. T. Analysis and Implementation of Database Information Visualiza-
tion Techniques for Image Feature Spaces. 2022. 94 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias
— Ciéncias de Computacdo e Matemdtica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2022.

The recent growth in image capturing technologies can be seen in several areas, such as social
networks, and medical applications, which make it possible the creation of numerous image
datasets and indicate great possibilities for clinical decision support systems. In this context, this
project aims to apply information visualization technics into the analysis of feature extractors,
focused on similarity search systems, using visualization to analyze and comprehend the behavior
of images feature spaces. It is expected that this work will be able of providing a forecast for the
effectiveness of a similarity query from the visual analysis of its feature space and reduce the
prior processing load that is usually made in analyses based on similarity queries, by the means

of precision versus recall curves.

Keywords: information visualization, similarity queries, medical images, content based image

retrieval.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Motivacao e Contextualizacao

Um modo direto e eficiente de comunicar informagdes entre pessoas € utilizando imagens
e recursos graficos. Além disso, com o barateamento das tecnologias de aquisi¢ao de imagens
tém aumentado exponencialmente o volume de imagens coletadas na pratica clinica, em exames
de imagens. Desse modo, desenvolver recursos para tirar proveito desse grande volume de dados,
de modo a apoiar a elaborag¢do de diagndsticos mais confidveis e de modo mais rapido, tem sido
um desafio importante colocado para os pesquisadores da drea de processamento de imagens,
recuperacgdo de informacao e bases de dados. Nesse contexto, os Sistemas de Recuperacdo de
Imagens Médicas por Similaridade, utilizando recuperacio por conteudo (CBIR - Content-Based
Image Retrieval) (TORRES; FALCAO, 2006) em ambientes reais de estudo, anélise e diagndstico
radiolégico tém sido foco de pesquisas em varios centros ao redor do mundo (KALPATHY-
CRAMER et al., 2015; BEDO et al., 2016; PEDRONETTE; TORRES, 2017; KITANOVSKI et
al., 2017; PIRAS; GIACINTO, 2017; MA et al., 2017; BEDO et al., 2022).

Ao longo dos anos, essa drea de pesquisa tem encontrado muitos desafios e vem desven-
dando novas fronteiras. Contudo, ainda persistem obstaculos tais como a divergéncia entre os
resultados obtidos automaticamente pelo sistema e aqueles esperados pelo radiologista (espe-
cialista na drea), conhecido na literatura como ‘“gap semantico’(DHARANI; AROQUIARAJ,
2013), bem como dificuldades tais como a falta de estudos sobre a viabilidade clinica dessas
ferramentas como forma de auxilio ao diagndstico, sendo eles os principais responsaveis pela
ndo efetivagdo do uso dessa tecnologia no ambiente médico-hospitalar (GHOSH et al., 2011;
KALPATHY-CRAMER et al., 2015).

Um dos grandes problemas com a utilizag@o de sistemas CBIR, como ja colocado, é que
as caracteristicas que sdo extraidas das imagens, e utilizadas para fazer o processo de indexacdo,

comparacao e recuperacao das imagens nem sempre atendem ao que o usudrio entende como
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similaridade. O processo de andlise e refinamento das caracteristicas que sdo extraidas das
imagens € trabalhoso e demorado, o que faz que muitos trabalhos percam sua aplicabilidade
em ambientes reais. Desse modo, uma técnica que permita escolher e aprimorar algoritmos e
técnicas de extracdo de caracteristicas de imagens seria muito benéfica para a drea de recuperacgdo

de imagens por conteudo.

Considerando o grande volume de dados produzidos, neste e outros contextos, técnicas
de visualizacdo vém sendo aplicadas de forma a permitir maneiras simples, rdpidas e efetivas
na andlise e interacdo humana com tais dados, evidenciando a presencga de padrdes de interesse
(LIU et al., 2018). E também crescente a sua utilizagio como parte interativa em sistemas que
aplicam aprendizado de mdquina, com foco na participacdo humana no ciclo de repeti¢ao de
processos automatizado (CHEN; GOLAN, 2016; SACHA et al., 2017).

Desta forma o presente projeto de Mestrado visou aplicar este conceito em sua contribui-
cao: utilizar técnicas de visualizagdo de dados para permitir analisar de modo rapido e eficaz,
quao bem um tipo de caracteristicas de imagens separa e classifica imagens que deverao ser
indexadas e recuperadas por contetido. A abordagem desenvolvida aspira atuar como alternativa
a métodos que exijam maiores graus de treinamento, como interpretagdo de conjuntos numéricos
e métricas, ou tdticas que requeiram alto poder de processamento, visto que a renderizacdo das

visualizacdes neste trabalho pode ser realizada em méquinas pessoais.

1.2 Objetivos

O trabalho teve como objetivo geral a andlise de técnicas de visualizacao aplicadas ao

contexto de espacos de caracteristicas extraidas de imagens médicas.

Buscando explorar esse objetivo foi formulada a seguinte questdo de pesquisa para

nortear o trabalho:

A andlise visual de vetores de caracteristicas gerados por extratores distintos em imagens
médicas possibilita antecipar qudo apropriados sdo tais extratores considerando o contexto em

andlise para apoiar o processamento de consultas por similaridade.

A partir do embasamento da questdo proposta, foram explorados os seguintes topicos no

desenvolvimento do trabalho:

e Estudar, analisar e implementar técnicas de visualizagao de dados, buscando opg¢des

adequadas para o projeto de um modelo de visualizacdo de vetores de caracteristicas.

e Explorar os resultados da andlise visual de vetores de caracteristicas em conjuntos de
imagens do mundo real, de contexto médico ou diverso, visando identificar melhores

mecanismos visuais para selecdo de extratores de caracteristicas.
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e Realizar estudos e validagcdo da aplicabilidade da ferramenta como auxilio a selecdo de

extratores de caracteristica mais adequados.

1.2.1 Hipédtese

A partir dos objetivos gerais e questdo de pesquisa delineados anteriormente, a seguinte

hipétese foi definida:

A andlise visual de vetores de caracteristicas gerados por extratores distintos em imagens
possibilita antecipar qudo apropriados sdo tais extratores considerando o contexto em andlise

para apoiar o processamento de consultas por similaridade.

Ou seja, seria possivel, antes de empregar tempo e recursos de processamento no calculo
de medidas como de precisdo e revocagao para andlise da eficdcia de uma consulta por simi-
laridade, analisar visualmente caracteristicas que influenciam na efici€éncia das buscas, como
a escolha de extratores e distancias, oferecendo uma previsdo do comportamento do extrator
de caracteristicas, antes do processamento efetivo das consultas. Desse modo, o esfor¢o no
desenvolvimento de extratores de caracteristicas de imagens podera ser realizado com mais

respaldo e de modo mais eficaz.

1.3 Organizacao da monografia

Esta monografia estd organizada em cinco capitulos: no Capitulo 1, sdo expostos o
tema e motivagdo, juntamente dos objetivos e hipdtese da pesquisa realizada no Mestrado.
Os dois capitulos seguintes apresentam os conceitos especificos abordados no trabalho e as
principais referéncias relacionadas, sendo os topicos de bases de dados, recuperacdo de imagens
por contetdo e busca por similaridade tratados no Capitulo 2; e o contetido relacionado aos
métodos de visualizac@o de informacdes, incluindo técnicas e métricas de qualidade, é abordado
no Capitulo 3. Na sequéncia, o Capitulo 4 apresenta todo o conteudo referente a definicdo da
metodologia, desenvolvimento das ferramentas e andlise dos resultados obtidos. Por fim, no
Capitulo 5 constam a consolida¢do das andlises, conclusdes gerais e sugestdes de trabalhos

futuros.
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CAPITULO

RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADA
EM CONTEUDO E CONSULTAS POR
SIMILARIDADE

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentadas as principais técnicas e conceitos de processamento de
imagens e bases de dados, que compdem o ferramental necessario para a extracdo de carateristicas
de imagens, sua representacdo através de vetores de caracteristicas, cdlculo de distancias entre

tais vetores e consultas por similaridade.

2.2 Visao geral

A partir da grande quantidade de dados produzidos e armazenados, principalmente
imagens, e considerando o avanco na qualidade e acesso as tecnologias de aquisi¢cdo como
cameras e exames computadorizados, a criacdo de grandes datasets foi possivel, trazendo
consigo tanto as vantagens da disponibilidade de dados quanto as dificuldades de processamento,
indexacdo e consultas. Tal cendrio foi favoravel ao desenvolvimento da drea de Recuperacao
de Imagens Baseada em Conteudo (Content-Based Image Retrieval, ou CBIR), que aplica
uma abordagem de busca independente de marcagdes textuais (rétulos, metadados, legendas e
palavras-chave), frequentemente trabalhosas para fazer e ndo representativas da totalidade dos
elementos da imagem, podendo apresentar vieses do usuério. Em sistemas CBIR sdo utilizadas
as informacdes inerentes as imagens, tais como: cor, forma dos elementos e textura para realizar
buscas por similaridade, sendo estes pardmetros mais sistemdticos do que anotagdes (TORRES;
FALCAO, 2006).

Para detalhar os processos envolvidos na arquitetura de um sistema CBIR € possivel
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dividir as etapas em duas partes (TORRES; FALCAO, 2006), primeiramente inser¢do de dados,
que envolve processamento das imagens, extracao de caracteristicas € armazenamento na base;
e processamento de consultas, com o processamento da imagem de consulta e descricao da
consulta em si, aplicacdo da métrica de similaridade e organizagao do resultado e exibicao para

0 usuario.

Entretanto, vale ressaltar que ainda hd um conjunto de questdes abertas neste contexto,
como a selecao de descritores de imagens (extratores e fungdes de distancia) adequados para

cada contexto, tratamento da lacuna semantica e otimizagdo de performance.

2.3 Extracao de caracteristicas e representacao dos da-

dos

A formalizacao de um sistema de banco de dados que realiza consultas por similaridade
em dados complexos (caracteristicas extraidas de imagem) requer a definicao de descritores,
estabelecidos através do par formado entre um algoritmo extrator de caracteristicas de imagens
e uma medida de similaridade, usualmente uma funcao capaz de determinar a distincia entre
duas imagens através do seu conjunto de caracteristicas extraidas (TORRES; FALCAO, 2006;
CAZZOLATO et al., 2022). De forma a detalhar estes conceitos, sdo apresentados abaixo alguns

algoritmos de extracao de caracteristicas e fungdes de distancia.

2.3.1 Dados complexos

Dados complexos sdo definidos no contexto de sistemas CBIR como aqueles que preci-
sam de uma funcdo de avaliacao de similaridade para serem comparados, entao neste contexto
sdo compostos por atributos que foram extraidos das imagens através de etapas de processa-
mento, em contraparte a outros atributos que nao sao derivados, como nome ou data. Ou seja, um
vetor de caracteristicas extraido por uma das técnicas descritas a seguir é considerado um dado
complexo. Ressaltando que esta taxonomia vale apenas para dados compostos por informagdes
derivadas diretamente da imagem, excluindo informacgdes adicionais como legendas e marcacgoes
(TRAINA et al., 2017).

2.3.2 Extratores de caracteristicas

Visando a representacdo de aspectos relevantes das imagens, que as descrevam nume-
ricamente para o contexto e objetivo das consultas que o usuério deseja, € a minimizagao das
interferéncias de caracteristicas irrelevantes, sdo usualmente aplicados extratores baseados em
cores, forma e textura, podendo ser de abrangéncia geral (imagem inteira) ou local (selecao
de trecho segmentado da imagem original, denominado de regido de interesse). A selecao de

um ou mais extratores € realizada a partir dos elementos caracteristicos de cada conjunto de
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imagens. Por exemplo, em certos dominios, como alguns exames médicos, a cor representada nas
imagens € gerada de forma sintética, podendo nio representar uma medida de similaridade entre
as imagens, o que levaria a escolha de outro extrator, como um de forma local (SMEULDERS et
al., 2000; DATTA; LI; WANG, 2005).

Dentre os extratores de cor, podem ser utilizadas técnicas que atuam a partir de varios
modelos de espaco de cor, como RGB (Red, Green, Blue) e HSV (Hue, Saturation e Value),
descrevendo a imagem a partir da quantizacdo de tonalidade e luminincia em cada pixel, do
posicionamento espacial das cores, e cores dominantes. Sua aplicacdo costuma ser geral (imagem
toda), e uma das representa¢des mais difundidas nesta categoria € o histograma de cor (ver Figura
3 para exemplo de histograma RGB), calculado pela contagem de pixeis para cada valor de cor.
O histograma € um extrator de baixo custo computacional que pode ser utilizado como um filtro

inicial para separar as imagens.

A extracdo de caracteristicas que consideram a forma e textura dos objetos da imagens €
usualmente feita de forma local (apenas em uma regido segmentada da imagem), sendo no caso
da forma, extraidas representacdes geométricas do elemento, como informacgdes de contorno,
bordas e curvatura, aplicando-se filtros de Gabor ou derivacdo direcional (DATTA; LI; WANG,
2005; SMEULDERS et al., 2000) por exemplo; e no caso da textura (HUMEAU-HEURTIER,
2019), recorréncia de padrdes, como as relagdes entre pixeis calculadas através de matrizes de
co-ocorréncia pelo algoritmo de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM et al., 1973), para
exemplificar alguns métodos tradicionais. Um survey sintético sobre extratores de imagens pode
ser encontrado em (SALAU; JAIN, 2019)

2.3.3 Descritores de Imagens e Funcoes de Distancia

Definidos como um par <Extrator de caracteristicas (fx), Funcdo de avaliacdo de simila-
ridade (fa)>, os descritores (d) indicam as propriedades do dominio, compondo a base de um
sistema de recuperacdo de imagens baseado em contetido. A fun¢ado de avaliacdo de similaridade
(fa) indica como comparar imagens cujas caracteristicas foram extraidas por um extrator (fx).
Dentro desta premissa, uma funcdo de avaliacao de similaridade pode ser definida através da
inversa de uma funcao de distancia calculada em um espaco métrico, ou seja, duas imagens

apresentam maior similaridade se a distancia entre seus vetores de caracteristicas € menor.

Diversos tipos e familias de fungdes podem ser aplicadas como fungdes de distancia,
sendo especialmente desejada a aplicagdo de métricas (definidas a partir de um espago métrico
e sujeitas as suas regras), visando aproveitamento das propriedades matematicas na defini¢ao
das consultas por similaridade e subsequente otimizagao (ZEZULA et al., 2006). Por exemplo,
as distancias Euclidiana e Manhattan, comumente aplicadas, sdo parte da familia Minkowski
de métricas Lp definidas em vetores n-dimensionais, seguindo as propriedades de espagos
métricos (ndo-negatividade, simetria, desigualdade triangular, identidade dos indiscerniveis e

reflexividade).



26 Capitulo 2. Recuperacdo de imagens baseada em contetido e consultas por similaridade

Figura 1 — Exemplo de consulta do tipo range, com raio r e centro de consulta g. Elaborado pela autora.

Vale ressaltar também o recente crescimento na aplicagao de descritores mistos, que
consideram anotacdes e exploram valores textuais, bem como a utilizag@o de descritores baseados
em técnicas de deep learning (MULLER; UNAY, 2017).

2.4 Consultas por similaridade

Geralmente dois tipos de consulta por similaridade sao suportados em sistemas CBIR, as
consultas do tipo textitk-nn (K-Nearest Neighbors, ou em portugués, k vizinhos mais préximos)
e as consultas do tipo range (alcance, em portugués) (TORRES; FALCAO, 2006; SMEULDERS
etal.,2000; ZEZULA et al., 2006; HAUPTMANN et al., 2007; POBLETE et al., 2010; ZHANG
et al.,2012; KITANOVSKI et al., 2017). A figura 1 exemplifica uma consulta do tipo range (ou
abrangéncia), que retorna a partir de uma imagem ¢ € um raio r, quais imagens estao contidas no
espaco de raio r tendo g como centro; e a figura 2 exemplifica uma consulta do tipo k-nn, que a

partir de um niimero k € uma imagem ¢, retorna as k imagens mais proximas de g.

2.4.1 Técnicas de Avaliacao

A avaliagdo de eficdcia de consultas € calculada tradicionalmente por meio do par precisao
e revocagdo, respectivamente quantas das imagens retornadas corresponderam ao esperado e
quantas imagens correspondentes ao esperado foram retornadas a partir do possivel total. Mais
detalhadamente, precisdo indica a propor¢ao de resultados corretos retornados por consulta,

ou sua acurdcia; enquanto revocacao indica a propor¢ao de resultados corretos (verdadeiros
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Figura 2 — Exemplo de consulta do tipo k-nn, para k=4 e centro de consulta g. Elaborado pela autora.

positivos) retornados pelas consultas a partir do total da base, ou a abrangéncia dos resultados
corretos das consultas (TRAINA; MARQUES; TRAINA, 2006; POWERS, 2020).

2.4.2 Lacuna Semantica

O "gap semantico"ou lacuna semantica, é definido como o desencontro entre as infor-
macoes extraidas de uma imagem, como representacdes numéricas de caracteristicas como cor,
formato e textura, e a interpretacdo que um usudrio daria para o mesmo dado original, no caso
uma imagem . Ou seja, certas representagdes para imagens ndo possibilitam uma defini¢ao
de similaridade que corresponda as expectativas de um humano (SMEULDERS et al., 2000).
Como ja colocado anteriormente, existe uma relacdo forte entre o extrator de caracteristicas de
imagens e a fun¢do de distancia que ird avaliar as imagens, o que levou ao desenvolvimento de
descritores de imagens. Esse relacionamento € muito relevante no processamento de consultas

por similaridade e recuperagao de imagens baseada em seu conteido (LI; YANG; MA, 2021).

Por exemplo, se compararmos as caracteristicas de cor nos histogramas das duas fotos na
figura 3, € simples perceber que ndo seriam classificadas como similares, porém a interpretacao
de uma pessoa poderia indicar que sdo imagens do mesmo assunto (gato na janela). Ou seja, a
similaridade depende da motivagdo do que o usudrio estd querendo avaliar. A partir disso também
€ possivel realcar a importancia da escolha de descritores adequados e a consequente importancia

de taticas para avaliar a adequacgao das caracteristicas extraidas para buscas por similaridade.
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Figura 3 — Fotos e respectivos histogramas RGB

2.4.3 Realimentacao por relevancia

Visando alinhar as expectativas do especialista e os resultados obtidos pelas consultas,
foram propostas técnicas de realimentagdo por relevancia (RR) que permitem que o especia-
lista insira suas consideragcdes sobre os resultados, possibilitando adaptacdes na consulta de

similaridade inicial, e gradual reducao da lacuna semantica (AHMED, 2020).

A realimentacdo por relevancia costuma introduzir o feedback do usuério especialista
segundo sua classificacdo de relevancia para cada um dos elementos do resultado de uma
consulta. Desse modo, a partir da classificacdo apresentada pelo usudrio, cada elemento recebe
um peso, possibilitando o reajuste na relevancia de cada imagem dentro do contexto estabelecido.
Este processo € realizado em diversas iteracdes, sendo aplicado reposicionamento do centro da
consulta de acordo com os pesos (positivos ou negativos) atribuidos (TRAINA; MARQUES;
TRAINA, 2006; AZEVEDO-MARQUES; RANGAY YAN, 2013; AZEVEDO-MARQUES et
al., 2008; BUGATTI et al., 2011; LI; ALLINSON, 2013).

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram abordados conceitos relativos a aplicagdes de recuperagdo de ima-
gens baseada em contetdo e as consultas por similaridade realizadas para tal. Dentro destes temas
foram abordados também métodos de avaliacdo, desvantagens trazidas pela lacuna semantica e
otimizagdes trazidas pela realimentacio por relevincia. E importante considerar que este trabalho
de mestrado ndo desenvolveu extratores de caracteristica, porém aplica distintos extratores para
analisar a formagao de bases de imagens que sdo utilizadas em processos de apoio a tomada de
decisdo por especialistas na drea. Assim, os conceitos apresentados neste capitulo visam trazer

essa visdo geral ao leitor.
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CAPITULO

VISUALIZACAO DE INFORMACAO

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentadas defini¢cdes e processos de visualizacio e técnicas de
visualiza¢do de informacao que podem ser empregadas considerando o tipo de dado apresentado
no capitulo anterior. Também € apresentada uma revisao das métricas de qualidade que podem
ser aplicadas na avaliacdo de tais visualizagdes e algumas das tecnologias atuais que podem sdo

utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

Finalizando, sdo listadas as técnicas que foram selecionadas no escopo deste trabalho, os
critérios utilizados na selecao e uma andlise de trabalhos que apresentam abordagens relacionadas
ao uso de visualizacdo de dados no refinamento de processos computacionais através da interag@o

humana.

Deve-se ressaltar que alguns exemplos das técnicas de visualiza¢do apresentadas neste
capitulo foram gerados a partir do dataset Iris (DUA; GRAFF, 2017), apenas com propdsito

ilustrativo.

3.2 Visao Geral

Presente em diversos aspectos da vida cotidiana, a visualizacdo pode ser encontrada em
gréficos e tabelas contidos em diversos meios, mapas rodovidrios, representagdes tridimensionais
do organismo geradas em exames de imagem, entre outros, de forma que suas utilizagdes
permeiam diversas dareas do conhecimento, desde andlises financeiras voltadas ao marketing
de produtos e mercado aciondrio, estudos sociolégicos e comparativos de populacdes, design e
projeto de estruturas arquitetonicas, até aplicacdes médicas usadas no diagndstico e tratamento de
enfermidades, sendo eficaz na representacdo de informacdes e consequentemente como auxiliar
em processos de tomada de decisdes (WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015).
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dados

Dados - Dados - s Dados I Dados ——> | Imagemno | ——=
originais Analise dos preparados Selegio selecionados | Mapeamento | geométricos | Renderizagio Display

Usudrio

Figura 4 — Pipeline da visualiza¢do de informacao utilizado neste trabalho. Baseado em proposta apresen-
tada em (WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015)

Dada a abrangéncia do contexto, uma visualizacao pode ser definida como a expressao
de uma informacdo (ou conjunto de informagdes) através de uma representacdo grafica, que
pode ser chamada simplesmente de imagem ou de projecdo (dependendo de suas caracteristicas).
A utilizacdo de visualizagdes permite a sumarizacdo de informacgdes através destas imagens,
sendo interpretadas pelos mecanismos de percepcao visuais que sdo parte dos sentidos basicos
humanos, sendo um processo cognitivamente mais rapido do que a leitura (WARD; GRINSTEIN;
KEIM, 2015; CARD, 1999).

A partir das ultimas décadas a drea de visualizacdo passou a distinguir entre visualizacio
cientifica, que engloba a representacdo de dados espaciais ou espago-temporais, como por
exemplo mapas de relevo, representagdes do organismo em exames médicos computadorizados e
representacdes visuais de moléculas; e visualizacdo de informagao, que considera dados abstratos
(que ndo sdao mapedveis de forma fisica), como conjuntos de dados do mercado financeiro, textos
e caracteristicas extraidas de imagens (WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015). Especificamente a

categoria de visualizacio de informacdo € foco deste trabalho, sendo detalhada a seguir.

Até que seja gerada uma imagem ou visualizacdo a partir do conjunto de dados original,
os dados passam por uma série de processos, que compdem o modelo chamado de pipeline da
visualizacdo de informacdo. Este pipeline (ver Figura 4) é composto por transformagdes nos
dados, que passam por diferentes formatos, saindo dos dados originais (raw data, em vermelho)
até o formato final apresentado numa visualizagdo (em verde) (CARD, 1999; BERTINI; TATU;
KEIM, 2011).

Como pode-se observar na Figura 4, os dados passam primeiro por etapas de processa-
mento, que envolvem andlise e pré-processamento (tratamento de valores ausentes, identificacdo
de dados errados, (entre outros), seguida de filtragem (ou amostragem e agregacdo) para reduzir
a quantidade de dados, gerando dados em formato adequado para as etapas de processamento
seguintes. Desta forma o processo continua com o mapeamento da informag@o para componentes
geométricos, como pontos, linha e outras formas, além da posi¢cdo e caracteristicas de cor e
textura (que irdo compor a imagem visualizada) e renderizacdo da visualizag¢do, ou seja exibi¢dao
no dispositivo do usudrio. Idealmente o usudrio poderd interagir com as transformagdes nas

diversas etapas do processo, tornando o resultado colaborativo (KEIM, 2002).

No que concerne ao processo de visualizacdo, a escolha ou o desenvolvimento do método

que serd utilizado apresenta diversos fatores a ser considerados e usualmente inclui anélises do
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tipo de dado que serd representado (formato, dimensionalidade e comportamento), da aplicacdo
(exploragdao/mineragdo visual, comprovagao de hipétese ou apresentagdo de resultados), e do
tipo especifico de achado que se busca extrair do conjunto. Algumas caracteristicas que podem
ser realcadas sdo a presenca de (WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015; BEHRISCH et al., 2018):

e agrupamentos (clusters), indicativos de comportamento similar dos pontos/elementos;
e correlacoes, ou relacdo entre valores médios das varidveis;
e tendéncias, ou caracteristicas de comportamento que possam ser aplicadas em previsoes;

e outliers, pontos do conjunto que apresentam comportamento muito diferente e ndo pare-

cem fazer parte do conjunto, ou pontos que apresentem erro na coleta;

e anomalias, pontos que apresentam comportamento inconsistente com as expectativas.

Mesmo partindo destas caracteristicas, a selecdo de uma visualizagdo efetiva ndo € trivial
(WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015), sendo possivel que vérios fatores influenciem em sua
efetividade, como a inadequacgdo ao publico alvo, falta de interatividade, falta de apelo estético e

perda de informagdo no processo de mapeamento, com distor¢des e oclusdes.

No que concerne a interatividade, é recomendado que a visualizacdo ofereca um conjunto
bésico de caracteristicas interativas, estabelecendo um padrdo minimo de tarefas possiveis para o
usudrio. O mantra da busca de informacao visual "Overview first, zoom and filter, then details-on-
demand" ("primeiro visdo geral, zoom e filtros, entdo detalhes sob demanda", em traducao livre)
apresentado em (SHNEIDERMAN, 2003) aparece neste contexto. Assim, o conjunto basico de

operagdes de usudrio que devem ser suportadas pela visualizacao inclui:

visdo geral: visualizar todo o conjunto;

e zoom: aproximar regides de interesse;

o filtro: retirar/destacar elementos nao interessantes ou de interesse;

e detalhes sob demanda: selecionar itens ou grupos e exibir detalhes quando necessério;

e relacionar: observar relagdes entre itens;

e histérico: manter histdrico das ac¢des, suportando opgdes de refazer/desfazer acao e refino;
e extracdo: permite extracdo de subgrupos e buscas com parametros.

No mesmo trabalho (SHNEIDERMAN, 2003) também foi apresentada uma taxonomia de

tipos de dados em visualizacOes, que divide os tipos de dados em sete categorias: unidimensionais,

bidimensionais, tridimensionais, multidimensionais, temporais, arvores e redes. Tal taxonomia
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nao € universal, havendo outras versdes como a proposta por Keim (KEIM, 2002), que divide os
tipos em seis categorias: unidimensionais, bidimensionais, multidimensionais, texto e hipertexto,
hierarquia e grafos, e algoritmos e software. Em ambos os casos o tipo multidimensional é
andlogo, indicando consisténcia na classificacao de visualiza¢des para este caso. Na secdo a seguir
sdo abordadas técnicas de visualizacdo de dados multidimensionais, sendo importante ressaltar

que os termos multidimensional e alta dimensionalidade sdo empregados como sindnimos.

3.3 Visualizacao de dados de alta dimensionalidade

Considerando o contexto abordado neste trabalho, de vetores de caracteristicas extraidos
de imagens médicas, € possivel afirmar que os dados de alta dimensionalidade tratados dizem
respeito a ordem de dezenas ou centenas, visto o grande niimero de caracteristicas extraidas de
imagens por conjuntos de extratores de cor, forma e textura (indicados no capitulo anterior).
Portanto serdo abordadas técnicas capazes de oferecer visualizagdes diretas ou métodos de

projecao.

Partindo inicialmente dos formatos primitivos basicos utilizados na renderizacdo das
visualizagdes, segue uma classificacdo de técnicas para dados multidimensionais, divididas nas
seguintes categorias (WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015):

e Técnicas baseadas em pontos, que expressam cada dado n-dimensional em um espacgo

através de uma pequena marcacdo, incluindo gréficos de dispersdo e matrizes de dispersao;

e Técnicas baseadas em linhas, que tracam conexdes entre os pontos de cada dimensdo do
dado n-dimensional, como gréficos de linha, coordenadas paralelas, visualizacdo radial em

linhas;

e Técnicas baseadas em drea, que representam os dados através de poligonos, preenchidos
ou ndo, cujo tamanho, formato e posicionamento indicam seus valores, como gréficos de

barras, histogramas, heatmaps e Table Lens;

e Técnicas hibridas, que combinam caracteristicas das categorias anteriores, como glyphs e

visualiza¢des baseadas em pixeis.

Cada uma das técnicas indicadas pode ser aplicada para tarefas de visualizacao de padroes
indicativos de agrupamentos, outliers, correlagdes e tendéncias, sendo os padrdes indicativos de
cada achado tratados individualmente nas secdes dedicadas a cada uma das técnicas abaixo, bem
como indicadas as possibilidades de otimizacdo mais comuns para cada método (BEHRISCH et
al., 2018).

Porém € necessdrio considerar os efeitos da maldicdo da dimensionalidade, uma expres-

sdo utilizada no contexto para descrever os efeitos de rdpido crescimento (ordem exponencial)
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da complexidade computacional e tempo de processamento, nos casos em que o conjunto de
dados apresenta muitos pontos ou muitas dimensdes para processamento, tornando a execucao
muito custosa ou mesmo proibitiva. Tal efeito leva a necessidade de adaptagdes e estratégias
alternativas que permitam a execug¢do de algoritmos sobre estes espagos minimizando seus efeitos.
Por exemplo, estratégias que reduzem o nimero de pontos considerados (KUO; SLOAN, 2005;
DECHEVA.; LINSEN., 2018). Tais limita¢Oes e adaptagdes serdo individualmente elaboradas
para cada técnica a seguir.

3.3.1 Técnicas de reducao de dimensionalidade

Uma das primeiras etapas para a andlise de conjuntos de dados multidimensionais € a
redugdo de dimensionalidade, cujo objetivo € transformar o conjunto de dados em uma repre-
sentacdo significativa em menor dimensionalidade. Tal transformacao deve ter como objetivo
que o conjunto transformado corresponda as dimensdes intrinsecas dos dados, ou seja, o nu-
mero minimo de dimensdes necessdrio para que sejam mantidas as propriedades dos dados.
Aplicar técnicas de reducao também € importante para evitar as consequéncias da maldi¢do
da dimensionalidade, e dentre estas técnicas existem diversas abordagens possiveis, variando
entre deterministicas/nao-deterministicas, lineares/ndo-lineares, convexas/nao-convexas, com
vantagens e desvantagens para cada contexto (MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009; NONATO;
AUPETIT, 2018; TANG et al., 2016; REES; LARAMEE, 2019).

A figura 5 exemplifica o poder de representagdo de uma técnica de reducio de dimensio-
nalidade, no caso a t-SNE (uma das variantes da técnica SNE, Stochastic Neighbor Embedding
que serd sumarizada a seguir, através do mapeamento do conjunto sintético de pontos de 100
dimensdes para uma representacdo bidimensional, que convergiu para a visualizagdo dos trés
agrupamentos presentes nos dados (indicados pelas diferentes cores, para possibilitar a compara-

¢d0) de forma visualmente explicita.

Algumas das técnicas de reducdo de dimensionalidade aplicadas em contextos relacio-
nados a visualizac@o e mineragao visual (MAATEN; HINTON, 2008; MAATEN; POSTMA;
HERIK, 2009; SUPIANTO et al., 2019; WANG et al., 2021) sao:

e Andlise de componentes principais ou PCA (Principal Component Analysis), definida
matematicamente como uma transformacao linear ortogonal que realiza a redugdo de
dimensionalidade incorporando os dados a um sistema de coordenadas de menor dimensao,
€ uma das mais consolidadas e utilizadas técnicas lineares (HOTELLING, 1933; MAATEN;
POSTMA; HERIK, 2009);

e Sammon Mapping, que objetiva preservar a estrutura de distancia entre pontos do espaco
de maior dimensdo ao escalar o conjunto em menor dimensao, € ndo-linear e pelas suas

caracteristicas adequa-se as tarefas de andlise exploratéria de dados; (SAMMON, 1969);
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Figura 5 — Exemplo de visualiza¢do em grafico de dispersao de conjunto de pontos multidimensionais
sintéticos processados com a técnica t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008). Imagem retirada de
(WATTENBERG; VIEGAS; JOHNSON, 2016)

o -SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) (figura 5, uma variante do SNE
(apresentada em 2008 por Maaten (MAATEN; HINTON, 2008)) aplica a distribui¢do
t-student calculando a posi¢do dos pontos no espaco de dimensionalidade reduzida através
da probabilidade de um ponto pertencer a mesma categoria/classe (estar préximo ao outro),

iterando até uma convergeéncia.

e UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection), uma técnica de reducdo de
dimensionalidade ndo-linear, matematicamente embasada na teoria de espacos topolédgicos,
que modela e aproxima os pontos em menor dimensionalidade mantendo a estrutura que
melhor se assimilaria a estrutura topoldgica original. Apresenta aplicacdes sugeridas e
resultados similares a t-SNE (MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2018).

Assim, uma abordagem seria aplicar reducdes de dimensionalidade, como mencionado
na secdo anterior para os graficos de dispersao, sendo que limitagdes similares se aplicam,
como possivel perda de representacao de estruturas globais dos dados, sendo esta possibilidade
potencialmente compensada na representacdo adequada de estruturas locais dos dados nas

visualizagdes renderizadas.
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Figura 6 — Achados em gréficos de dispersdo. Imagem adaptada de (BEHRISCH et al., 2018)

Porém, € importante ressaltar que técnicas de reducdo de dimensionalidade também
sofrem os efeitos da maldi¢do da dimensionalidade quando o volume de dados tratados é muito
grande (TATU et al., 2012), e sua aplicagdo pode ocasionar distor¢cdes no calculo de similaridade
(dependente de métrica de distancia), ordenacdes, distribuicdo geométrica e probabilidades, a
depender do método aplicado para as redu¢des (NONATO; AUPETIT, 2018).

3.3.2 Graficos de dispersao

Um dos métodos mais aplicados na visualiza¢do de informacao, o grafico de dispersao,
em suas versoes bidimensionais e tridimensionais representa os dados pelo posicionamento dos
pontos considerando as coordenadas de um eixo, aproveitando a compreensao humana inata de
julgar posicdes relativas no espaco.A otimizagdo da representacdo gerada pode ser feita através
de mudancgas na escala dos eixos, através da selecao de intervalos, sendo também simples de
aplicar. Porém, considerando os limites na representacdo de espacos com dimensionalidade
superior a 3, sdo aplicadas estratégias de adaptacdo, como a sele¢do de dimensdes, a reducdo de
dimensionalidade e a incorporacdo de outros atributos graficos como cores e formas (WARD;
GRINSTEIN; KEIM, 2015).

Isto o torna util em representacdes de espacos reduzidos pelas técnicas listadas acima,
considerando que o nimero de dimensdes seja inferior a 3. Ainda € possivel observar que de
forma intuitiva, se as propriedades dos dados forem mantidas, ¢ uma ferramenta valiosa na visao

geral do conjunto, pela facilidade de compreensao e capacidade de representacao simplificada.

Na figura 6 sao indicados os padrdes formados na visualizacao para cada tipo de achado.
Estes podem ser interpretados intuitivamente no caso desta visualizacdo, visto que agrupamentos
sdo diretamente mapeados para grupos de pontos, correlacdes sio representadas de forma linear,
outliers podem ser observados a margem do conjunto e tendéncias aparecem quando os pontos

acompanham determinado sentido.
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Figura 7 — Matriz de dispersdo gerada a partir do dataset Iris. Autoria de Mike Bostock, disponivel em
<https://beta.observablehq.com/@mbostock/d3-scatterplot-matrix>

3.3.3 Matrizes de dispersao

Como extensdo a representagdo limitada dos graficos de dispersdo simples, para que
seja possivel representar todas as dimensdes de dados com mais de 3 dimensdes de forma
bidimensional, matrizes de dispersdo sdo compostas por uma matriz quadrada de N dimensdes,
correspondentes as N dimensdes dos dados, combinando cada dimensdo par a par através de uma
permutacdo, como € possivel observar na figura 7, que apresenta uma matriz 4 por 4 (dimensdes
do dataset Iris) onde € possivel observar as relacdes entre cada uma das dimensdes. As matrizes
de dispersao apresentam como tarefa principal de andlise, a identificagdo de correlagdes entre
cada duas varidveis de um espaco de alta dimensionalidade (WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015),
identificadas através da estrutura indicada na figura 8.


https://beta.observablehq.com/@mbostock/d3-scatterplot-matrix
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Figura 8 — Achados em matrizes de dispersdo. Imagem adaptada de (BEHRISCH et al., 2018)

Porém, a visualizac@o apresenta acimulos de informacdo de complexa interpretacao
se o nimero N de dimensdes for muito alto, de forma que estratégias foram desenvolvidas
para otimizar a aplicacdo desta técnica, sendo a mais comum o reordenamento das dimensdes
representadas, que podem destacar ou ocultar um padrao se forem apresentadas em diferentes
ordens (ALBUQUERQUE et al., 2010; BEHRISCH et al., 2018).

3.3.4 Coordenadas paralelas

Apresentado na década de 80 por Inselberg como um método para visualizagdo de
geometria em Rn, suas aplica¢des foram estendidas para andlise de outros tipos de dados no
decorrer dos anos. A projecdo consiste em n eixos paralelos equidistantes, sendo um para
cada varidvel e em sua determinada escala, a partir dos quais uma linha € tragada por entrada,
atravessando cada eixo paralelo no valor correspondente (WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015;
INSELBERG; DIMSDALE, 1987).

No caso das coordenadas paralelas, a andlise visual em busca de estruturas funciona para
os mesmos achados mencionados anteriormente, indicados pela figura 10. Agrupamentos sdo per-
cebidos através da concentracio de linhas em determinados valores de cada eixo, e espacamento
com relagdo a outros grupos; correlagdo pode ser constatada em valores de determinado eixo
que apresentam linhas que se cruzam (alterando-se os sentidos); enquanto outliers e tendéncias
apresentam comportamentos andlogos as representacdes anteriores. Na figura 9 cada uma das

quatro dimensdes do dataset Iris sdo representadas nos eixos verticais

As técnicas aplicadas para melhorar as projecdes geradas com esta técnica, principal-
mente para representar grandes conjuntos de dados com muitas dimensdes, envolvem a reordena-
cdo de eixos e o agrupamento de linhas, visto que sua ordem € crucial na identificagao de padroes
e o agrupamento auxilia na remocao de cluttering e oclusdes (JOHANSSON; FORSELL, 2016).

3.3.5 VisualizacGes baseadas em pixeis

Diretamente relacionadas a representacdo de grandes bases de dados, as visualizacdes
baseadas em pixeis representam cada ponto de dados como um pixel colorido na tela, possi-

bilitando a visualizac@o simultanea de grandes conjuntos. Porém indicam apenas um atributo
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Figura 9 — Coordenadas Paralelas geradas a partir do dataset Iris. Autoria de Mike Bostock, disponivel
em <http://mbostock.github.io/d3/talk/20111116/iris-parallel.html>
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Figura 10 — Achados em coordenadas paralelas. Imagem adaptada de (BEHRISCH et al., 2018)

Agrupamanlo@ Correlagao

por pixel (uma dimensdo), de forma que multiplas janelas nais quais os dados seguem a mesma
ordem/disposicdo, sdo necessdrias para representar conjuntos de alta dimensionalidade (KEIM,
1996; KEIM, 2000; ANKERST, 2001).

Na figura 11 € possivel observar o comportamento deste tipo de visualizacdo com relacio
aos padrdes buscados por tarefas de andlise. Como cada pixel representado corresponde a um
ponto do conjunto de dados correspondente aquela varidvel (cada janela individual) a ordem dos
pontos € de extrema importancia, podendo ser aplicado um padrao de inser¢cdo como curvas de
Hilbert ou espirais, bem como realizar a insercao de forma linear. Outros aspectos que podem ser

analisados para otimizacdo destas visualiza¢des sdo mapeamento de cores e formato das janelas.


http://mbostock.github.io/d3/talk/20111116/iris-parallel.html
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Figura 11 — Achados em visualizagdes baseadas em pixeis. Adaptada de (BEHRISCH et al., 2018)
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Figura 12 — Achados em visualizacdes radiais. Imagem adaptada (BEHRISCH et al., 2018)

3.3.6 Visualizacao radial

A visualizacao radial ou Radviz representa cada dimensao como uma posi¢ao em uma
circunferéncia, assim o ponto que representa uma entrada do conjunto de dados € posicionado
dentro do circulo, e sua posi¢do em relacao a circunferéncia é determinada pela aplicagdo do
valor de cada dimensdo (posi¢des na circunferéncia) como se fosse a forca exercida por uma
mola, sendo a posi¢ao final a localiza¢do de soma zero das forgas. Esta técnica se destaca por
apresentar todas as dimensdes simultaneamente para cada ponto (ALBUQUERQUE et al., 2010).

3.3.7 Glyphs

Um glyph no contexto de visualizagdo é uma representacido visual de um ponto da
informacgdo que pode ser posicionada de forma independente por j4 conter todas as informagdes
relativas a seus atributos, ou seja, como € possivel observar na figura 13, que exemplifica o
modelo de glyph comumente utilizado para dados multidimensionais, que mapeia cada dimensao
do ponto como uma distancia a partir do centro. Cada forma individual € um gliph e estes podem
ser distribuidos no espaco independentemente. (BORGO er al., 2013; CHUNG et al., 2015)

3.4 Qualidade em visualizacoes de dados

Para selecionar e adaptar um método de visualizacdo, de forma que ele se adeque aos
dados e objetivos de andlise desejados, € imprescindivel determinar o conjunto de tarefas e

qual serd o usudrio. A partir desta, a aplicacdo de métricas de qualidade na selecao de técnicas
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Figura 13 — Otimizacdo e achados em glyphs. Imagem adaptada de (BEHRISCH er al., 2018)
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de visualizacdo possibilita escolhas mais eficientes e adequadas de método para os dados em
questdo, bem como a adaptacdo da técnica escolhida para as tarefas-objetivo. Por exemplo,
ao analisar a relagcdo entre duas varidveis, um grifico de dispersdo € suficiente para indicar
correlacdo (adequacao a tarefa-objetivo) e melhoras na andlise podem ser obtidas através de
mudangas na escala de representacio de cada varidvel, indicando a importancia da aplicacdo de
métricas para avaliar se as adaptagdes ofereceram melhorias ao resultado final (BEHRISCH et
al., 2018).

As métricas de qualidade podem atuar em diferentes niveis do processo cognitivo, desde
a percep¢ao do usudrio e experiéncia de uso (alto nivel) até percepcao de baixo nivel, que envolve
leis da Gestalt e processos pré-atentivos. O enfoque dos estudos realizados neste trabalho esta
no nivel intermedidrio do processo cognitivo, onde as consideracdes de qualidade sdo aplicadas
segundo caracteristicas de percepg¢ao relacionadas as tarefas realizadas sobre a visualizacao.
Este nivel visa medir efetivamente a presenca de oclusdo (anti-padrdo) e quais padrdes visuais
sdo aparentes (ELLIS; DIX, 2007; ALBUQUERQUE et al., 2010; BEHRISCH et al., 2014;
BEHRISCH et al., 2018).

3.4.1 Abordagens Quantitativas

Aspectos numéricos podem ser analisados, oferecendo métricas quantitativas na avaliacio
de uma visualizacdo. Por exemplo, medir a taxa de compressao que a técnica de visualiza¢ao
aplicada representa no alfabeto inicial de dados, ou seja, se 0 mapeamento dos pontos originais
de dados por caracteristicas visuais em uma projecao representa uma diminui¢ao no espago
de andlise. Considerando a defini¢cdo de um pipeline de transformag¢des dos dados, partindo
do formato original, incluindo fases de pré-processamento, visualizacdo gerada e por fim as
caracteristicas encontradas, é possivel associar processos qualitativos como a andlise do usudrio,
a fungdo de custo-beneficio (comparando, por exemplo um parametro de tempo de processamento
dos dados pra renderizacdo da visualizacdo e o tempo requerido pelo usudrio para realizar a
andlise do mesmo conjunto sem a visualizagdao) (CHEN; GOLAN, 2016; MICALLEEF et al.,
2017). Também € possivel aplicar técnicas diretamente relacionadas a andlise da capacidade do

cortex de visdo humana de perceber elementos visuais (MATZEN et al., 2018).
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Partindo de uma abordagem intermedidria na andlise de qualidade de visualiza¢des, com
enfoque em técnicas associadas a andlise de padrdes e redu¢do de ruido e oclusdo, as métricas
que podem ser aplicadas na comparagao de visualizagdes costumam ser embasadas em conceitos
similares ao data-to-ink ratio, usado para medir a quantia de informacgao expressa com relacao
a drea da visualizacdo gerada (densidade de dados), ou nas porcentagens de oclusdo e pontos
identificdveis (BRATH, 1997; BRATH; BANISSI, 2015; PANDEY et al., 2016; BEHRISCH et
al., 2018).

3.4.2 Abordagens Qualitativas

Também podem ser aplicadas diversas técnicas qualitativas de avaliagdo, que sao de-
pendentes da presenca e andlise de um usudrio sobre a visualizagdo gerada. Caracteristicas
relacionadas a interagdo com o usudrio podem englobar aspectos do design da visualizacao,
como a aplica¢do ou ndo de guidelines de cor e posicionamento (mais diretamente, se a imagem
apresentada € representativa), e adequacdo a tarefa, sendo analisado se o método foi eficiente
conforme as necessidades de andlise do usudrio (REDA et al., 2015; BORKIN et al., 2016).

3.5 Aplicacoes relacionadas

Na revisao realizada na literatura, foram encontrados trabalhos que aplicam técnicas
de visualizacdo de informac¢do como auxiliares na compreensdo de similaridade em buscas
((RODRIGUES; NUNES, 2014)) e na anélise de espagos compostos por vetores de caracteristicas,
inspirando a proposta de uma aplicagc@o que adote visualizagdes como meio de explorar a eficicia
de um determinado algoritmo de extracdo de caracteristicas, ou escolha de subconjunto destas

caracteristicas na representacdo de imagens, em um contexto de buscas por similaridade.

Por exemplo, € possivel aplicar técnicas de redu¢do de dimensionalidade e graficos de
dispersdo na mineracdo visual de informag¢des ndo classificadas, sendo um tipo de aplicacao
crescente para a exploracao de conjuntos de dados em processos de aprendizado de méquina que
visam feedback humano em suas performances (DECHEVA.; LINSEN., 2018).

Em trabalho de 2007 de Blaas et al. e colegas (BLAAS; BOTHA; POST, 2007), sao
aplicadas técnicas de visualizacao interativas em bases de dados de caracteristicas extraidas de
imagens médicas. Os autores realgcam as necessidades de estudos em visualizagdo exploratoria de
dados neste contexto, atribuindo tom de urgéncia. Contudo este trabalho nao realiza comparacdes
entre técnicas distintas de visualizagdo, tendo com objetivo maior elencar vantagens para a
abordagem visual desenvolvida. E possivel assim inferir uma abertura para a anélise de outras

técnicas vidveis para tais conjuntos de dados.

Molchanov (MOLCHANOV; CHITIBOI; LINSEN, 2015) aplica visualizagdo de espaco
de caracteristicas como parte do processo de refinamento de uma técnica supervisionada de

classificacdo, indicando viabilidade na aplicacdo de andlise visual para selecdo de caracteristicas
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relevantes, no contexto de aprendizado. Projecdes aparecem também como instrumentos de
insight no espago de caracteristicas, sendo aplicadas na predi¢do de eficicia em sistemas de
classificagdo (RAUBER; FALCaO; TELEA, 2017).

Desta forma, foi observado que visualizagdes de dados vém também sendo aplicadas para
espacos de caracteristicas em outros contextos proximos; como parte do processo de refinamento
de técnicas supervisionadas e selecdo de caracteristicas relevantes para segmentacdo de imagens
(MOLCHANOV; CHITIBOI,; LINSEN, 2015); atrelando métodos automatizados de analise de
dados como aqueles de aprendizado de méaquina associados ao feedback humano (SACHA et al.,
2017), bem como abordagens que atrelam etapas automatizadas e interacao de usudrio (TATU et
al., 2012).

3.6 Tecnologias em Visualizacao

As tecnologias disponiveis atualmente para desenvolver e exibir visualizagdes podem
ser divididas nas categorias: sem linguagem de programacio e baseadas em linguagens de
programacao (LIU ez al., 2018). No caso de aplicacdes fechadas que nao envolvem programacgao
diretamente, facil utilizacdo e modelos pré-definidos se apresentam como vantagens, enquanto
aquelas que sdo baseadas em linguagens de programac¢do podem requerer maior flexibilidade
para trabalhar diretamente com os dados, por meio da manipulagdo do cédigo, tornando o
desenvolvimento de visualiza¢des novas e modificacdes mais acessivel, que sdo caracteristicas
valiosas no contexto académico. Dentre estas, do ultimo tipo, sdo mais difundidas as tecnologias
D3.js L Chart.js 2 Fusion Charts 3, Flot Charts *, Zing Chart 5 Gephi 6 Nodebox 7, GGPlot2 8,
Processing ° e JPGraph !, tendo como base diversas linguagens como JavaScript !!, Python '% e

3

Java 13, com destaque as bibliotecas de cédigo aberto e uso gratuito.

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi realizada uma revisao das principais fundamentacdes da literatura para

area de visualizacdo de informacdo, com foco em dados multidimensionais, sendo observado que

<https://d3js.org>
<https://www.chartjs.org>
<https://www.fusioncharts.com>
<https://www.flotcharts.org>
<https://www.zingchart.com>
<https://gephi.org>
<https://www.nodebox.net>
<https://ggplot2.tidyverse.org>
<https://processing.org>
<https://jpgraph.net>
<https://www.javascript.com>
<https://www.python.org>

13 <https://go.java/index.html>
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multiplas técnicas sdo vigentes no contexto, bem como sdo existentes técnicas de otimizagado e
avaliacdo de qualidade para cada uma delas. Ao considerar a proposta de representar visualmente
espacos de caracteristicas, a revisao realizada realcou a vigéncia de técnicas de reducao de
dimensionalidade como métodos para criacdo de visualizagdes capazes de transcrever estruturas
dos dados que possibilitem o tipo de andlise desejado neste trabalho. As escolhas relacionadas a

técnicas especificas, tecnologias e bibliotecas sao detalhadas no Capitulo 4 a seguir.
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CAPITULO

DESENVOLVIMENTO

4.1 Consideracoes iniciais

Neste capitulo sdo apresentados o desenvolvimento e as decisdes de implementagdo
para a solucgdo idealizada para visualiza¢do de conjuntos de caracteristicas extraidas de imagens,
bem como a medida desenvolvida para andlise de oclusdo em tais visualizac¢des interativas. O
desenvolvimento e diretrizes de projeto escolhidos sdo apresentados de forma detalhada, sendo

seguidos dos testes e andlises realizados.

4.2 Proposta

A proposta deste projeto de mestrado foi analisar a viabilidade da aplicag@o de técnicas
de visualizacido como parte do processo de avaliacao e aprimoramento de extratores de caracte-
risticas para o processamento de consultas por similaridade de imagens médicas. As técnicas
de visualizacao foram aplicadas ao espago de caracteristicas, verificando sua viabilidade para

antecipar a eficicia dos extratores escolhidos para a consulta designada.

Tal aplicagdo pode ser integrada ao processo de realizacdo de consultas por similaridade,
com o objetivo de apresentar um panorama geral dos extratores escolhidos, sendo definida como
auxiliar os testes realizados em técnicas de recuperacdo de imagens baseada em contetido; desta
forma possibilitaria a otimizagdo de resultados sem requerer a atuacao de um especialista médico,
considerando testes realizados em uma base previamente anotada. Ou seja, uma primeira andlise
do comportamento dos extratores com referéncia aos padrdes presentes nas imagens, que devem
ser mapeados pelos extratores, pode ser utilizada como um ponto de partida na calibragem dos
extratores. Tal iniciativa visou diminuir a carga de processamento a posteriori que € usualmente
realizado em anélises baseadas em médias de consultas realizadas e curvas de precisao versus

revocacao.
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Assim, a abordagem planejada foi voltada as tarefas de mineragdo visual de imagens.
Estdo incluidas a busca de padrdes e tendéncias que indiquem relacdes entre as caracteristicas ex-
traidas do conjunto de imagens, além das medidas de similaridade propostas, ou seja, determinar

se tais caracteristicas e medidas geram resultados semanticamente desejaveis.

Neste contexto, o objetivo foi comparar o desempenho de diversas técnicas de visualiza-
¢ao, otimizando-as para reducdo de oclusao de objetos, legibilidade e execugdo das tarefas de

mineragdo visual indicadas a seguir:

1. Identificar agrupamentos a partir de projecdes, preferencialmente contendo todas as di-

mensdes ou atributos dos dados (panorama),
2. Identificar agrupamentos a partir da andlise de conjuntos de dimensoes, e
3. Identificar correlagdes entre diferentes dimensdes.

4. Identificar relagdes entre a distribuicdo de pontos e a semantica visual das imagens

correspondentes.

Derivada da necessidade de avaliar o desempenho e qualidade das visualiza¢des propostas,
também foi apresentada uma medida visual automatizada para andlise das mesmas, uma medida

de taxa de oclusdo.

4.3 Metodologia

Partindo da exploracdo da hipdtese proposta

A andlise visual de vetores de caracteristicas gerados por extratores distintos em imagens
médicas possibilita antecipar qudo apropriados sdo tais extratores considerando o contexto em

andlise para apoiar o processamento de consultas por similaridade.,

e da revisao da literatura, bem como o contexto de aplicacdo e as tecnologias disponiveis
para implementacao da proposta, as seguintes diretrizes de projeto foram adotadas com o objetivo

de elucidar a hipétese:

1. Familiaridade: reconhecimento e interpretacao que nio requeressem especializacao no
tépico, ou seja, selecdo de uma técnica de visualizagdo de informacao consolidada que
nao necessitasse de aprendizado prévio aprofundado para interpreta¢do e reconhecimento

de padrdes em sua andlise exploratoria.

2. Interatividade: Possibilidade de interacdo, a partir da sele¢do de uma biblioteca para
implementacdo da técnica que possibilitasse a interacdo direta do usudrio no resultado

visual gerado, oferecendo opg¢des de selecdo visual e ajustes.
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Interatividade Documentacdo Simplicidade Comparabilidade Integracdo Distribuicio Livre

D3.js
Plotly
Bokeh

Tabela 1 — Tecnologias testadas e conformidade com requisitos propostos

Documentacao: Utilizacdo de tecnologias consolidadas na implementagao, visando mini-

mizar erros e aproveitar literatura disponivel.

Simplicidade: Implementacao clara, apoiada na sele¢do de uma biblioteca que permitisse
a implementac¢do simplificada com eficaz custo temporal das funcionalidades desejadas

mantendo a flexibilidade de alteracdo necessdria para requisitos especificos do projeto.

. Comparabilidade: Possibilidade de comparagdo de técnicas, com uma implementacao

que permitisse a comparacdo interativa direta e visual entre técnicas distintas aplicadas.

. Integracao: Integracdo de processos e funcionalidades, com a selecdo de bibliotecas que

permitissem a criacdo de uma sequéncia encadeada de processamento dos dados que
incluisse a extracdo de caracteristicas, reducdo de dimensionalidade e renderizacao das

visualizagdes interativas.

. Distribuicao: Praticidade na distribuicdo do resultado final, auxiliando trabalhos futuros.

Livre: Utilizacao de software livre e gratuito ou ao menos aberto para comunidade cienti-

fica.

Desta forma, o requisito 1 € especifico da escolha da técnica de visualizacao, enquanto

os demais (de 2 a 8) sdo mais voltados a decisdes tomadas na implementacao.

4.3.1 Selecao de técnicas de visualizacao e reducao de dimensiona-

lidade

Conforme as diretrizes escolhidas, foram conduzidos testes em tecnologias visando

selecionar a alternativa que melhor se adequasse aos requisitos propostos (de 2 a 8), desta

forma a partir das especificidades da tecnologia escolhida, a melhor op¢ao de visualizagao foi

selecionada conforme o requisito 1. Desta forma foram testados 3 conjuntos de tecnologias:

biblioteca D3.js em conjunto com a plataforma Observable
biblioteca Plotly (Python) em conjunto com Jupyter Notebook

biblioteca Bokeh (Python)
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Nesta etapa de selecdo de tecnologias, a primeira tecnologia considerada foi a biblioteca
D3.js, disponivel desde 2011 (BOSTOCK; OGIEVETSKY; HEER, 2011), consolidada na area
em conformidade com o requisito 3, a biblioteca foi testada em conjunto com a plataforma
Observable ! (plataforma de edi¢do colaborativa para cédigo em JavaScript voltada para visu-
alizacdo de dados), especialmente pelo requisito 7, buscado na utilizagdo de uma plataforma
colaborativa e facil de distribuir como Observable. A partir de buscas na D3 Gallery > por
visualizacdes que pudessem ser utilizadas como ponto de partida no desenvolvimento proposto,
ou seja, que ja correspondessem de alguma forma aos requisitos 2, 5 e 6, foi constatado que as
alternativas encontradas iriam requerer mais tempo do que o disponivel no projeto para uma
implementacdo inteiramente nova (inviabilizando o requisito 4), visto que nio foram encontradas
implementagdes que pudessem ser objetivamente adaptadas. Foi observado que esta alternativa

também estaria de acordo com o requisito 8.

O conjunto de tecnologias testado na sequéncia foi o combo Plotly (em sua versdo
express) e Jupyter Notebook, escolhido inicialmente por solucionar o requisito 6, ja que outras
bibliotecas também em Python poderiam ser aplicadas na manipulacdo dos dados de teste,
mantendo a integracdo. Porém nos testes realizados se constatou que a biblioteca Plotly ndo
apresentava as caracteristicas desejadas de interatividade (requisitos 2 e 5) nas visualizagOes
multidimensionais disponiveis (matriz de dispersdo e coordenadas paralelas), instigando a busca

por uma biblioteca alternativa em Python, que fosse capaz de solucionar estes requisitos restantes.

A solugdo encontrada foi a biblioteca Bokeh >, uma biblioteca de visualizago interativa
para navegadores web modernos com inspiracdo conceitual na ideia de abstragdes rigidas, bem
definidas e combindveis que podem ser vinculadas diretamente aos dados (WILKINSON, 2013)
proposta por Wilkinson. A funcionalidade de vinculo de dados pode resolver o requisito de
Comparabilidade, permitindo que variagcdes do mesmo conjunto de dados fossem exibidas

simultaneamente na mesma visualizagdo.

As tecnologias foram inicialmente testadas com conjuntos simples de dados, especifica-
mente iris € mnist, por serem conjuntos disponiveis como exemplo facilmente uso em outras
bibliotecas da linguagem Python. Rapidamente foi possivel perceber que mesmo com estes
conjuntos pequenos de dados as visualizacdes multidimensionais testadas (matriz de dispersao e

coordenadas paralelas) aparentaram estar sobrecarregadas com o volumes de dimensdes exibidas.

A partir destas observagdes a decisdo seguinte foi adotar métodos de reducdo de dimen-
sionalidade, que possibilitassem a aplicacdo de graficos de dispersao, considerando que dado
o numero de caracteristicas médias apresentadas na tela, os padrdes tornavam-se dificeis de
identificar devido a alta taxa de oclusdo. Esta decisdo também alinhou-se ao escopo proposto

do projeto, visto que o desenvolvimento de uma técnica inovadora do zero consumiria mais

I <https://observablehq.com>

2 <https://observablehq.com/@d3/gallery>
3 <https://bokeh.org/>
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tempo do que o proposto. Além disso foram observadas tendéncias em pesquisas relacionadas

que indicariam redu¢des de dimensionalidade como caminhos promissores de solugdo.

A partir da decisdo de aplicar técnicas de reducao de dimensionalidade, a primeira técnica
considerada foi o t-SNE, visto a proposta de preservagdo de estruturas locais apds a reducao,
proposta esta que se alinha com a andlise desejada, ou seja, tornaria possivel determinar se os
conjuntos de caracteristicas extraidas de imagens mantém alguma relacdo com a distribui¢do das
imagens e também se a extracao realizada seria adequada. Para proporcionar um parametro de
comparag¢do, também foi aplicada a técnica UMAP nos conjuntos de dados analisados, visto que
€ uma técnica de reducdo de proposta de aplicacdo similar ao t-SNE que também possui uma

implementagdo na biblioteca escolhida em python, a scikit-learn.

4.4 Bases de dados

Ap6s a selecdo das técnicas de reducdo e métodos de visualizagdo, os desenvolvimentos
seguintes foram relativos a escolha de bases de dados de teste que correspondessem ou a0 menos
se assemelhassem com o contexto proposto de bases médicas. Desta forma as buscas foram
focadas em bases de oriundas de contexto médico que apresentassem caracteristicas extraidas
previamente, visto que o desenvolvimento e aprimoramento (de extratores) ndo € foco deste
trabalho. Na falta de bases obtidas conforme estes critérios, foram selecionadas aquelas que
melhor representassem ideias gerais de grande variabilidade de imagens, que pudessem ter
caracteristicas extraidas sem grande aprimoramento nas especificacdes das técnicas. As escolhas
visaram apresentar bases distintas, que pudessem exemplificar melhor a aplicacdo das técnicas de
visualizagdo como método de comparagdo entre técnicas de extracdo de caracteristicas. Também
foi feito o desenvolvimento de uma base sintética de imagens parametrizdvel, que proporciona

um conjunto conhecido de dados, para minimizar vieses nas andlises iniciais.

4.4.1 Critérios de selecao e escolha de bases

No processo inicial de escolha das bases de teste os seguintes critérios foram aplicados:

e Tipo: base de dados de imagens variadas.
e Temadtica: preferencialmente médica, de exames de imagem.

e Marcagdo e anotacdo: presenca de classes definidas e marcadas, visando possibilitar

comparacdes de clusterizacdo.

e Caracteristicas extraidas: disponibilidade de caracteristicas previamente extraidas con-

forme métodos desejados de cor, forma e textura.

e Tamanho adequado: que ndo exigisse capacidade excessiva de processamento, ou seja,

pudesse ser processada localmente em uma méquina pessoal.
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Na busca realizada em repositérios de bases disponiveis online, foi constatado que o foco
primdrio das bases de imagens disponiveis € possibilitar tarefas nos ambitos de classificacao,
segmentacdo, reconhecimento e visdo computacional sendo ndo usual a disponibilizacdao de
conjuntos de imagens com caracteristicas de cor, forma ou textura previamente extraidas. Desta

forma foi decidido que uma etapa de extracdo de caracteristicas deveria ser incluida no projeto.

Repositorios online utilizados na busca no ano de 2020:

e UCI Machine Learning Repository

e Kaggle’

Assim, duas bases de imagens foram selecionadas de repositérios virtuais, sendo estas
fora do contexto médico com o propdsito de incluir diversidade na anélise. Foi incluso também
um conjunto de dados simples, com a proposta de realizar testes inicias na visualizacdo, que nao

incluissem extracdo de caracteristicas.

A partir destas observacdes, uma busca foi realizada também no repositorio de bases do

grupo de pesquisas, sendo escolhida uma destas para teste, que se enquadra na categoria médica.

Considerando o contexto de pandemia mundial, também foi analisada a possibilidade
de incluir alguma base de exames de imagens da COVID19, porém no momento que foram
realizadas as buscas, apesar de grande volume de topicos relacionados, ndo havia informacao
consolidada disponivel e as bases encontradas ndo apresentavam marcacgdo consistente de classes
e atributos de diagndstico, bem como escopo de propostas definido, fator que traria uma incerteza

indesejada no desenvolvimento e aplicacdo das técnicas propostas neste projeto.

Visto que seria necessdria uma etapa de extracdo de caracteristica de todas as bases
selecionadas, também foi desenvolvida uma base sintética parametrizdvel de imagens, com
opc¢oes de selecao de nimero de imagens e estilo de imagem, a selecionar entre cor Gnica ou
gradiente de cor. A partir da entrada direta das imagens para célculo de histograma de cor, a
proposta desta base foi oferecer um teste sem os viéses de dados do mundo real para os testes

iniciais com imagens.

4.4.2 Bases Escolhidas

Foram selecionadas cinco bases de dados, detalhadas a seguir:

1. Iris Data Set (DUA; GRAFF, 2017): foi selecionado como primeiro conjunto de dados
para simplificar a realizacio dos testes iniciais de interface e da implementacao, incluindo

integracdo do tratamento dos dados e geracdo da visualizacgdo, visto o rdpido processamento

4
5

<https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php>
<https://www.kaggle.com/>
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Tipo Tamanho Instancias Classes Descri¢do
iris multivariado 5Kb 150 3 atributos numéricos de flores
COCO(val2017) 1magens 776Mb 5000 N/A fotos diversas
SegMRF imagens 219Mb 714 9 cortes de ressonancia magnética
Synthetic imagens varidvel  varidvel = N/A gradientes de cor
Swedish Leaves imagens 6.38Gb 1125 15 folhas

Tabela 2 — Conjuntos de dados selecionados

de suas 150 instancias. O conjunto de dados Iris ndo possui imagens e sim atributos
referentes ao comprimento e largura de pétalas e sépalas (4 atributos) de trés tipos de flores
(3 classes), Iris Setosa, Iris Versicolour e Iris Virginica. Visto que € uma base que traz
medidas (caracteristicas) dos tipos de flores, as informacdes necessdrias para a andlise ja

estava presente na base.

2. COCO Common Objects in Context (LIN et al., 2014), 2017 validation set (val 2017): foi
selecionado por ser um conjunto de imagens reais de contextos variados, sendo a escolha
de utilizagdo apenas do conjunto de validagdo feita por conta do tamanho deste, com 5000

imagens, num total de 777Mb, possibilitando o processamento local em sua utilizag3o.

3. Swedish Leaves (SODERKVIST, 2001): foi selecionada com o objetivo de oferecer um
estilo distinto de imagens reais, mais especificamente de objetos (neste caso folhas)

isolados de contexto e fundo com classificagdo indicada (15 classes).

4. SegMRF (TRAINA et al., 2004): selecionada dentre as bases de estudo do laboratério
GBdI-ICMC-USP, o conjunto de imagens de cortes de ressonancia magnética oferece
a possibilidade de testar as técnicas em contexto médico. E importante ressaltar que
as indicagdes de classes de imagens feitas sdo referentes ao tipo de corte médico das
imagens da ressonancia (sagital, horizontal, axial, ...) apresentando alguns subconjuntos

de similaridade visual dentro de mesma classe.

5. Base sintética de imagens gradientes cor aleatdria: desenvolvida para este projeto, a base

parametrizdvel possibilita testes em condi¢cdes completamente controldveis.

A etapa seguinte foi de processamento dos conjuntos de dados escolhidos, envolvendo
extracdo de caracteristicas das imagens e reducio de dimensionalidade do conjunto de carac-
teristicas extraido. A etapa de extracdo de caracteristicas ndo fazia parte da proposta original,
supondo-se que conjuntos de imagens com estes atributos adicionais estariam largamente dispo-
niveis. Ao constatar que a especificidade da proposta ndo seria prontamente obtida, foi tomada
a decisdo de também extrair as caracteristicas dos conjuntos de imagens, de forma que méto-
dos simples e consolidados foram aplicados. Nao foi garantida a otimizagdo destas técnicas,

exatamente por fugir do escopo proposto.
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(¢) SegMRF (d) Swedish Leaves

(e) Synthetic

Figura 14 — Conjuntos de dados escolhidos
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Com o intuito de fornecer aos menos uma técnica de extracao de cada tipo, sendo estes,
cor, forma e textura, foram selecionadas técnicas que pudessem ser aplicadas nos conjuntos
de imagem selecionados a partir de bibliotecas Python de acesso livre. Como representante
das técnicas de extracdo foi aplicado um histograma de cor no conjunto de imagens val2017,
considerando que seria possivel obter algum tipo de separagdo neste caso. O conjunto de imagens
sintéticas coloridas também teve suas caracteristicas extraidas por um histograma de cor. Nas
imagens de ressonincia magnética foi aplicado de Momentos de Zernike, um técnica de extracio
de forma, visando posteriormente analisar se 0 agrupamento corresponderia ao tipo de corte de
cada exame. Por fim, no caso das fotos de folha foi aplicada a extracdo de texturas de Haralick,

como meio de considerar as ranhuras intrinsecas de cada tipo de folha.

4.5 Visualizacao Interativa

A visualizacdo desenvolvida teve como objetivo principal apresentar uma interface
interativa, que proporcionasse simultaneamente para dois métodos distintos as possibilidades de
mudar parametros, efetuar comparacgdes diretas, ampliagdo/reducio sob demanda, exibi¢do da
imagem correspondente ao ponto sob o cursor, realizar selecdes de pontos por drea que exibam
seus correspondentes e reestabelecimento das condi¢des inicias. Além disso também foi incluida

uma métrica numérica como parametro de comparagdo entre as duas visualizacdes ligadas.

A fim de trazer uma avaliacdo quantitativa das visualizacdes geradas, foi proposta
uma andlise de silhueta e oclusdo, aplicada automaticamente para cada visualizacao gerada na
interface. Esta taxa proporciona a comparagdo direta e numérica entre as duas visdes e esta

descrita detalhadamente a seguir.

4.6 Analise de silhueta e oclusao

Visando trazer uma abordagem numérica para a proposta, foi definido um coeficiente
de oclusdo, calculado automaticamente na visualizagdo a partir da ideia de data to ink ratio

mencionada na subsecdo 4.1 do capitulo 3. Para isso, foram geradas as seguintes defini¢des:

Definiciio 1 (Area suposta). Uma visualizacio de n pontos, onde cada elemento é renderizado

utilizando uma area de a,, pixels, a drea suposta A, € definida por:
As=nxay 4.1)

Definicdo 2 (Area ocupada). Em uma imagem I(x,y) € [0, 1] renderizada, a 4rea ocupada A, é

definida por:

A=Y Y £xy) @2)
Xy
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Onde:

fxy) = ) (4.3)

Em uma visualizagdo onde os pontos estdo dispersos o suficiente para que nao haja
sobreposi¢cdo dos pontos, pode-se afirmar que A, = Ay, pois todos pixels referentes aos pontos de
dados sdo representados na imagem final. Da mesma forma, em uma visualiza¢do onde os pontos
estdo proximos o suficiente para que sejam renderizados com sobreposi¢do, pode-se afirmar que

A, << A;. Assim, podemos definir a taxa de oclusdo da seguinte forma:
Definicao 3 (Taxa de oclusdo). Seja A, a quantidade de pixels preenchidos apds a renderizacao
da visualizacdo e Ay a drea suposta para tal visualizacao, a taxa de oclusao é definida por:

A,
TxOc=1—— 4.4
xOc¢ A, 4.4)

De acordo com a defini¢do 3, a taxa de oclusdo de pontos se da pela diferenca direta da
area preenchida na imagem, ou seja, o coeficiente gerado na razao entre o suposto nimero de
pixels que a visualizacdo produziria, e quantidade exata aparente na imagem, sendo esta medida

realizada automaticamente utilizando um processamento rdpido da imagem.

O funcionamento direto engloba os seguintes passos:

1. Leitura da visualizacdo gerada como imagem em .png

a) Geragdo da visualizacdo com uma drea total (tamanho da imagem) definida em dpi

b) Pontos da visualizacdo sdo gerados como quadrados para evitar aproximacgio de

célculo de area gerada causada pelo serrilhamento das bordas de circulos

c) Pontos da visualizacdo sao gerados com tamanho que considera as proporcoes de

pixel (constante da biblioteca multiplicada pela propor¢dao em dpi imagem gerada)

d) Visualizacdo € salva em imagem temporéria recebendo como parametro o tamanho

em dpi
2. Transformacdo da imagem colorida original para uma imagem em preto e branco
a) Leitura da imagem tempordria como preto e branco

3. Calculo da drea ocupada A, por cada elemento (ponto) da visualizagdo, considerando as

proporg¢des de pixels

a) Célculo da area do quadrado a, aplicando o mesmo valor de lateral proporcional ao

pixel descrito no item lc
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4. Calculo da drea suposta a ser ocupada pelos pontos caso ndo haja nenhuma sobreposi¢ao

de pontos, considerando o cdlculo de 4rea por elemento realizado anteriormente

5. Célculo "visual"da area efetivamente ocupada pelos elementos da visualizag@o, aplicando

uma comparagdo entre os espacos em branco e aqueles preenchidos na imagem salva

a) Tratamento da imagem como array e contagem do nimero de pontos ndo brancos
(como a imagem foi lida em preto e branco, cada posi¢ao que contenha valor sera

parte de um ponto)

b) Divisdo do resultado da contagem pelo nimero total de pontos

6. Célculo da taxa de oclusdo entre a dreas supostas e reais

Por exemplo, tomadas as visualizagdes demostrativas A, B e C com trés elementos cada
na figura 16. Primeiramente todos os pontos sdo tratados como preto e branco, para que sejam
feitas as comparagdes de drea. Considerando que cada ponto tenha valor de drea a, = 1, temos
os valores indicados de drea suposta (quanto de drea no espaco seria preenchida em preto se
nenhum ponto estiver encoberto) e area ocupada (area efetivamente preenchida em preto no
espaco) para cada caso. Assim, o caso A representa uma situacao sem oclusao de pontos, o caso

B a oclusdo parcial de um ponto, e o caso C a total sobreposi¢do dos trés elementos.

Sua aplicagdo nao apenas possibilita uma avalia¢do da técnica aplicada na extragdo de
caracteristicas e subsequente redu¢do de dimensionalidade dos pontos, como também permite
avaliar o tamanho ideal dos elementos graficos na visualizacdo de forma a permitir menos

oclusdo, visto que o parametro do tamanho de elementos também € configuravel.

A implementa¢do completa para este método e as outras etapas descritas anteriormente

pode ser consultada no Apéndice A, estando disponiveis os passos descritos na figura 17.

4.7 Testes e analise

A aplicacdo consistindo nas visualizacdes comparadas entre as duas técnicas de reducio
de dimensionalidade (t-SNE e UMAP) funciona em servidor local com a opg¢do de selecio
entre as cinco bases de dados introduzidas anteriormente, sendo possivel também selecionar
os parametros desejados nas técnicas de reducdo conforme opcdes previamente processadas
para ambos t-SNE e UMAP. Nas comparacOes € possivel observar os indicios da tradugdo
das caracteristicas visuais das imagens na representacao grafica dos pontos compostos pela
reducdo de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, por conseguinte entre os exemplos
serdo apresentados indicios de percep¢do de brilho e contraste para grupos de imagens reais nao
classificados, percep¢do de classes e similaridade em imagens de exames médicos, distin¢ao entre

coloracdes geradas aleatoriamente, em que ndo se observa formagao de agrupamentos espurios e
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Figura 16 — Exemplos de oclusdo

Nota — A = Area suposta, A, = Area ocupada, TxOc = Taxa de Oclusio



58 Capitulo 4. Desenvolvimento
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Figura 17 — Etapas da implementagdo do projeto

interpretacdo de formatos de objetos do mundo real. Todas estas andlises sdo apresentadas em

conjunto a métrica desenvolvida para avaliacdo de visualizacgoes.

4.7.1 Parametros na reducao de dimensionalidade

Um conjunto de casos teste foi desenvolvido apresentando as variacdes miximas e
minimas nos parametros das técnicas tsne e umap, além do caso padrio para cada técnica que

oferece saidas balanceadas para a maioria dos casos.

Para a técnica t-SNE, foram variados os pardmetros de perplexity, nimero de iteracdes
(n_iter) e taxa de aprendizado (learning_rate), e para a técnica UMAP foram variados o nimero
de vizinhos (n_neighbors), distincia minima (min_dist) e spread. Esta selecdo entre as variagoes
disponiveis foi feita com o objetivo de variar apenas os parametros mais basicos de cada
técnica, criando assim um nimero menor de casos teste para posterior processamento. Conforme
disponivel na documentacdo do t-SNE 6 os valores de casos teste foram variados entre os
maximos e minimos recomendados, sendo alterado um parametro por vez, e mantendo os outros
nos valores default. Os valores sao apresentados na Tabela 3. O procedimento foi realizado de
forma andlogo para a técnica UMAP, cuja documentacio ’ também descreve seus parametros

basicos e recomendagdes.

Dentre os parametros selecionados, existem aqueles que sdo inadequados para os dados
escolhidos, no caso do t-SNE, o nimero de itera¢des 250, é o minimo recomendado utilizado na
implementacdo da biblioteca para a convergéncia do método, ndo trazendo convergéncia para o
volume de dados trabalhado neste caso (Figura 18), e no caso do UMAP, o nimero de vizinhos

2, forca o algoritmo a se concentrar em estruturas excessivamente locais (multiplas vizinhangas

6 <https:/scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold. TSNE.html>
7 <https://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/index.html>
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Figura 18 — Estado da visualizagdo com variagdo no nimero de itera¢des

default minimo recomendado maximo recomendado

perplexity 30 5 50
learning_rate auto 10 1000
n_iter 1000 250 nao mencionado

Tabela 3 — Parametros recomendados na documentacio da técnica t-SNE

Nota — auto = max(samplesize/early_exaggeration(default = 12.0)/4,50)

number of neighbors minimal distance spread

umap_default 15 0.1 1
umap_n_neighbors_2 2 0.1 1
umap_n_neighbors_50 50 0.1 1
umap_n_neighbors_100 100 0.1 1
umap_min_dist_0_01 15 0.01 1
umap_min_dist_0_5 15 0.5 1
umap_spread_0_5 15 0.1 0.5
umap_spread_3 15 0.1 3

Tabela 4 — Casos teste técnica UMAP

de dois elementos/vizinhos) por imagem ndo traduz as caracteristicas de nenhum dos conjuntos
de dados. Desta forma estes parametros servem a fun¢do de comparacido com aqueles que seriam

mais adequados, como o proprio caso padrao de cada algoritmo.

4.7.2 Aplicacao

Na Figura 19 observa-se a tela inicial da aplicacdo Web que oferece as possibilidades de

selecdo entre conjuntos de dados na barra superior, e nos dois menus do tipo dropdown para cada
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perplexity learning rate number of iterations

tsne_default 30 auto 1000
tsne_perplexity_5 5 auto 1000
tsne_perplexity_50 50 auto 1000
tsne_perplexity_100 100 auto 1000
tsne_learning_rate_10 30 10 1000
tsne_learning_rate_500 30 500 1000
tsne_learning_rate_1000 30 1000 1000
tsne_n_iter_250 30 auto 250
tsne_n_iter_5000 30 auto 5000
tsne_n_iter_10000 30 auto 10000

Tabela 5 — Casos Teste t-SNE
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Figura 19 — Tela inicial da aplicacdo

conjunto, a selecao dos parametros previamente calculados para ambas as técnicas de reducao de
dimensionalidade. Diretamente abaixo de cada visualizacdo € exibida a taxa de oclusao calculada
para cada visdo, sempre aplicadas as mesmas configuragdes de tamanho de elementos em tela nos
dois casos exibidos, proporcionando uma comparacao de valores semelhantes com parametros

semelhantes. Nas imagens exclusivamente ilustrativas da interface € utilizado o dataset iris.

4.7.3 Analise

Foram realizados dois tipos de anédlise nas visualiza¢des geradas, primeiramente uma
andlise qualitativa, cujo objetivo foi identificar visualmente indicios da traducao das caracteristi-
cas visuais da imagem para elementos visuais, ou seja, verificar a adequacao das visualizacdes
ao objetivo proposto. Em seguida foi realizada uma avaliacdo quantitativa a partir da métrica de

oclusdo apresentada (ver secdo 4.6), buscando colher caracteristicas numéricas nas visualizagoes.
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Figura 20 — Diferentes imagens e classes representados na visualiza¢do do conjunto SegMRF

Os principais achados relevantes na andlises das visualiza¢des geradas sdo apresentados
nas figuras 21, 22 24, 25, e descritos a seguir.

Na Figura 21 € possivel observar na selecao em laco do canto superior a formagao de
agrupamentos, que se apresentam separados do resto dos dados em ambas as técnicas de redugao.
Conforme € possivel observar pela marcacao de cor nos pontos da visualizacdo, tais agrupamentos
sdo compostos de pontos da mesma classe. Nas visdes deste conjunto de dados € possivel também
observar pontos de suposta mesma classe distribuidos em mais de um agrupamento, como no
caso do azul claro no centro. Foi constatado que estes pontos, apesar de atribuidos a mesma
classe, sdo visualmente distintos na observacao das imagens originais, visto que representam
etapas mais centrais ou mais externas dos cortes da ressonancia magnética. O mesmo efeito é

observado nas visualizacdes que aplicam a técnica UMAP.

A Figura 20 detalha a andlise anterior, em uma ampliacdo de visualiza¢do gerada pelo
t-SNE, apresentando os diferentes agrupamentos e exemplos dos tipos de imagens presentes
em cada um. Como mencionado, € possivel observar que A,D, G ¢ H fazem parte da mesma

classe (pontos da mesma cor) porém representam tipos de imagens visualmente distintas, apesar
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Figura 21 — Formagao de Agrupamentos nas visualiza¢des do conjunto SegMRF

do método da similaridade no contexto da seméntica médica (tipo de corte). O mesmo efeito
pode ser observado em C e F.‘Portanto, no caso deste conjunto de imagens foi possivel observar

algum nivel de traducdo visual dos dados complexos, para a projecdo visual gerada.

No caso do conjunto de dados val2017, as caracteristicas extraidas foram do tipo cor, por
meio do histograma. Desta forma seria esperado que alguma percepcao relacionada as cores das
imagens fosse traduzida para a proje¢do. Como € possivel observar na figura 22, determinados
pontos do espaco correspondem a diferentes niveis de brilho nas imagens. Na ampliacao da
figura 23, sdo inclusos exemplos dos extremos de cor, com imagens mais escuras no canto
superior e imagens mais claras na parte de baixo. E possivel que a aplicacdo de um espago
métrico de coloracao na redugdo de dimensionalidade (que em ambos os casos, t-SNE e UMAP,
pode receber distintas métricas como parametro) neste caso pudesse trazer ainda mais percepg¢ao

destas caracteristicas, ficando esta sugestdo para trabalhos futuros.

No caso das imagens de gradientes do cor do conjunto sintético desenvolvido, como
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Figura 22 — Percepcao de cor na visualizag¢do do dataset val2017

as cores geradas foram completamente aleatdrias, observa-se o espalhamento das mesmas no
espaco das projecdes (Figura 24), de forma aleatéria. Bem como no exemplo anterior, é possivel
que um espaco de distribuicdo de cores trouxesse uma dispersao distinta, mas a percepcao de
aleatoriedade e espalhamento confirma que ndo foram traduzidas caracteristicas inexistentes de

similaridade.

As caracteristicas extraidas do conjunto de imagens Swedish Leaves, de distintas folhas
de plantas, ao ser representadas nas visualiza¢des (Figura 25) aparentaram formar um padrao
que gradualmente muda as classes exibidas em torno de uma forma circular (Figura 26). Por
meio da observagdo e comparacao nos testes, foi possivel observar ao percorrer o circulo que
tanto o caule muda de tamanho, como o formato das folhas e tipo de rugosidade. Além disso
houve uma separacgdo entre folhas unicas e caules com multiplas folhas pequenas. Tal separagdo
clara pode evidenciar uma interpretagdo de textura neste caso (uma folha versus repeti¢do de
folhas), visto que o extrator aplicado foi de textura. No caso das aparentes caracteristicas de

forma (tamanho do caule, formato da folha), também € possivel que sejam correlacionados a
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Figura 23 — Percepc¢ao de cor na visualizagdo do dataset val2017 - Ampliagdo e exemplos

rugosidade e tipo das folhas, desta forma sendo representados indiretamente pela textura.

Foi realizada em paralelo uma andlise de oclusdo conforme o método apresentado
na secdo anterior 4.6. A partir da andlise da tabela 6 foi possivel observar que paradmetros
propositalmente ruins (como aqueles planejados para ndo convergéncia), tenderam a taxas de
oclusdo mais altas, visto agrupamentos esptirios em estados pré-convergéncia, ou nimero muito
inferior de vizinhos na UMAP gerando espalhamento de agrupamentos menores. Em datasets
classificados com clusterizagdo e imagens similares, foram observadas taxas de oclusdo maiores,
ao mesmo tempo que datasets ndo classificados com imagens aleatdrias, apresentaram menores

taxas de oclus@o devido a menor similaridade e proximidade entre as imagens.
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Figura 24 — Distribuicdo dos gradientes de cores aleatérias em espalhamento

iris val2017 SegMRF Synthetic Swedish Leaves média
tsne_default 0,00% 491% 54,40% 1,80% 47,35% 21,69%
tsne_learning_rate_10 13,98% 543%  50,11% 4,29% 4297% 23,36%
tsne_learning_rate_1000 | 0,00% 447%  52,56% 21,24% 5221% 26,09%
tsne_learning_rate_500 = 59,59% 6,01% 57,61% 6,34% 44.59% 34,83%
tsne_n_iter_10000 21,11% = 3,85%  52,05% 4,59% 62,67% 28,85%
tsne_n_iter_250 13,01% 76,51%  88,11% 44,94% 60,37% 56,59%
tsne_n_iter_5000 21,11% = 3,85%  52,05% 4,59% 61,08% 28,54%
tsne_perplexity_100 5,73%  6,59%  34,13% 11,61% 57,85% 23,18%
tsne_perplexity_5 5,89% 18,32%  55,06% 14,32% 54,88% 29,69%
tsne_perplexity_50 14,65% @ 595%  39,65% 7,17% 43,51% 22,19%
umap_default 21,13% 14,66% = 76,58% 10,08% 72.91% 39,07%
umap_min_dist_0_01 3431% 19,22% | 84,26% 17,75% 78,10% 46,73%
umap_min_dist_0_5 1,85% 5,03%  55,47% 3,14% 35,60% 20,22%
umap_n_neighbors_100 8,19% 8,39%  55,45% 4,28% 68,93% 29,05%
umap_n_neighbors_2 60,50% 69,41% 66,74% 62,94% 69,90% 65,90%
umap_n_neighbors_50 23,06%  1,89%  73,10% 5,51% 66,63% 35,24%
umap_spread_0_5 21,14% 13,95% = 79,97% 10,46% 72.27% 39,56%
umap_spread_3 5,12% 10,23%  68,57% 5,47% 66,66% 31,21%

Tabela 6 — Taxas de oclusio classificadas
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Figura 25 — Representagdo de tipos de folhas distribuidas



4.8. Consideragoes finais 67

20 4

Figura 26 — Ampliacdo de tipos de folhas distribuidas

4.8 Consideracoes finais

A partir da metodologia implementada, as anélises realizadas puderam trazer um nivel
promissor de observagdes no sentido da possibilidade de representacdo seméantica caracteris-
ticas extraidas de imagens em visualizacdes. No proximo capitulo serdo consolidadas estas

observacoes.
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CAPITULO

CONCLUSOES

5.1 Conclusoes

Foi possivel observar nos casos analisados que os vetores de caracteristicas extraidos
retiveram particularidades visuais, permitindo uma andlise exploratdria e observa¢ao do compor-
tamento dos métodos de extracdo de caracteristicas das imagens por meio das visualizacdes, e
possibilitando a identificagdo destas similaridades visuais mesmo apds a reducdo de dimensiona-
lidade de seus respectivos dados complexos. Essa capacidade de diferenciacao e apresentacao
visual das caracteristicas que representam as imagens bem como a quantificagcdo de quando
nao é possivel diferenciad-las (taxa de oclusdo) sdo os aspectos mais importantes do estudo
realizado nessa pesquisa em nivel de Mestrado. No tdpico de anélise de oclusdo, foi observado
que diferentes tipos de conjuntos de dados apresentam comportamentos distintos em relagao
ao agrupamento de pontos, sendo este um fator a ser levado em consideracdo, de forma que
uma taxa de oclusdo mais elevada no contexto de dados que representem imagens similares ndo
pode ser diretamente considerado uma falha na visualiza¢ao, mas sim que outras ferramentas e

técnicas devem ser utilizadas conjuntamente.

5.2 Limitacoes

A vista das observagdes levantadas, a principal limitacdo encontrada foi na testagem
e comparacao de extratores ideais, ou seja, por ndo ser parte do escopo do projeto a extragao
de caracteristicas das imagens propriamente ditas, e sim sua utiliza¢ao e andlise, os extratores
aplicados nao foram desenvolvidos e aprimorados visando cada um dos conjuntos analisados,
desta forma este trabalho ndo apresenta comparacoes entre extratores especificos, que seriam
considerados ideias e outras variedades destes. Porém, esse aspecto devera ser objeto de estudo

posterior.
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5.3 Propostas futuras

Ficam como propostas para trabalhos futuros a realizacdo de testes de reducdo de
dimensionalidade em diferentes espacos métricos, buscando uma correspondéncia com os tipos
de caracteristicas extraidos. Outra sugestao € a aplicacdo em conjunto de sistemas CBIR (Content-
based image retrieval), visando analisar a proposta de andlise de extratores neste contexto, bem
como a aplicacdo de selecao visual para a realimentacdo da visualizacdo e da base de imagens,

por meio das ferramentas de lago e selecao em caixa.
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APENDICE

A

CODIGOS-FONTE

Cadigo-fonte 1 — Extragdo de caracteristicas do conjunto val2017

I e T e S e S S e
X DRy 2

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

N AN i on

import math

import os

import numpy as np

import pandas as pd

from skimage import exposure, img_as_float
from skimage import io

from tqdm import tqdm

imgs_path = ’static/img/val2017’

: static_path = ’val2017’
: all_images = os.listdir(imgs_path)

n_bins = 5

: n_images = 500

: def to_color_img(img):

return np.array([[[cell, cell, cell] for cell in row] for

row in img])

def four_divide (img):

shape = img.shape
math.floor (shape [0] / 2)
math.floor (shapel[1] / 2)

center_x

center_y

return [
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26: img[:center_x, :center_y, :],

27: img[center_x:, :center_y, :],

28: img[:center_x, center_y:, :1,

29: img[center_x:, center_y:, :]

30: ]

31:

32:

33: def get_histogram(img):

34: red_hist = exposure.histogram(img_as_float (imgl[:, :, 0]),
nbins=n_bins, normalize=True) [0]

35: green_hist = exposure.histogram(img_as_float(imgl:, :, 1]1),
nbins=n _bins, normalize=True) [0]

36: blue_hist = exposure.histogram(img_as_float (imgl:, :, 2]1),
nbins=n_bins, normalize=True) [0]

37: return red_hist, green_hist, blue_hist

38:

39:

40: def get_dimensions (img_path):

41: img = io.imread(os.path.join(imgs_path, img_path))

42: if img.ndim == 2:

43: img = to_color_img(img)

44:

45: features = {

46: ’image’: static_path + ’/’ + img_path

47: }

48:

49: quadrants = four_divide (img)

50: for q, quadrant in enumerate (quadrants):

51: red_hist, green_hist, blue_hist = get_histogram(img)

52: for i in range(n_bins):

53: features[f’hist_q{q}_red_{i}’] = red_hist[i]

54: features [f’hist_q{q}_green_{i}’] = green_hist[i]

55: features[f’hist_q{q}_blue_{i}’] = blue_hist[i]

56:

57: return features

58:

59:

60: print ("Extracting Features")

61:

62:

data = pd.DataFrame([get_dimensions(img_path) for img_path in
tqdm(all_images [:n_images])])

data.to_csv(’data/2 _extracted features/val.csv’, index=False)
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Codigo-fonte 2 — Extragdo de caracteristicas do conjunto Swedish Leaves

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

35:
36:
37:
38:
39:
40:

import os

: import mahotas.demos

: import pandas as pd

from tqgdm import tqdm

: imgs_path = "static/img/SwedishLeaves"
: static_path = ’SwedishLeavesJPG’
: all_images = os.listdir(imgs_path)

n_images = 1125

zernike_radius = 128

def get_dimensions(img_path):

# img_path = os.path.join(imgs_path, img_path)

full_img_path = imgs_path + "/" + img_path

# loading image

img = mahotas.imread(full_img_path, as_grey=True)

dict_feature = get_haralick_features (img)

dict_feature[’class’] img_path.split(’n’) [0]

dict_feature[’image’]

return dict_feature

def get_haralick_features(img):
# adding gausstian filter

img = mahotas.gaussian_filter (img, 4)

# setting threshold

threshed = (img > img.mean())

# making s labeled image
labeled, n = mahotas.label(threshed)

# getting haralick features

h_feature = mahotas.features.haralick(labeled)

f"{static_path}/{img_path[:-3]}jpg"
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41: dict_feature = dict(enumerate(h_feature.flatten(), 1))
42: return dict_feature

43:

44

45: print("Calculating Dimensions")

46: data = pd.DataFrame ([get_dimensions(img_path) for img_path in
tqdm(all_images [:n_images])])

47:

48: data.to_csv(’data/2_extracted_features/swedishleaves.csv’,

index=False)

Cédigo-fonte 3 — Extragao de caracteristicas do conjunto SegMRF

import os
import mahotas.demos
import pandas as pd

from tgqdm import tqdm

1:
2:
3:
4.
5:
6: imgs_path = "static/img/SegMRF"

7: static_path = ’SegMRF’

8: all_images = os.listdir(imgs_path)

9: n_images = 704

10: zernike_radius = 128

11:

12:

13: def get_dimensions(img_path):

14: # img_path = os.path.join(imgs_path, img_path)

15: full_img_path = imgs_path + "/" + img_path

16:

17: # loading image

18: img = mahotas.imread(full_img_path, as_grey=True)
19:

20: dict_feature = get_zernike_features (img)

21:

22: dict_feature[’class’]
23: dict_feature[’image’] = f"{static_path}/{img_path}"

img_path.split(’_’) [0]

24: return dict_feature

25:

26:

27: def get_zernike_features (img):

28: features = mahotas.features.zernike_moments (img,

zernike_radius)
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29: dict_feature = dict(enumerate(features, 1))
30: return dict_feature

31:

32:

33: def get_haralick_features(img):

34: # adding gaussian filter

35: img = mahotas.gaussian_filter (img, 4)

36:

37: # setting threshold

38: threshed = (img > img.mean())

39:

40: # making is labeled tmage

41: labeled, n = mahotas.label(threshed)

42:

43: # getting haralick features

44 h_feature = mahotas.features.haralick(labeled)
45:

46: dict_feature = dict(enumerate(h_feature.flatten(), 1))
47: return dict_feature

48:

49:

50: print("Calculating Dimensions")

51: data = pd.DataFrame([get_dimensions(img_path) for img_path in
tqdm(all_images [:n_images])])

52:

53: data.to_csv(’data/2_extracted_features/segmrf.csv’, index=False

)

Cédigo-fonte 4 — Definicdo de casos teste na reducdo de dimensionalidade

l1: from models.dataset_definition import DatasetDefinition
2: from models.tsne_config import TsneConfig
3: from models.umap_config import UmapConfig
4: from typing import List

5:

6: umap_variations = {

7: "default": UmapConfig(

8: umap_n_neighbors=15,

9: umap_metric=’euclidean’,

10: umap_min_dist=0.1,

11: umap_spread=1.0,

12: umap_random_state=42
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13: ),

14: "umap_n_neighbors_2": UmapConfig(
15: umap_n_neighbors=2,

16: umap_metric=’euclidean’,

17: umap_min_dist=0.1,

18: umap_spread=1.0,

19: umap_random_state=42

20: ),

21: "umap_n_neighbors_50": UmapConfig/(
22: umap_n_neighbors=50,

23: umap_metric=’euclidean’,

24: umap_min_dist=0.1,

25: umap_spread=1.0,

26: umap_random_state=42

27: ),

28: "umap_n_neighbors_100": UmapConfig(
29: umap_n_neighbors=100,

30: umap_metric=’euclidean’,

31: umap_min_dist=0.1,

32: umap_spread=1.0,

33: umap_random_state=42

34 ),

35: "umap_min_dist_0_01": UmapConfig/(
36: umap_n_neighbors=15,

37: umap_metric=’euclidean’,

38: umap_min_dist=0.01,

39: umap_spread=1.0,

40: umap_random_state=42

41: ),

42: "umap_min_dist_0_5": UmapConfig/(
43: umap_n_neighbors=15,

44: umap_metric=’euclidean’,

45: umap_min_dist=0.5,

46: umap_spread=1.0,

47: umap_random_state=42

48: ),

49: "umap_spread_0_5": UmapConfig(

50: umap_n_neighbors=15,

51: umap_metric=’euclidean’,

52: umap_min_dist=0.1,

53: umap_spread=0.5,

54: umap_random_state=42
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55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:
68:
69:
70:
T1:
72:
73:
74:
75:
76:
77:
78:
79:
80:
81:
82:
83:
84:
85:
86:
87:
88:
89:
90:
91:
92:
93:
94
95:
96:

),

"umap_spread_3": UmapConfig(
umap_n_neighbors=15,
umap_metric=’euclidean’,
umap_min_dist=0.1,
umap_spread=3.0,

umap_random_state=42

tsne _variations = {

"default": TsneConfig/(
tsne_perplexity=25.0,
tsne_learning_rate=500.0,
tsne_n_iter=1000,
tsne_random_state=42,

),

"tsne_perplexity_5": TsneConfig(
tsne_perplexity=5.0,
tsne_learning_rate=200.0,
tsne_n_iter=1000,
tsne_random_state=42

),

"tsne_perplexity_50": TsneConfig(
tsne_perplexity=50.0,
tsne_learning_rate=200.0,
tsne_n_iter=1000,
tsne_random_state=42

),

"tsne_perplexity_100": TsneConfig(
tsne_perplexity=100.0,
tsne_learning_rate=200.0,
tsne_n_iter=1000,

tsne_random_state=42

),

"tsne_learning_rate_10": TsneConfig(
tsne_perplexity=30.0,
tsne_learning_rate=10.0,
tsne_n_iter=1000,
tsne_random_state=42

),

"tsne_learning_rate_500": TsneConfig/(
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97: tsne_perplexity=30.0,

98: tsne_learning_rate=500.0,

99: tsne_n_iter=1000,

100: tsne_random_state=42

101: ),

102: "tsne_learning_rate_1000": TsneConfig(
103: tsne_perplexity=30.0,

104 tsne_learning_rate=1000.0,

105: tsne_n_iter=1000,

106: tsne_random_state=42

107: ),

108: "tsne_n_iter_250": TsneConfig(

109: tsne_perplexity=30.0,

110: tsne_learning_rate=200.0,

111: tsne_n_iter=250,

112: tsne_random_state=42

113: ),

114: "tsne_n_iter_5000": TsneConfig(

115: tsne_perplexity=30.0,

116: tsne_learning_rate=200.0,

117: tsne_n_iter=5000,

118: tsne_random_state=42

119: ),

120: "tsne_n_iter_10000": TsneConfig(

121: tsne_perplexity=30.0,

122: tsne_learning_rate=200.0,

123: tsne_n_iter=10000,

124: tsne_random_state=42

125: ),

126:

127:

128: definitions: List[DatasetDefinition] = [
129: DatasetDefinition(

130: name="iris",

131: exhibition_name="Iris",

132: has_class=True,

133: umap_variations=umap_variations,
134 tsne_variations=tsne_variations,
135: ),

136: DatasetDefinition (

137: name="val",

138:

exhibition_name="Val 2017",



87

139:
140:
141:
142:
143:
144
145:
146:
147:
148:
149:
150:
151:
152:
153:
154:
155:
156:
157:
158:
159:
160:
161:
162:
163:
164:
165:
166:
167:
168:
169:
170:
171: 1]

)

has_class=False,
umap_variations=umap_variations

tsne_variations=tsne_variations

DatasetDefinition(

),

name="synthetic",
exhibition_name="Synthetic",
has_class=False,
umap_variations=umap_variations

tsne_variations=tsne_variations

DatasetDefinition (

) b

name="segmrf",
exhibition_name="Seg MRF",
has_class=True,
umap_variations=umap_variations

tsne_variations=tsne_variations

DatasetDefinition(

),

name="swedishleaves",
exhibition_name="Swedish Leaves
has_class=True,
umap_variations=umap_variations

tsne_variations=tsne_variations

DatasetDefinition (

name="default",
exhibition_name="Default",
has_class=False,
umap_variations=umap_variations

tsne_variations=tsne_variations

Codigo-fonte 5 — Definicdo do dataset sintético de imagens coloridas

AN AN S o -

import math

import numpy as np

import pandas as pd

from imageio import imsave

from numpy import zeros, uint8
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7: image_width = 100

8: image_height = 100

9: number_of_images = 300

10: number_of_bins = 10

11: imgs_path = ’static/img/synthetic’

12: static_path = ’synthetic’

13: gradient_radius = math.sqrt((image_width / 2) *xx 2 + (
image_height / 2) *xx 2)

14:

15:

16: def calculate_my_histogram(img, n_bins):

17: h = len(img)

18: w = len(img[0])

19: bucket_size = uint8(255 / n_bins)

20: buckets = np.zeros(n_bins)

21: for y in range(h):

22: for x in range(w):

23: pixel = imgly, x]

24 bucket = min(uint8(pixel / bucket_size), n_bins -
1)

25: buckets [bucket] += 1

26:

27: buckets = buckets / np.sum(buckets)

28: return buckets

29:

30:

31: def gen_image_with_one_color (color):

32: img = zeros([image_width, image_height, 3], dtype=uint8)

33: for y in range(image_height):

34: for x in range(image_width):

35: imgly, x] = color

36: return img

37:

38:

39: def gen_image_with_gradient (colorl, color2, degree):

40: direction_x, direction_y = math.cos(degree), math.sin(
degree)

41: lerp_start_x, lerp_start_y = -direction_x * gradient_radius
+ image_width / 2, -direction_y * gradient_radius +
image_height / 2

42: img = zeros([image_width, image_height, 3], dtype=uint8)

43: for y in range(image_height):
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44
45:

46:

47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54:
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:

68:

69:

70:
71:
72:
73:
74:
75:
76:
77:
78:
79:
80:

def

def

def

def

for x in range(image_width):

lerp_factor = ((x - lerp_start_x) * direction_x + (

y - lerp_start_y) * direction_y) / (2 * gradient_radius)

imgly, x] = lerp_factor * color2 + (1
) * coloril

return img

random_color () :

- lerp_factor

return np.trunc(np.random.random(3) * 255).astype(’uint8’)

four_divide (img) :
shape = img.shape
center_x = math.floor (shape[0] / 2)
math.floor (shape [1] / 2)

center_y

return [

img[:center_x, :center_y, :],
img[center_x:, :center_y, :],
img[:center_x, center_y:, :],
img[center_x:, center_y:, :]
]
get_histogram(img) :
red_hist = calculate_my_histogram(img([:, :, 0],
number of bins)
green_hist = calculate_my_histogram(img([:, :, 1],
number of bins)
blue_hist = calculate_my_histogram(imgl[:, :, 2],

number_of_bins)

return red_hist, green_hist, blue_hist

get_dimensions (name, img):
features = {

’image’: static_path + ’/’ + name + ’.png’

quadrants = four_divide (img)

for q, quadrant in enumerate (quadrants):

red_hist, green_hist, blue_hist = get_histogram(
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quadrant)

81: for i in range (number_of_bins):

82: features[f’hist_q{q}_red_{i}’] = red_hist[i]

83: features[f’hist_q{q}_green_{i}’] = green_hist[il]

84: features[f’hist_q{q}_blue_{i}’] = blue_hist[il]

85:

86: return features

87:

88:

89: def create_image_with_features(name, colorl):

90: color2 = random_color ()

91: degree = np.random.rand() * 2 * math.pi

92: img = gen_image_with_gradient (colorl, color2, degree)

93: #img = gen_image_with_one_color (random_color ())

94: imsave (f’{imgs_pathl}/{namel}.png’, img)

95: return get_dimensions(name, img)

96:

97:

98: all_images = [f’img_{i}’ for i in range(number_of_images)]

99:

100: print("Calculating Dimensions")

101: data = pd.DataFrame([create_image_with_features (name, np.array
([255, 255, 255], uint8)) for name in all_images])

102: data.to_csv(’data/2_extracted_features/synthetic.csv’, index=

False)

Cédigo-fonte 6 — Calculo de silhueta

1
2
3
4
5:
6
7
8
9
10:
11:

12:

13:

: import json
: import pandas as pd
: import matplotlib.pyplot as plt

: import imageio as iio

import matplotlib as mpl

: import numpy as np

: mpl.rcParams[’text.antialiased’] = False

from models.definitions import definitions

def silhouette_measure(data: pd.DataFrame, prefix: str) -> dict

n_points = data.shape[0]
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14:
15:
16:
17:
18:
19:

20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:

43:

44
45:
46:
47:

48:
49:
50:

square_side = 10
square_area = square_side * square_side
ideal_visual_elements = square_area * n_points

fig = plt.figure(dpi=1000, figsize=(1, 1))

with open(output_filename, ’w’) as f:

plt.scatter (datal[f"{prefix}_x"], datalf"{prefix}_y"]l, s=((
square_side * (72. / fig.dpi)) ** 2), edgecolors=’none’,
antialiased=False, marker=’s’, c=’black’)
plt.axis(’off’)
plt.savefig("temp.png", dpi=fig.dpi)
plt.close(fig)
im = iio.imread("temp.png", as_gray=True)
visual_elements = np.sum(np.array(im) < 254)
return {
"total_contado": int(visual_elements),
"total_estimado": ideal_visual_elements,
"total_pixels": im.shape[0] * im.shapel[1l],
"occlusion_rate": 1 - (visual_elements /
ideal visual_elements),
}
for definition in definitions:
print (f"processing {definition.namel}")
csv = f"data/3 _reduced _dimensions/{definition.namel}.csv"
data = pd.read_csv(csv)
tsne_variations = [f"tsne_d{key}" for key in definition.
tsne_variations]
umap_variations = [f"umap_d{key}" for key in definition.
umap_variations]
all_variations = umap_variations + tsne_variations
metadata = {}
for variation in all_variations:
metadata[variation] = silhouette_measure (data,
variation)
output_filename = f"data/4_metadata/{definition.name}. json"
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51:

json.dump (metadata,

)
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DADOS BRUTOS

Tabela 7 — Valores brutos de taxas de oclusido

iris val2017 SegMRF Synthetic Swedish Leaves

tsne_default 0.0 0.04913999999999996  0.5440056818181818  0.018000000000000016 0.4734933333333333
tsne_perplexity_5 0.05893333333333328  0.18322000000000005  0.5506107954545454  0.14316666666666666  0.5487555555555556
tsne_perplexity_50 0.1465333333333333  0.05954000000000004  0.39651988636363633 0.07169999999999999  0.43509333333333333
tsne_perplexity_100 0.05726666666666669  0.06591999999999998  0.34129261363636365 0.11606666666666665  0.5784533333333333
tsne_learning_rate_10 0.13980000000000004  0.054300000000000015  0.5011079545454545  0.04293333333333338  0.42965333333333333
tsne_learning_rate_500  0.5959333333333333  0.06008000000000002  0.5760795454545454  0.06340000000000001  0.4459466666666667
tsne_learning_rate_1000 0.0 0.04468000000000005  0.5255681818181819  0.21240000000000003  0.5220711111111112
tsne_n_iter_250 0.13006666666666666 0.7651 0.8811363636363636  0.4494 0.6036533333333334
tsne_n_iter_5000 0.21106666666666662  0.03849999999999998  0.5205113636363636  0.04586666666666661  0.6108177777777778
tsne_n_iter_10000 0.21106666666666662  0.03849999999999998  0.5205113636363636  0.04586666666666661  0.6266755555555555
umap_default 0.2112666666666667  0.14659999999999995  0.7658238636363637  0.10076666666666667  0.7291466666666666
umap_n_neighbors_2 0.605 0.69408 0.6674431818181819  0.6294333333333333 0.6990133333333333
umap_n_neighbors_50  0.23060000000000003 0.07889999999999997  0.7310227272727272  0.05506666666666671  0.6662666666666667
umap_n_neighbors_100  0.0819333333333333  0.08386000000000005  0.5545170454545454  0.04279999999999995  0.6893066666666667
umap_min_dist_0_01 0.34306666666666663  0.19221999999999995  0.8425568181818182  0.1775 0.7809955555555556
umap_min_dist_0_5 0.01846666666666663  0.05034000000000005  0.5547301136363636  0.031399999999999983  0.3559822222222222
umap_spread_0_5 0.21140000000000003  0.13946000000000003  0.7997159090909091  0.10463333333333336  0.7227288888888889
umap_spread_3 0.05120000000000002  0.10231999999999997  0.6857102272727273  0.0547333333333333 0.66664
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iris val2017 SegMRF Synthetic Swedish Leaves
tsne_default 0,00% 491%  54,40% 1,80% 47,35%
tsne_perplexity_5 5,89% 18,32% 55,06%  14,32%  54,88%
tsne_perplexity_50 14,65% 5,95% 39,65%  7,17% 43,51%

tsne_perplexity_100 573% 6,59%  34,13% 11,61% 57,85%
tsne_learning_rate_10 13,98% 5,43% 50,11% 4,29% 42.97%
tsne_learning_rate_500  59,59% 6,01% 57,61%  6,34% 44.59%
tsne_learning_rate_1000 0,00%  4,47% 52,56%  21,24% 52,21%

tsne_n_iter_250 13,01% 76,51% 88,11%  44,94%  60,37%
tsne_n_iter_5000 21,11% 3,85%  52,05%  4,59% 61,08%
tsne_n_iter_10000 21,11% 3,85%  52,05%  4,59% 62,67%
umap_default 21,13% 14,66% 76,58%  10,08%  72,91%

umap_n_neighbors_2 60,50% 69,41% 66,74%  62,94% 69,90%
umap_n_neighbors_50 23,06% 7,89% 73,10% 5,51% 66,63%
umap_n_neighbors_100 8,19%  8,39% 5545%  4,28% 68,93%
umap_min_dist_0_01 3431% 19,22% 84,26%  17,75% 78,10%

umap_min_dist_0_5 1,85%  5,03%  5547%  3,14% 35,60%
umap_spread_0_5 21,14% 13,95% 79.97%  10,46%  72,27%
umap_spread_3 5,12%  10,23% 68,57%  5,47% 66,66%

Tabela 8 — Taxas de oclusdo por caso de teste em cada conjunto de dados em ordem de casos
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