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Resumo

Fungoes de transferéncia (FTs) sdo uma parte crucial do processo de exploragao volumétrica
em Visualizacao Direta de Volumes. Nesse processo, FTs desempenham duas tarefas
principais: a classificacdo de materiais e o mapeamento de informacoes presentes nos
dados para propriedades visuais. A busca por uma solucdo que lide com ambas as tarefas
envolve uma série de fatores que, em conjunto, sdo um dos maiores desafios de visualizagao
volumétrica. Neste trabalho, propomos uma abordagem de exploragao que tem por objetivo
envolver todo escopo e simplificar tanto a definicado de F'Ts multidimensionais quanto a
manipulacao de datasets. A abordagem se organiza em trés componentes: uma heuristica
baseada em entropia e correlacdo que guia a selecao de atributos para formacao do
espaco de entrada; um método de classificacdo que emprega a técnica de reducao de
dimensionalidade FastMap e a técnica de agrupamento DBSCAN para proporcionar a
descoberta semiautomatica de caracteristicas volumétricas; e uma interface simplificada que,
atrelada ao método de classificacao, produz um grafico de dispersao 2D de caracteristicas
para a exploracao do volume. Inicialmente, o usuario deve analisar o ranking de atributos
para formar um espago multidimensional. Depois, deve escolher parametros para gerar o
grafico de caracteristicas. Finalmente, deve navegar por esse grafico a fim de identificar
materiais ou estruturas relevantes. Nos experimentos realizados para avaliar a abordagem, os
mecanismos disponibilizados permitiram encontrar e isolar de forma efetiva caracteristicas
inseridas em todos os datasets investigados. Aponta-se ainda como contribuicdao o baixo
custo computacional, na pratica, a complexidade de tempo do método de classificacao é
de O (n log n). O tempo de execucao foi inferior a 11 segundos, mesmo quando datasets

formados por cerca de 10 milhdes de instancias e com mais de 10 dimensoes sao utilizados.

Palavras-chave: funcao de transferéncia. especificacdo de fungoes de transferéncia. agru-

pamento. reducao dimensional.



Abstract

Transfer functions (TFs) are a crucial part of the volume exploration process in Direct
Volume Rendering. In this process, TFs perform two main tasks: material classification
and mapping of information to visual properties. The search for a solution that copes with
both tasks involves a number of factors that, together, is one of the greatest challenges
of volume visualization. In this work, we propose an exploration approach that aims to
involve the entire scope and a simplify both the definition of multidimensional TFs and the
manipulation of datasets. The approach is organized into three components: a heuristic
based on entropy and correlation that guides the selection of attributes to conceive the
input space; a classification method, which uses the dimensionality reduction technique
FastMap and the clustering technique DBSCAN to provide a semiautomatic features
finding; and a simplified interface that, linked to the previous method, provide a 2D scatter
plot of features for volume exploration. Initially, the user must analyze at the ranking of
attributes to form a multidimensional space. Afterwards, it must choice parameters to
generate the scatter plot. Finally, it must navigate through this chart in order to reveal
relevant materials and features. In the experiments performed to evaluate the approach,
the available mechanisms allow to effectively find and isolate features inserted in all
investigated datasets. It is also pointed out as contribution a low computational cost, in
practice the time complexity of the classification method is O(n log n). The runtime was
less than 11 seconds, even when datasets formed by about 10 million instances and with

more than 10 dimensions are used.

Keywords: transfer function. transfer function specification. clustering. dimensional

reduction.
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1 Introducao

1.1 Consideracoes Inicias

Visualizagao volumétrica consiste em um conjunto de técnicas que disponibiliza
recursos para a exploracao do interior de objetos tridimensionais. Instrumentos de investiga-
¢ao construidos sobre esses mecanismos tém sido recorrentemente utilizados por diferentes
areas da ciéncia e da indtstria, visto que modelos provenientes tanto de dados amostrados
quanto de dados sintéticos podem ser manipulados (KAUFMAN, 1990; ELVINS, 1992;
KAUFMAN, 1996; BEYER; HADWIGER; PFISTER, 2015).

Visualizagao Direta de Volumes (DVR, do inglés Direct Volume Rendering) é uma
categoria-chave de visualizagao volumétrica que se destaca por produzir imagens de alta
qualidade, propiciando que até mesmo pequenos detalhes sejam revelados (ELVINS, 1992).
Volumes sao em geral dispostos em grades 3D constituidas por particulas que interagem
com a luz (MAX, 1995). De acordo com Kindlmann (2002), fungoes de transferéncia (FT5)
sao fundamentais ao processo de DVR, visto que desempenham dois papéis cruciais para
a exploragao de um volume: mapear dados volumétricos para propriedades visuais (e.g.,

cor e opacidade) e classificar objetos descritos em tais dados.

E invariavelmente necessdrio editar FTs para modificar como cada uma das par-
ticulas da grade volumétrica se comporta e, assim, visualizar, a cada ajuste, diferentes
caracteristicas inseridas em um volume (KONIG; GROLLER, 2001). Contudo, construir e
especificar uma FT nao é uma tarefa simples (KINDLMANN, 2002; LJUNG et al., 2016).
No Simpoésio de Visualizacao Volumétrica de 1992, Pat Hanrahan apontou que os tépicos
acerca de FTs sdo um dos dez maiores desafios de visualizagdo volumétrica (PFISTER et
al., 2001). Mais de duas décadas se passaram e, apesar do elevado esfor¢o da comunidade

cientifica, FTs ainda concentram questoes em aberto (LJUNG et al., 2016).

1.2 Objetivos e Contribuicoes

A obtencao de uma boa FT é um dos dilemas centrais de DVR (LJUNG et al.,
2016). Por “uma boa fungao”, entenda-se uma configuragao de pardmetros capaz de revelar
precisamente detalhes de interesse e ocultar as demais regioes. Ao pensar em uma FT como
uma funcao matematica no sentido estrito, é facil constatar que dominios de dimensionali-
dades arbitrarias podem ser manipulados. No que diz respeito a tal aspecto, as fungoes
podem ser divididas em dois grupos principais: unidimensionais e multidimensionais. FTs

unidimensionais tém uma limitagao bem conhecida: produzem classificacoes imprecisas
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quando ha objetos distintos que sdo envolvidos por um mesmo intervalo de valores escala-
res (KINDLMANN; DURKIN, 1998). Espacos multidimensionais buscam remediar essa
deficiéncia, mas sdo mais trabalhosos de se editar (KINDLMANN;, 2002). A especificagao
de FTs é, em si, uma tarefa ja nao intuitiva em espacos unidimensionais que tende a
se tornar mais complexa a medida que atributos sao adicionados ao dominio (WANG;
ZHAO; KAUFMAN, 2012b). Diante desse cenério, uma grande variedade de técnicas para
manipular FTs multidimensionais tem sido proposta (LJUNG et al., 2016).

Um outro desafio é a selecdo de atributos volumétricos para construcao do do-
minio da FT. Embora o puro aumento da dimensionalidade seja em principio favoravel
a classificagdo, a natureza de cada atributo volumétrico é na verdade um fator mais
importante e que, portanto, deve ser foco de atengdo durante o projeto da fungao (ZHOU;
SCHOTT; HANSEN, 2012; CAI et al., 2017). Alguns trabalhos — como é o caso daqueles
propostos por Arens e Domik (2010) e Zhou, Schott e Hansen (2012) — j4 demonstraram
que uma configuracao de dominio pode isolar mais precisamente detalhes volumétricos
do que uma outra configuragdo com a mesma dimensionalidade, mas com constitui¢ao
diferente. Embora o problema se estenda a outras areas da ciéncia (SAEYS; INZA; LAR-
RANAGA, 2007), abordagens para apoiar a definicio de dominios ainda sio incipientes
no contexto de FTs (ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012). O aumento nao assistido da
dimensionalidade pode produzir ruidos e ser responsavel por um efeito contrario a separabi-
lidade de caracteristicas identificadas em um dataset (INDYK; MOTWANI, 1998; SAEYS;
INZA; LARRANAGA, 2007; ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012). O referido problema
é comum a diferentes areas de aplicacdo e popularmente conhecido como Maldi¢ao da
Dimensionalidade (do inglés Curse of Dimensionality) (INDYK; MOTWANI, 1998).

Técnicas de DVR s@o naturalmente custosas (KAUFMAN, 1996). Apesar dos
recentes avangos em tecnologias de hardware — principalmente processamento paralelo
em CPUs e GPUs — a crescente utilizacao de datasets maiores e complexos mantém esse
problema em discussao. Ljung et al. (2016) indicam que a escalabilidade das técnicas
considerando os aspectos de tamanho e dimensionalidade dos dados é uma questao atual e

futura.

A auséncia de um método capaz de lidar de forma efetiva com todas as questoes
enunciadas motivou o desenvolvimento deste trabalho. A abordagem proposta abrange
todo escopo discutido, focando na edicdo de FTs e na exploracao de volumes. Nossa

abordagem ¢é organizada nos trés seguintes componentes:

e uma heuristica que assiste a selecao de atributos para composi¢ao do dominio;

e um método semiautomatico que classifica caracteristicas volumétricas e produz uma

especificacao inicial da funcao de transferéncia;
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e uma interface de usudrio baseada em um grafico de dispersao (do inglés scatter
plot) de caracteristicas que disponibiliza um espago simplificado para exploragao do

volume.

Zhou, Schott e Hansen (2012) introduziram uma técnica que analisa entropia e
correlagdo de um conjunto de atributos volumétricos para indicar o par de atributos
que em tese fornece uma classificacdo mais bem-sucedida de caracteristicas do dataset
explorado. Neste trabalho, adotamos correlacao multipla para estender a ideia de Zhou,
Schott e Hansen (2012) de modo a gerar um ranking de atributos que sao os candidatos
mais cotados para aumentar a efetividade da FT. A premissa nao é trazer uma solugao
direta para o problema, mas tornar essa etapa do processo de exploracao volumétrica
menos trabalhosa ao usuario, principalmente quando nao ha nenhum conhecimento prévio

sobre os dados.

O método de classificacao de caracteristicas e a interface de usuario sdo intimamente
ligados a toda a abordagem de exploragdo. O método combina reducao dimensional,
agrupamento e selecado de representativos para construcao de um grafico de dispersao
de caracteristicas. O grafico é formado por agrupamentos de pontos que representam
partes (conjunto de vozels) do volume a ser explorado. Cada agrupamento é a principio
um material, estrutura ou qualquer outro artefato que foi descoberto pelo método. Para
navegar pela interface, o usuario deve selecionar os agrupamentos desejados. Quando isso
acontece, a regiao correspondente no volume é simultaneamente revelada em uma janela
de renderizacao. A interface também permite que diferentes ajustes de cor, opacidade e

combinag¢oes manuais de agrupamentos sejam realizados.

A contribuicdo mais evidente deste trabalho é a proposta de uma abordagem de
exploracao que pode ser, de fato, adotada para tornar a interacdo menos trabalhosa. O
grande nimero de graus de liberdade tipico ao processo de especificagao de FTs multidi-
mensionais (CAI et al., 2017) é substituido pela exploragdo de um grafico de dispersao
de caracteristicas. A despeito da definicdo de parametros no método de classificacao e
da técnica de selecao de atributos volumétricos, ha uma vigorosa reducdo do trabalho
necessario. Em poucas palavras, a abordagem tem por objetivo abstrair o processo de
exploracao de dados volumétricos complexos em relacdo tanto a especificacdo de FTs
quanto a investigacao de caracteristicas. Adicionalmente, manipular de modo efetivo as

regioes identificadas.

Ainda é importante destacar que toda a abordagem é escalavel. Aqui, esse conceito
se alinha ao definido por Ljung et al. (2016) que descreve escalabilidade como a capacidade
de manipular de forma eficiente datasets cada vez maiores (niimero de vozels) e complexos
(dimensionalidade). Independentemente dos pardmetros informados, os algoritmos imple-

mentados tém uma complexidade de tempo de O(n log n). Em todos os experimentos, o
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método de classificacado combinado a construgao da interface consumiram sempre menos
do que 11 segundos em execucao sequencial para datasets com até 11 milhoes de vozxels.
Quando um dataset formado por mais de 33 milhdes de vozels e com mais de 10 atributos
volumétricos foi analisado, o tempo total de execucao foi de aproximadamente 1 minuto e
40 segundos. Em todos os casos, nenhum pré-processamento para preparacao da grade

volumétrica por meio da remocao de wvozels é realizado.

1.3 Organizacdo do Texto

Além desta introducao, este documento estd organizado em outros cinco capitulos.
Conceitos-base de visualizagdo volumétrica sao sumariamente descritos no Capitulo 2. A
revisao da literatura continua no Capitulo 3, onde sao apresentados aspectos relacionados
ao projeto e a especificacdo de FTs. O Capitulo 4 descreve a abordagem de exploragao
volumétrica proposta. Os resultados sao discutidos no Capitulo 5. Finalmente, o Capitulo 6

conclui este trabalho.

A fim de evitar qualquer duvida durante a leitura deste documento, é importante
destacar que o termo “caracteristica” é empregado em dois contextos distintos. Quando
nos referimos a extracgao, a expressao “caracteristica” tem significado de atributo. Como a
definicao é amplamente difundida nas areas de processamento de imagens e reconhecimento
de padroes, optamos por manté-la. Entretanto, a expressao “caracteristica” também é
utilizada para se referir a um aspecto (e.g., material, estrutura ou objeto) inserido em

alguma porc¢ao do volume.
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2 Visualizacao Volumétrica

Visualizagao ¢ um termo condicionado a percep¢ao humana e ao reconhecimento de
padroes (MCCORMICK, 1987). Visualizacao volumétrica é uma subéarea da visualizagdo
cientifica que emprega recursos de processamento grafico para permitir a exploragao do
interior de volumes (KAUFMAN, 1990; BRODLIE et al., 2012). Técnicas de visualizagao
volumétrica fornecem ferramentas de trabalho para diferentes areas da ciéncia, tais como:
Biologia, Engenharia Mecéanica, Geologia, Quimica e particularmente Medicina (KAUF-
MAN;, 1990; ELVINS, 1992).

Dados volumétricos armazenam informacoes que descrevem materiais e regides 3D.
Volume ¢é uma entidade légica constituida por um conjunto de propriedades organizadas
em uma grade de células volumétricas (KAUFMAN, 1996). Um valor escalar ou um
vetor de valores escalares é associado a cada posicao espacial. Quando todas as células
possuem o mesmo tamanho, a mesma forma geométrica e sao uniformemente dispostas em
relacao aos eixos do espaco 3D, a grade volumétrica é classificada como regular. Células
de uma grade regular sao denominadas vozxels. Tais estruturas assumem dois tipos de
configuracao: hexaedros em torno de um valor amostrado ou hexaedros cujos vértices sao

valores amostrados (ELVINS, 1992). Ambas as configuragoes sao apresentadas na Figura 1.
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massa é um valor amos- lores amostrados.
trado.

Figura 1 — Configuragoes de vozel.

Fonte: adaptado de Paiva, Seixas e Gattass (1999, p. 2).

Elvins (1992) classifica os algoritmos de visualizagao volumétrica em duas categorias
principais: algoritmos de Ajuste de Superficies (SF, do inglés Surface Fitting) e algoritmos
de Visualizagao Direta de Volumes (DVR, do inglés Direct Volume Rendering). Em sintese,
algoritmos da primeira categoria utilizam uma representagao geométrica intermediaria,
enquanto que algoritmos da segunda categoria atuam diretamente sobre a grade volumétrica.

Uma comparacao mais detalhada entre ambas as categoriais é apresentada na Segao 2.2.
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2.1 Pipeline de visualizacao volumétrica

Algoritmos de visualizagao volumétrica podem ser sistematizados em uma sequéncia
de quatro etapas basicas chamada pipeline de visualizagao volumétrica. A Figura 2 apresenta

um esquema que ilustra o pipeline.

Formacao do Volume Aquisigéo

Classificacao

IIBWLETGIE . Visualizacao

Projecao

Figura 2 — Pipeline de visualizagao volumétrica.

Fonte: adaptado de Paiva, Seixas e Gattass (1999, p. 4).

A etapa de formacgao do volume nao é, de fato, parte do processo de visualizagao,
apesar de ser incumbida da aquisi¢do de dados (ELVINS, 1992). Dados volumétricos podem
ser sintetizados por simula¢oes computacionais e modelos matematicos, ou amostrados
a partir de objetos do mundo real (KAUFMAN, 1996). Procedimentos de amostragem
tipicamente utilizam dispositivos de varredura, como: scanners, sismografos e equipamentos
de Imagem por Ressonéncia Magnética ou de Tomografia Computadorizada (ELVINS,
1992). O processo de aquisi¢ao usualmente fornece apenas informagoes da densidade dos
materiais, mas outras informagoes (e.g., magnitude de fluxo e energia) também podem
ser fornecidas. Dados volumétricos sao chamados de “multivariados” quando mais do que
um atributo é obtido (STOMPEL; LUM; MA, 2002). Uma vez adquiridos, os dados sao

interpolados para formacao do volume.

O processo de visualizagao se inicia na etapa de classificacdo. A etapa patrocina
diretamente a exploracao do volume, disponibilizando mecanismos para revelar diferentes
materiais e artefatos durante a interagao do usuario. Os recursos disponibilizados compre-
endem sobretudo a extracao de superficies de regidoes em SF e a especificacdo de fungoes

de transferéncia em DVR.

Na etapa de iluminagao, modelos tradicionais de sombreamento (e.g., Gouraud e
Phong) sao aplicados no volume com intuito de conferir realismo as estruturas e regioes

visfveis (LEVOY, 1988; ELVINS, 1992).

Por fim, a etapa de projecao é responsavel por gerar a imagem que sera visualizada.
Algoritmos de SF delegam essa tarefa a técnicas tradicionais de renderizacao de poligonos

(e.g. Back-Face Culling e Z-buffer). Distintivamente, algoritmos de DVR se baseiam no
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processo fisico de emissao-absorc¢ao de luz para mapear as informagoes volumétricas no

plano de imagem por meio de um processo de composicao.

2.2 Algoritmos de Ajuste de Superficies versus Algoritmos de Vi-

sualizacao Direta e Volumes

Algoritmos de Ajustes e Superficies atuam sobre representagoes geométricas com-
putadas a partir do modelo original. Inicialmente, o usuario estabelece um valor de
limiarizacao (do inglés, threshold) e, consequentemente, um contorno sobre a grade vo-
lumétrica. Primitivas geométricas sao entao ajustadas dentro das regioes delimitadas
para extragao de uma malha (ELVINS, 1992). Em um ultimo procedimento, técnicas de
renderizagao de poligonos sao executadas para visualizagao das estruturas (ELER, 2006).
O baixo custo computacional exigido por tais técnicas permite que, por via de regra, seja
mais rapido interagir com ferramentas de SF do que de DVR. Entretanto, a utilizacao
de algoritmos de SF também traz desvantagens. O processo de extracao pode produzir
artefatos e ruidos nao presentes nos dados originais. H4 ainda uma evidente perda de
informagoes que é prépria a esse tipo de operagdo. Elvins (1992) afirma que algoritmos de

SF nao sao adequados a todas as situagoes de exploragao volumétrica.

Algoritmos de Visualizagao Direta de Volumes dispensam a utilizagdo de uma
representacao intermediaria, projetando diretamente as informacoes armazenadas no
plano de imagem. Apesar do maior custo computacional, o processo preserva todas as
caracteristicas e é, por isso, capaz de gerar imagens de maior qualidade (KAUFMAN;
1996). O volume é tratado como um grupo organizado de particulas que simultaneamente
absorvem e refletem parte da luz que as atravessa. Algoritmos de DVR sao frequentemente
utilizados em situagdes que exigem visualizagoes ricas em detalhes (ELVINS, 1992). Um
exemplo tipico ocorre quando é necessario visualizar objetos amorfos, como é o caso de

nuvens e gases.

Independentemente do tipo de renderizagao volumétrica, a interacdo com um
volume envolve a modificacdo de parametros de cena ou a manutencao da visibilidade de
materiais. Algoritmos de SF lidam de modo distinto com cada uma das situag¢oes. Quando
a cena ¢é modificada, apenas a etapa de renderizagao de poligonos é executada. Por outro
lado, é previamente necessario extrair superficies para descobrir estruturas que nao sao
visiveis em um primeiro contato. Algoritmos de DVR procedem do mesmo modo para
qualquer que seja a forma de interacao. Nessa tultima categoria, a visibilidade de uma

regiao ou material depende da especificacao de fungoes de transferéncia.

Uma comparacao entre o volume de um pé humano e a superficie extraida a partir

desse volume é apresentada na Figura 3. Ambas as imagens foram geradas com o software
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Kitware ParaView!.

(a) Volume. (b) Superficie extraida.

Figura 3 — Volume de um pé humano e superficie extraida a partir do volume.

2.2.1 Marching Cubes

Marching Cubes é um técnica de SF, originalmente proposta por Lorensen e Cline
(1987), que tem por ideia central extrair isosuperficies — superficies associadas a um mesmo

intervalo de valores amostrados.

O usuario inicialmente informa isovalores para delimitar regides do volume. Dados
amostrados armazenados nos vértices de uma célula determinam se o respectivo vértice
pertence ou nao a isosuperficie que serd computada. Apds encontrar todos os vértices
que integram a estrutura, poligonos sao ajustados dentro de cada célula interceptada.
Como células volumétricas sdo comumente hexaedros, hd ao todo 256 (8°) configuragoes
geométricas possiveis. Na pratica, a maioria das implementagoes reduz o nimero de confi-
guracoes a um conjunto menor de possibilidades (NEWMAN; YT, 2006). Uma abordagem
frequentemente empregada considera apenas as 23 configuragdes que sao apresentadas na
Figura 4. Na abordagem, as demais geometrias sdo obtidas por meio de transformagoes de
rotacao. Ja com os poligonos ajustados, o Marching Cubes examina as células interceptadas,

combinando-as para a extracao da isosuperficie resultante.

2.2.2 Ray Casting

Ray Casting é uma das técnicas de DVR mais difundidas na literatura. As primeiras
versoes do algoritmo — os trabalhos de Tuy e Tuy (1984), e Levoy (1988) — datam da

década de 1980. Uma variedade de otimizagoes foi proposta desde entao.

A Figura 5 apresenta o funcionamento bésico do algoritmo. Antes de tudo, um

plano de imagem é posicionado entre o observador e a grade volumétrica. Um raio é entao

L Kitware ParaView. Disponfvel em: <https://www.paraview.org/>.
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Figura 4 — Configuragdes geométricas basicas de ajuste de poligonos em células volumétri-
cas no algoritmo Marching Cubes quando apenas transformacoes de rotagao
devem ser realizadas.

Fonte: Newman e Yi (2006, p. 857, traducao nossa).

disparado a partir de cada pixel do plano em direcao ao volume. Os raios atravessam a
grade volumétrica e, de modo iterativo, atingem diferentes amostras ao longo do percurso.
Cada amostra atingida contribui com cor e opacidade. As contribuigoes sdo acumuladas

até que o caminhamento do raio cesse e a cor computada seja enfim atribuida ao pixel de

|

origem.

Volume

Plano de Imagem

C

Observador

Figura 5 — Ray Casting.
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A equagao que descreve a acumulacao de cor e opacidade ao longo do caminhamento
de um raio é denominada equacao de renderizagao volumétrica (SABELLA, 1988). Baseada
no modelo fisico de emissao-absor¢ao de luz em materiais, a equagao é definida por Max
(1995) como:

b S
I:/ q(s)efa Kmdugg, (2.1)

onde [ é a luz resultante apdés o caminhamento de um ponto a até um ponto b, q(s) é a
contribuigao de luz incidente na amostra s e K () é a fungdo que descreve o transporte de

luz através de um material.

Em versao discreta, a Equacao 2.1 pode ser reescrita por meio de operagoes de
composi¢ao de cor e opacidade. Para cada pixel, a equacao resultante assume a seguinte

forma:
i—1

I= é@ai 11— «y), (2.2)

j=1
onde C; é a cor e «; é a opacidade que sao absorvidas por um material volumétrico na
posigdo atingida pelo raio (LJUNG et al., 2016). Os valores de C; e a; sdao obtidos a partir

de fungoes de transferéncia, sendo assim suscetiveis a modificacoes.

Durante o caminhamento, um ponto atingido pode nao coincidir perfeitamente
com um ponto de amostra. Quando isso acontece, uma contribuicdo aproximada deve ser
encontrada. Entre as técnicas utilizadas para esse proposito, destacam-se: vizinho mais
préximo e interpolacao trilinear. A primeira escolhe o ponto mais préximo da posicao
atingida. J4 a segunda, analisa a proximidade com as amostras da vizinhanga para combinar
linearmente a contribuigao resultante. Em comparacao a escolha do vizinho mais préximo,
a interpolacao produz imagens de maior qualidade, mas demanda um maior tempo de

execucao.

2.3 Consideracoes Finais

Embora nao seja um tépico de estudo surgido recentemente, visualizacao volu-
métrica sempre teve sua popularidade comprometida pelo elevado custo computacional
exigido. Nas ultimas duas décadas, o crescente desenvolvimento de tecnologias de hardware
—e.g., computagao distribuida, CPUs multintcleo e principalmente GPUs — e a introducao
de novas técnicas tém propiciado a transposigao dessa barreira (BEYER; HADWIGER,;
PFISTER, 2014). Todavia, em face a consolidacao desse cenério positivo, o aumento do
tamanho e da complexidade dos datasets volumétricos tém continuamente impulsionado
esse campo de pesquisa (ENCARNACAO et al., 2015).
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3 Funcao de Transferéncia

Funcoes de transferéncia desempenham dois papéis fundamentais durante o processo

de exploragao em Visualizagao Direta de Volumes:

e mapear informacoes armazenadas nos dados para propriedades visuais, principal-

mente cor e opacidade;

e classificar materiais volumétricos, mediante a definicdo de parametros.

FTs podem ser especificadas para revelar diferentes estruturas, materiais ou demais
artefatos durante o processo de exploragao volumétrica (KINDLMANN; DURKIN, 1998;
KNISS; KINDLMANN; HANSEN, 2002). A titulo de exemplo, a Figura 6 apresenta
imagens de um pé humano geradas por duas especificacoes distintas da mesma funcao.
Uma primeira configuragao propicia que a cttis (veja a Subfigura 6a) seja visualizada, ao

passo que uma variacdo dos pardmetros revela o tecido 6sseo (veja a Subfigura 6b).

(a) Cutis. (b) Tecidos dsseos.

Figura 6 — Tecidos biologicos de um pé humano. De cima para baixo: fun¢des de transfe-
réncia especificadas (cor e opacidade) e estruturas reveladas.

De acordo com Koénig e Groller (2001), uma FT 7 é formalmente descrita em fungao
de um dominio de atributos volumétricos X e um contradominio de propriedades visuais

V', como estabelecido a seguir:
T: XiXxXox ... xX,=>VixVox..xV,, (3.1)

onde n é a dimensao do dominio e m é a dimensao do contradominio.
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O modelo apresentado na Equagdo 3.1 permite formular um exemplo algébrico de

especificacao de uma FT de opacidade como:

se x < Zy

a(r) = se Zog<x < Zy, (3.2)

0
x
I
0,5 sex> 2

onde a(z) é opacidade, Zy e Z; sdo constantes, x é o valor de intensidade armazenado em

uma amostra qualquer e I, a intensidade maxima encontrada no dominio.

A utilizacao de F'Ts remonta aos primeiros algoritmos de Visualizagao Direta de
Volumes — como ¢é o caso dos trabalhos de Levoy (1988) e Drebin, Carpenter e Hanrahan
(1988) — ainda que o termo “fungdo de transferéncia” nao tenha sido empregado naquele
contexto. Desde entao, o campo de pesquisa continua ativo como um dos principais tépicos
de visualizagdo volumétrica (LJUNG et al., 2016). Abordagens a repeito do tema se
concentram em dois pontos-chave: natureza fisico-matemaética dos atributos volumétricos e
métodos de especificacao. Neste capitulo, direcionamos nossa discussao a esses dois pontos

e também a alguns tépicos relacionados.

3.1 Dominio de uma Funcao de Transferéncia

FTs sao, em suas formas mais simples, unidimensionais, i.e., definidas em funcao
de uma tunica varidvel de entrada (KINDLMANN; DURKIN, 1998). Na maioria dos data-
sets, essa variavel assume valores de intensidade. Apesar da ampla adog¢ao de dominios
unidimensionais, utilizar um tnico atributo pode ser prejudicial ao processo de classifi-
cacao (KINDLMANN;, 2002; LJUNG et al., 2016). FTs unidimensionais nao identificam
com precisao objetos que, embora espacialmente distintos, sao “ativados” por um mesmo
intervalo de valores (PFISTER et al., 2001; ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012). FTs
multidimensionais se servem de atributos volumétricos adicionais para combater essa defici-
éncia (KNISS; KINDLMANN; HANSEN, 2001; ZUDILOVA-SEINSTRA; ADRIAANSEN;
LIERE, 2008). Dominios multidimensionais sdo comumente bidimensionais ou tridimen-
sionais, mas uma maior quantidade de atributos também pode ser adicionada. Quando

isso acontece, adota-se a designacao funcoes de transferéncia de alta Dimensionalidade
(FTAD).

Na pratica, a dimensionalidade do dominio nao é, em si, responsavel pela capa-
cidade de classificacao, mas sim a natureza dos atributos volumétricos combinados no
espago da fungao (ARENS; DOMIK, 2010; ZHOU; SCHOTT; HANSEN;, 2012). Alguns
autores denominam essa combinag¢ao como “assinatura dos vozels” (TENGINAKAI; LEE;
MACHIRAJU, 2001; NAM; MAURER; MUELLER, 2009). Construir assinaturas que

aumentem verdadeiramente o poder de classificagdo nao é uma tarefa simples, ja que a
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escolha de atributos depende do dataset envolvido e das caracteristicas que se tem interesse
identificar (ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012). O proprio processo de aquisi¢ao fornece
ocasionalmente mais de um atributo e F'Ts podem pontualmente atuar sobre esse tipo do
dominio. Entretanto, dados volumétricos sao, na maior parte das vezes, constituidos apenas
por valores escalares de intensidade (LJUNG et al., 2016). Nesses casos, s6 é possivel

operar sobre espacos multidimensionais por meio da extragao de atributos derivados.

3.1.1 Atributos Derivados

Diferentes atributos volumétricos derivados foram propostos ao longo dos anos.
Nesta subsecao, apresentamos questoes pertinentes a intensidade e a alguns atributos

derivados de tal propriedade: gradiente, curvatura, distancia, tamanho, forma e textura.

Intensidade é um aspecto vinculado a densidade fisica de materiais, que serve de
dado bruto para a maior parte dos atributos derivados. F'Ts baseadas em intensidade sao
sensiveis a discrepancias de tonicidade e sao, melhor dizendo, capazes de delimitar regides
monotonicas (ARENS; DOMIK, 2010).

Magnitude de gradiente é um atributo que, associado a vizinhanca de células
volumétricas, mede a taxa de variagao local de intensidade. O gradiente pode ser inter-
pretado como um vetor ¥, cuja direcdo indica a regiao de maior variagao. O célculo do
atributo é formalmente expresso pela primeira derivada direcional da funcao de intensidade.

Considerando f como a distribuicao de intensidade, a funcao gradiente f’ é escrita como:
=1Vl (3-3)

Nao é sempre possivel obter o gradiente de forma analitica, j4 que volumes sao
formados por elementos discretos. Valores aproximados sao frequentemente calculados por

operadores de diferencas finitas.

Ao incorporar o gradiente, uma FT se torna capaz de identificar bordas e superficies,
além de regioes monotonicas. A Figura 7 apresenta uma comparagao entre as caracteristicas
enfatizadas pela fungao antes e depois da adicao do atributo. A FT 2D revela estruturas
(veja a Subfigura 7b) que nao sao nitidamente visiveis (veja a Subfigura 7a) na imagem
produzida pela FT 1D.

A magnitude de gradiente nao é, em alguns casos, suficiente para distinguir bordas
de regioes volumétricas sobrepostas (KNISS; KINDLMANN:; HANSEN, 2001). Diante
desse problema, um outro atributo associado ao gradiente pode ser introduzido: a segunda
derivada direcional da funcao de intensidade, também chamada de primeira derivada do
gradiente. Tal propriedade é obtida por uma combinacao entre a magnitude de gradiente e

uma matriz de derivadas parciais, a matriz de Hessian. De acordo com Kniss, Kindlmann
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(a) Fungao de transferéncia 1D (b) Funcao de transferéncia 2D
baseada em intensidade. baseada em intensidade e
gradiente.

Figura 7 — Comparagao entre as imagens geradas por uma fun¢ao de transferéncia 1D
baseada em intensidade e uma func¢ao de transferéncia 2D, cujo dominio é
composto por intensidade e magnitude de gradiente.

Fonte: Kniss, Kindlmann e Hansen (2001, p. 257).

e Hansen (2002), o célculo dessa combinagao é definido como:

1

P =T™e

(VHTHfV, (3.4)

onde f” é a segunda derivada direcional da funcio de intensidade e H é a matriz Hessian.
Alternativamente, a funcao f” pode ser aproximada pelo laplaciano. O operador exige
um menor custo computacional, mas leva a resultados menos precisos do que a primeira

abordagem.

Curvatura é uma métrica computada por convolucao de sinais que descreve contor-
nos de formas locais (ARENS; DOMIK, 2010; LJUNG et al., 2016) e mensura o quanto uma
superficie se desvia do aspecto retilineo. O atributo é comumente utilizado para a geracao
de visualizagoes nao foto-realisticas (ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012). Uma curvatura
¢é geralmente derivada de duas magnitudes principais: uma maxima k; e uma minima
ks (LJUNG et al., 2016). A partir de tais componentes, é possivel obter diferentes tipos
de curvatura, entre os quais destacam-se: a curvatura da média e a gaussiana (PREIM;
BOTHA, 2013). A Figura 8 apresenta superficies detectadas por uma FT baseada em

curvatura aplicada no dataset de uma cabega humana.

Distancia é um atributo volumétrico que nao é diretamente derivado da intensidade,
mas calculado sobre partes pré-segmentadas de um volume (TAPPENBECK; PREIM;

DICKEN;, 2006). FTs baseadas em distancia identificam regides préximas a um local de
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Figura 8 — Estruturas de uma cabeca humana reveladas por uma funcao de transferéncia
baseada em curvatura.

Fonte: Kindlmann et al. (2003, p. 519).

interesse, como pode ser observado no exemplo da Figura 9, onde camadas adjacentes

delimitam vizinhancas esféricas de um tumor em um dataset vascular.

It
%

Figura 9 — Fungao de transferéncia baseada em distancia aplicada em um dataset vascular.
Regioes enfatizadas: tumor vermelho [0mm, 3mm]|, vasos sanguineos laranjas
[-15mm, Omm]|, vasos sanguineos amarelos [-30mm, -15mm] e vasos sanguineos
verdes [-45mm, -30mm).

Fonte: adaptado de Tappenbeck, Preim e Dicken (2006, p. 271).

Correa e Ma (2008) adaptaram a ideia de tamanho ao contexto de DVR. Assim
como acontece em Visao Computacional, é dificil definir descritores matematicos que
reconhecam variagoes de tamanho, embora seja visualmente intuitivo interpretar esse
conceito (PREIM; BOTHA, 2013). Os autores desenvolveram uma técnica que analisa
campos multiescalares e esquemas piramidais para categorizar objetos inseridos em um
volume. A Figura 10 apresenta imagens de um cérebro humano com aneurisma geradas

por FTs baseadas em tamanho e em intensidade.

Forma ¢ um operador que, tal como a distancia, é preparado sobre volumes
segmentados. Prafini et al. (2010) propuseram uma FT baseada em forma que examina trés
aspectos para discriminar um objeto: tubiness (aspecto cilindrico), surfaceness (aspecto

planar) e blobbiness (aspecto de bolha). Imagens resultantes de uma FT baseada em forma
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Figura 10 — Imagens de um tecido cerebral. (a) Funcao de transferéncia 1D baseada em
intensidade. (b) Fungdes de transferéncia 1D, na qual a cor é mapeada pelo
tamanho e a opacidade é mapeada pela intensidade. (¢) Fun¢ao de transferéncia
baseada em tamanho, na qual a opacidade é mapeada pela combinagao entre
a intensidade e o tamanho.

Fonte: adaptado de Correa e Ma (2008, p. 1381).

aplicada em datasets de angiogramas sao apresentadas na Figura 11. Em ambos os volumes

visualizados, um nédulo é destacado em relagdo as demais estruturas.

Figura 11 — Imagens geradas por fungoes de transferéncia baseadas em forma aplica-
das no datasets de angiogramas. As miniaturas sdo geradas por fungoes de
transferéncia 1D baseadas em intensidade.

Fonte: Prafini et al. (2010, p. 16).

Textura é um conceito oriundo do reconhecimento de padroes que tem sido grada-
tivamente empregado em visualizacao volumétrica. Computada por descritores estatisticos
locais, textura é uma propriedade composta que nao é formada por um ntmero fixo de

atributos. A Figura 12 apresenta imagens do volume da fatia dorsal de um abdémen
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humano geradas pela especificacdo de trés funcgoes distintas: uma FT 2D baseada em
gradiente e intensidade, uma FT 1D baseada em intensidade (superior a direita) e uma
FT 20D baseada em textura (inferior).

Figura 12 — Imagens da fatia dorsal de um abddémen humano geradas pelas seguintes
fungoes de transferéncia: 2D baseada em gradiente (superior esquerda), 1D
baseada em intensidade (superior direita) e 20D baseada em textura (inferior).

Fonte: Caban e Rheingans (2008, p. 1369).

3.2 Implementacao de Funcoes de Transferéncia

Lookup Table (LUT) é a abordagem mais disseminada para implementacao de FTs
especificadas. Do ponto de vista matematico, LUT é uma tabela indexada de discretizacoes
de propriedades visuais e valores escalares de dados volumétricos (PREIM; BOTHA,
2013). Usualmente LUTs nao sao diretamente editadas. A maior parte das ferramentas
implementa interfaces graficas e, somente apods a interacao do usuario nas interfaces, calcula

interpolacoes dos parametros ajustados para entao preencher a tabela.

Um exemplo de LUT para uma F'T unidimensional de opacidade é apresentado na

Tabela 1. Cada linha contém um valor x; de intensidade e a(x;) de opacidade.

Tabela 1 — Exemplo de Lookup Table para uma funcao de transferéncia 1D de opacidade.

x  o(r)
0 00
1005
2

0,01

255 1,0



Capitulo 3. Fungdo de Transferéncia 33

Em contraste a interoperabilidade entre FTs unidimensionais especificadas e LUTs,
¢ um desafio representar F'Ts multidimensionais (KNISS; KINDLMANN; HANSEN, 2002).
A adigao de atributos provoca um grande aumento — em alguns casos, até exponencial — do
tamanho da LUT e consequentemente do espago de armazenamento (KNISS et al., 2003).
Ao longo dos anos, esse problema estimulou o desenvolvimento de diferentes estratégias.
Algumas implementacoes fragmentam a estrutura, decompondo a FT especificada em
multiplas fungoes de menor dimensionalidade. Outras abordagens dispensam a utilizagao
da tabela e armazenam a configuracdo de forma analitica, calculando a propriedade
visual sempre que a informacao for requisitada. Ademais, ha abordagens que utilizam
primitivas gaussianas (KNISS et al., 2003) para compactar o dominio e, assim, o espago

de armazenamento necessario.

3.3 Especificacao de Funcoes de Transferéncia

Até o momento, salientamos que a habilidade de classificacdo de uma FT é su-
bordinada a assinatura dos wvozels. De modo complementar, é adicionalmente necessario
especificar a funcao de forma adequada para visualizar os objetos desejados. Encontrar
uma configuracao ideal é uma tarefa ja nao intuitiva e nao trivial em espagos unidimensio-
nais, que tende a se tornar mais complexa a medida que a dimensionalidade do dominio

aumenta (PINTO; FREITAS, 2007; WANG; ZHAO; KAUFMAN;, 2012b).

A Figura 13 apresenta uma interface de usuario tipica para a especificagao de F'Ts
unidimensionais. Pontos de controle sao ajustados para delimitar segmentos de reta (KNISS;
KINDLMANN; HANSEN, 2002). A especificagao resultante é formada pela organizacgao
de tais segmentos em um grafico de linhas, cujo eixo das abcissas representa a intensidade

e o eixo das coordenadas, uma propriedade visual — no caso ilustrado, cor ou opacidade.

A A
1,0
(@)
E
3 g
© 2
- (@R
@
, - >
0 Intensidade 255 0 Intensidade 255

Figura 13 — Interface padrao para a especificagdo de fungoes de transferéncias 1D.

Relativamente ao nivel de interagao, métodos de especificacao sao categorizados
em: nao assistidos, automaticos e semiautomaticos. Métodos da primeira categoria nao

proveem nenhum auxilio, impelindo ao usuario toda a responsabilidade pelo ajuste de
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pardmetros (LJUNG et al., 2016). Em contrapartida, métodos autométicos diminuem o
esforgo exigido, mas sao mais propensos a erros. Nao considerar o feedback do usuéario pode
induzir toda exploracio do volume a um resultado mal-sucedido (KONIG; GROLLER,
2001; PFISTER et al., 2001; KINDLMANN;, 2002), posto que o reconhecimento de carac-
teristicas tem como cerne a percepcao humana. A utilizacdo de métodos semiautomaticos
desponta como uma importante alternativa em meio a esse cendrio (PFISTER et al.,
2001). Abordagens semiautomaticas buscam agrupar vantagens de ambos os niveis de
automaticidade para diminuir o esfor¢o e, ao mesmo tempo, manter o usuario inserido no
processo (PREIM; BOTHA, 2013).

Os tipos de estratégias adotadas para auxiliar o usuario durante a especificacao per-
mitem que abordagens nao assistidas — tanto automaticas, quanto semiautomaticas — sejam
organizadas em: nao assistidas, dirigidas a imagens e dirigidas a dados (KINDLMANN,
2002). E importante frisar que ndo hd um limite rigido entre tais grupos, ja que diferen-

tes dispositivos sdo muitas vezes combinados em uma mesma técnica (PRAUCHNER;

FREITAS:; COMBA, 2005).

3.3.1 Abordagens Nao Assistidas

A interface apresentada na Figura 13 é convencionalmente utilizada para a ma-
nipulagdo de FT unidimensional (KNISS; KINDLMANN:; HANSEN, 2002). Embora a
abordagem propicie uma conversao quase imediata da FT especificada em uma LUT, a
forma de interacao imposta conduz o usudrio a um processo de “tentativa e erro” (PRAU-
CHNER; FREITAS; COMBA, 2005). Algumas ferramentas adicionam histogramas ao
plano de fundo da interface de usuario com o propoésito de atenuar esse problema. Um

exemplo pode ser observado na Figura 14. Uma outra alternativa envolve a utilizacao de
histogramas editaveis (KNISS; KINDLMANN; HANSEN, 2002).

[0, 255]

43 8E. 128, 170, 213

Figura 14 — Interface padrao com histograma unidimensional para especificacao de uma
funcao de transferéncia de opacidade!.

Potts e Méller (2004) substituiram os graficos em escala linear comumente utilizados,
como os exemplos das Figuras 13 e 14, por graficos em escala logaritmica. Uma comparagao

entre ambos os tipos de escala é apresentada na Figura 15.

Uma alternativa nao assistida bem difundida para manipular espacos 2D e 3D é

apresentada na Figura 16. A interface é formada por um histograma multidimensional, no
1

Interface de usuério do software Kitware VolView.
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(a) Escala linear. (b) Escala logaritmica.

Figura 15 — Representacao de fun¢ao de transferéncia unidimensional de opacidade em
graficos de linhas em escala linear e logaritmica.

Fonte: Potts e Moller (2004, p. 62-63).

qual widgets (primitivas geométricas, tradugao nossa) sao movidos e redimensionados para

exploragao do volume.

Figura 16 — Interface de histograma multidimensional e widgets em uma funcao de trans-
feréncia 2D baseada em intensidade e gradiente.

Fonte: adaptado de Kniss, Kindlmann e Hansen (2002, p. 273).

3.3.2 Abordagens Dirigidas a Imagens

Abordagens dirigidas a imagens utilizam fatias do dataset ou imagens ja renderiza-

das para guiar o usudrio durante a especificagio (KINDLMANN;, 2002).

He et al. (1996) desenvolveram um dos primeiros trabalhos que se apodera de uma
estratégia dirigida a imagens. Inicialmente, um conjunto de FTs especificadas é gerado
estocasticamente e aplicado no volume. As imagens resultantes sao apresentadas ao usuario,

que seleciona as que mais se aproximam do perfil desejado. Quando a selecao termina,
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uma nova populagao estocéstica de especificagoes candidatas é fornecida. O procedimento

¢é repetido até que uma visualizagao satisfatoria seja encontrada.

Design Galleries (MARKS et al., 1997) é uma técnica que generaliza a ideia
introduzida por He et al. (1996) a todo o processo de exploragao volumétrica, abrangendo
inclusive informagoes de cena (e.g., iluminagao e posigao do observador). A técnica ainda
constr6i uma galeria, onde as imagens renderizadas sao reduzidas a thumbnails (miniaturas
de imagem, tradugao nossa) e dispostas segundo uma relacao de similaridade. Um exemplo
do conceito é apresentado na Figura 17. O usuario deve navegar pela galeria e selecionar
os thumbnails desejados. As especificagoes cujos thumbnails ndo forem selecionados sao

substituidas por meio de uma variacao da configuragao.

Figura 17 — Design Galleries.

Fonte: Marks et al. (1997, p. 399).

Prauchner, Freitas e Comba (2005) propuseram uma abordagem baseada em dois
niveis de interagao que alia a galeria de thumbnails a uma interface nao assistida. No
primeiro nivel de interagao, o usuario realiza um ajuste manual, mesmo que grosseiro, da FT.
Posteriormente, uma pertubacao dos parametros produz uma populacao de especificagoes.
Thumbnails decorrentes dessa populacao sao organizadas em galeria. No segundo nivel
de interacao, as especificagoes produzidas passam a ser manualmente refinadas. Pinto e
Freitas (2008) trabalharam na técnica de Prauchner, Freitas e Comba (2005) e adicionaram

a proposta original uma arvore de estados que armazena o histérico de edigoes.

Além das principais estratégias citadas até aqui — concepgao estocastica de FTs
especificadas e galeria de thumbnails — abordagens dirigidas a imagens costumam se
apropriar de recursos disponiveis em softwares de edi¢ao de imagem, como por exemplo:
pincéis, baldes de preenchimento e borrachas (LJUNG et al., 2016).

Tzeng, Lum e Ma (2003) utilizaram uma rede neural para ajustar a F'T com base

em um esboco desenhado sobre uma visualiza¢gdo do volume. A rede é treinada até que
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uma especificacdo capaz de enfatizar as regioes assinaladas seja encontrada. A Figura 18
apresenta um exemplo de interagao, no qual cada esbogo desenhado enfatiza uma estrutura

diferente apds o treinamento.

Figura 18 — Especificacao de funcoes de transferéncia baseada em desenho. Da esquerda
para a direita: fatia do volume com desenhos e imagem resultante da funcao
de transferéncia especificada.

Fonte: adaptado de Tzeng, Lum e Ma (2003, p. 510).

Ropinski et al. (2008) utilizaram contornos para separar por¢oes de um volume
antes do processo de especificacdo. Apds isolar a regiao desejada, o usuario especifica
manualmente a FT. Uma sequéncia de interagoes que ilustra todo o processo pode ser

observada na Figura 19.
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Figura 19 — Técnica de especificacdo de fungoes de transferéncia baseada em contorno
aplicado no dataset de uma mao humana.

Fonte: Ropinski et al. (2008, p. 46, tradugao nossa).

Mais recentemente, Guo, Mao e Yuan (2011) adaptaram o conceito WYSIWYG
(do inglés, What You See is What You Get) a exploragao volumétrica, implementando
uma representacao de alto nivel seméantico que disponibiliza ferramentas de desenho ao

usuario.
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3.3.3 Abordagens Dirigidas a Dados

De acordo com Kindlmann (2002), uma abordagem dirigida a dados adota basica-
mente duas estratégia distintas: assistir o usuario durante a especificacao ou restringir o

espago exploratério, diminuindo a quantidade de graus de liberdade.

Um dos trabalhos precursores da categoria é o Contour Spectrum (BAJAJ; PAS-
CUCCI; SCHIKORE, 1997). A técnica assimila recursos de Ajuste de Superficies para
descobrir isosuperficies apds uma especificacao inicial (e.g., intensidade e magnitude de
gradiente). Um pouco mais tarde, Kindlmann e Durkin (1998) também automatizaram
a deteccao do mesmo tipo de estrutura, mas por meio de histogramas de intensidade e

gradientes de primeira e segunda ordem.

Sereda et al. (2006) utilizaram histogramas LH (do inglés, low-high) para facilitar
a selecao de contornos em um volume. Em comparacao a um histograma 2D convencional,
como o apresentado na Figura 16, um histograma LH é caracterizado por conter perfis
de intensidade, em vez de atributos adicionais — tipicamente magnitude de gradiente —
associado aos vozels. A Figura 20 apresenta um histograma LH ajustado para enfatizar

um cérebro no dataset de uma cabega humana.

F,

Figura 20 — Exploracao volumétrica de uma cabeca humana em um histograma LH.

Fonte: Sereda et al. (2006, p.216).

A ideia de “visibilidade” também foi adaptada a interface de edigdo de FTs. Correa
e Ma (2009) combinaram histogramas de visibilidade a uma abordagem nao assistida. O
usuario realiza uma especificacao preliminar da F'T, que é entao refinada para tornar visiveis
regioes e estruturas ocultas a partir da posicao de observacao. A Figura 21 apresenta um

exemplo da execucao da técnica no dataset de um pé humano. Na primeira configuracao,
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apenas a pele é visivel (veja a Subfigura 21a), mas a estrutura dssea passa a ser revelada

apés a etapa de refinamento (veja a Subfigura 21b).

Fungfio de Transferéncia
de Opacidade

Histograma de Vibilidade
[

Histograma de Dados

Pele Carne Ossos

(a) Antes do refinamento. (b) Depois do refinamento.
Figura 21 — Especificagdo de fungoes de transferéncia baseadas em visibilidade.

Fonte: Correa e Ma (2009, p.118, tradugao nossa).

As técnicas apresentadas até aqui foram primordialmente propostas para manipular
espacos de baixa dimensionalidade, geralmente com até trés atributos. Todavia, de modo
destoante ao que acontece em estratégias com imagens, abordagens dirigidas a dados nao sao
facilmente extensiveis a fungoes de transferéncia de alta dimensionalidade (KINDLMANN,
2002). A partir deste momento, voltamos nossa aten¢ao a abordagens planejadas para

dominios de maior dimensionalidade.

Pradhan, Bartz e Mueller (2005) construiram uma interface de usudrio de coorde-
nadas paralelas (PCs, do inglés Parallel Coordinates). Cada atributo volumétrico é um
eixo do grafico e o valor especificado é um ponto de controle. Apesar de intuitivas para
poucas dimensoes, PCs sao dificeis de ser interpretadas quando ha um grande nimero de
atributos envolvido. Zhao e Kaufman (2010) desenvolveram um sistema complementar a
ideia anterior, que incorpora uma investigagao global dos dados explorados por meio de um
método de redugao dimensional, o Mapeamento Topoldgico Localmente Linear (ROWEIS;
SAUL, 2000), abreviado como LLE, do inglés Locally Linear Embedding. Guo, Xiao e
Yuan (2011) utilizaram nuvens de dispersao geradas por um outro método de redugao
dimensional, a técnica de Escalonamento Multidimensional (KRUSKAL, 1964), MDS do
inglés Multidimensional Scaling. Um exemplo da tltima abordagem é apresentado na

Figura 22.

Ainda em relagao a redugao dimensional, Kim et al. (2010) desenvolveram um
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(a) Interface de especificagao. (b) Imagem renderizada resul-
tante da funcéo de transfe-
réncia especificada.

Figura 22 — Interface que combina coordenadas paralelas e graficos de dispersao para
especificacdo de uma funcgao de transferéncia multidimensional em um volume
multivariado.

Fonte: Guo, Xiao e Yuan (2011, p.19).

experimento para demonstrar que diferentes métodos podem ser combinados sem com-
prometer a visualizacao dos dados volumétricos. No experimento, dominios de dimensoes
arbitrarias sao projetados em um espaco 2D e manipulados por meio de widgets. Entre
os métodos de reducao dimensional comparados estao: LLE (ROWEILS; SAUL, 2000),
MDS (KRUSKAL; WISH, 1978), Isomap (TENENBAUM; SILVA; LANGFORD, 2000) e
Anadlise de Componentes Principais (KPFRS, 1901).

Alguns autores tém empregado técnicas de agrupamento para automatizar a detec-
cao de caracteristicas presentes em um volume (LJUNG et al., 2016). Caban e Rheingans
(2008) utilizaram o algoritmo de agrupamento k-means (STEINHAUS, 1956; MACQUEEN
et al., 1967). Nguyen et al. (2012) aplicaram a técnica Mean-Shift (CHENG, 1995) e

métodos de agrupamento hierarquicos sobre histogramas LH.

Pinto e Freitas (2007) optaram por reunir fungoes de base radial e Mapas Auto-
Organizaveis (KOHONEN;, 1990) — SOMs, do inglés Self-Organizing Maps. SOMs combinam
reducao dimensional e agrupamento, reduzindo dados de entrada para um espago de menor

dimensionalidade e ainda os organizando segundo uma relacao de similaridade.

Recentemente, Cai et al. (2017) propuseram um sistema baseado em dois niveis
de agrupamento que segue a ideia central do trabalho de Pinto e Freitas (2007). Em um
primeiro momento, uma técnica de SOM é executada para producao de um mapa 2D. Em
seguida, um segundo algoritmo de agrupamento, o corte normalizado, percorre o mapa
inicial, formando células. A Figura 23 apresenta as imagens decorrentes da execucao da

técnica no dataset de um dente humano.

Um outro trabalho que também combina agrupamento e redugao dimensional foi
desenvolvido por Wang, Zhao e Kaufman (2012a). Os autores utilizaram arvores hierdrqui-

cas, os dendrogramas modificados. A Figura 24 apresenta um exemplo do dendrograma.
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Visualizacao

Figura 23 — Caracteristicas identificadas em um dente humano. Atributos do dominio:
intensidade, magnitude de gradiente, gradiente de segunda ordem, entropia,
média, desvio padrao e assimetria.

Fonte: Cai et al. (2017, p.167, traducdo nossa).

As barras representam aspectos volumétricos que foram identificados.

Figura 24 — Dendrograma modificado para a exploracao do volume de uma cabega humana.

Fonte: Wang, Zhao e Kaufman (2012a, p.122).

3.4 Consideracoes Finais

Durante o processo de exploragao volumétrica, é essencial que funcoes de transfe-
réncia que destaquem com precisdo objetos volumétricos de um volume (LJUNG et al.,

2016). Partindo desse principio, é importante adicionar uma maior variedade de atributos
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ao espaco da funcgao e, assim, promover uma heterogeneidade nas assinaturas dos vozels.
Contudo, ¢é trabalhoso escolher atributos que garantam uma melhor classificacao para cada
dataset. Arens e Domik (2010) afirmam que nao hd um tnico tipo de atributo volumétrico
adequado a todas as situagoes de exploracao (ARENS; DOMIK, 2010).

Aquém da assinatura dos vozels, a dificuldade de se manipular parametros de
especificagao se alinha ao aumento de dimensionalidade e de complexidade dos datasets
explorados (ZHAO; KAUFMAN, 2010; ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012).
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4 Abordagem de Exploracao de Volumes Mul-

tidimensionais

4.1 Consideracoes Iniciais

Nos Capitulos 2 e 3, elencamos perspectivas e problemas em aberto para o projeto
e a especificagdo de fungoes de transferéncia. O cenario descrito se alinha aos desafios
em aberto enunciados por Ljung et al. (2016). Toda a discussao pode ser condensada nos

seguintes objetivos:

e manipular datasets maiores e dados volumétricos complexos com um baixo custo

computacional;

e aumentar a efetividade de uma funcao de transferéncia ao classificar caracteristicas

volumétricas; e

e diminuir o esfor¢o despendido para encontrar especificagoes que identifiquem objetos

relevantes inseridos no volume.

A construcao de ferramentas que permitam uma interacao em tempo real é um dos
principais desafios de visualizagdo (LACROUTE, 1995) e tal fato nao é diferente quando
se trata de dados volumétricos. A experiéncia do usuério é diretamente afetada pelo tempo
de execugao. Tendo em vista que o processo de Visualizacao Direta de Volumes é, por
si s6, computacionalmente custoso — principalmente para a renderizagao de imagens de
alta resolugdo e ricas em detalhes (BEYER; HADWIGER; PFISTER, 2014) — é oportuno
desenvolver técnicas que sejam capazes de manipular espagos e datasets complexos, ao

mesmo tempo que, nao causem um sobrecarga em todo o esquema.

A habilidade de uma FT distinguir de modo apurado caracteristicas depende
da assinatura dos wozels e, invariavelmente, da utilizagdo de dominios multidimensio-
nais (PINTO; FREITAS, 2007; CAI et al., 2017). Em detrimento a uma classifica¢ao
mais robusta, o aumento da dimensionalidade torna a tarefa de especificagdo onerosa e
menos intuitiva (KINDLMANN; DURKIN, 1998; LJUNG et al., 2016). Ressalta-se que
independentemente da combinacao de atributos, a configuracao de parametros durante a es-
pecificacdo é conjuntamente encarregada de propiciar a visualizacao de detalhes revelantes.

Ambos os fatores envolvidos configuram um dilema.

Apesar de ser um campo de pesquisa bem ativo nas ultimas duas décadas (LJUNG

et al., 2016), a maior parte dos trabalhos acerca de FTs tende a se remeter a um desafio
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isolado. A titulo de exemplo, ha poucas abordagens para auxiliar a escolha de atributos
para composi¢ao da assinatura dos vozels (ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012).

Neste capitulo, apresentamos uma abordagem de exploracao volumétrica que tem

por objetivo mitigar os problemas discutidos. A abordagem compreende:

e uma heuristica que auxilia a escolha de atributos para composicao da assinatura dos

vozels;
e um método semiautomatico de classificagao de caracteristicas volumétricas;

e uma interface de edigdo baseada em um modelo de exploragao constituido por um
grafico de dispersao, em que agrupamentos de pontos que representam caracteristicas

volumétricas.

Ha secundariamente a geracdo automatica de uma especificacao da FT com base

nos resultados produzidos pelo método de classificagdo de caracteristicas.

A abordagem simplifica o processo de especificagao de F'Ts multidimensionais e a
exploragao volumétrica, reduzindo drasticamente a quantidade de variaveis que podem
ser ajustadas em comparacao a edicdo manual. Um esquema que ilustra a interacao na

abordagem é apresentado na Figura 25.

O Passo 1 estabelece um ranking de candidatos que funciona como um guia para
selec@o de atributos volumétricos. A decisao efetiva pela combinacao de atributos permanece
sobre responsabilidade do usuario. O ranking apenas indica a ordem em que os atributos

devem ser escolhidos com base em uma pontuacgao calculada por operadores estatisticos.

O usuario deve no Passo 2 informar parametros para a descoberta de caracteristicas
volumétricas e a construgao de um gréafico de dispersao, no constituido por agrupamentos.
No gréfico, os vozels sao representados por pontos. Cada agrupamento é um material,
estrutura ou qualquer outra caracteristica identificada pelo método de classificacdo. A
precisao dos agrupamentos produzidos depende dos pardmetros informados e dos atributos
volumétricos definidos no Passo 1. Diante disso, é em algumas vezes inevitavel ter que
refinar os parametros ou retroceder ao passo anterior para modificar a assinatura definida.

O procedimento é realizado de forma empirica.

Por fim, o Passo 3 garante a exploracao do volume mediante a navegacao pelo
grafico de dispersao de caracteristicas, selecionando pontos ou agrupamentos. A cada
conjunto selecionado, os vozels associados a regiao correspondente sao destacados e a

configuragao resultante é renderizada.

Nas préximas segoes, cada componente da abordagem proposta é descrito em

maiores detalhes. Antes disso, ressalta-se que apesar da organizagdo do texto, a construgao
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Figura 25 — Exemplo de interacdo do usuario para exploragao do volume por meio da
abordagem proposta.

do gréafico de dispersao de caracteristicas e integralmente da interface de navegacao é

atrelada a execucao do método de classificacao.

4.2 Selecao de Atributos Volumétricos

A pura adicdo de atributos volumétricos nem sempre melhora um classifica-
dor (ZHOU; SCHOTT; HANSEN, 2012). Em outras palavras, aumentar a dimensio-
nalidade de uma FT nao é garantia de identificacdo mais acurada de objetos contidos no
volume. Segundo Indyk e Motwani (1998), esse problema é, em diferentes areas da ciéncia,
chamado de Maldigao da Dimensionalidade (do inglés, Curse of Dimensionality). Algumas
estratégias para suprimir tal efeito foram propostas na literatura (GUYON; ELISSEEFF,
2003). Como os dados nao sao rotulados, é necessario adotar técnicas ndo supervisionadas
para, a partir de um conjunto de atributos disponiveis encontrar, encontrar uma configu-
ragdo que fornega uma classificagdo mais apurada (DY; BRODLEY, 2004). Estratégias
do tipo sao pouco exploradas e, assim, um desafio em aberto na literatura (QIAN; ZHAI,
2013). Tratando-se de FTs, a ado¢ao de abordagens inseridas nesse contexto é ainda mais
incipiente. Uma das poucas abordagens propostas nesse sentido é o trabalho de Zhou,
Schott e Hansen (2012).

Zhou, Schott e Hansen (2012) introduziram uma heuristica que, dado um conjunto
V' de n atributos volumétricos, indica o par de atributos que combinados produzam

uma identificacao mais efetiva das caracteristicas. Para isso, sdo empregadas duas pro-
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priedades estatisticas recorrentes na area de selecdo de caracteristicas, a entropia e a
correlacao (FRENKEN et al., 2007).

O algoritmo pode ser decomposto em dois procedimentos de busca, um para cada
elemento da combinacao. O primeiro procedimento é uma instrucao simples: optar pela
intensidade ou pelo atributo com maior entropia. Em contrapartida, para selecao do
segundo elemento, o algoritmo atua sobre uma pontuacao composta pela correlagao com
atributo inicial, além da entropia do proprio atributo buscado. O cédlculo da pontuacao é

definido na Equagao 4.1.

EY:)
maxFE(Y)

onde s; ¢ a pontuacao, Y; ¢ o atributo analisado, Y; ¢ o atributo inicial, Corr é a funcao de

s; = —a|Corr(Y;, V)| + (1 — ) ,0<a<, (4.1)

correlagdo e E é a de entropia e «, o fator de decis@ao. A ideia por tras dos procedimentos
consiste em escolher o atributo com maior entropia mas, ao mesmo tempo, com menor
correlagdo com o atributo inicial. No cédlculo, o valor da entropia ¢ normalizado. O fator «
pode ser variado no intervalo [0, 1] para permitir ao usudrio regular qual propriedade tera
contribuicdo mais preponderante na pontuacao. Um valor mais proximo de 0 favorece a

correlagao e proporcionalmente um valor mais proximo de 1 favorece a entropia.

O conceito de entropia pode ser interpretado como a quantidade de informacao
presente no sistema proposto por Frenken et al. (2007). Considerando o caso discreto, uma
entropia E pode ser calculada como:

n

E(x) = =) p(X;)logyp(z), (4.2)

i=1
onde b é uma constante € R, p, é a probabilidade de x acontecer e n, a quantidade de

classes do histograma. Para b = 2, o operador é conhecido como Entropia de Shannon
(1948).

Coeficiente de correlagao é uma medida estatistica que expressa o grau de relaci-
onamento (dependéncia) entre duas varidveis aleatérias, sem interferéncia dos préprios
valores assumidos pelas variaveis (BODDY; SMITH, 2009). O célculo do coeficiente de
correlacdo é definido em funcgao da covariancia e, a grosso modo, pode ser interpretado
como uma “normalizacao” de tal operador. A Equacao 4.3 descreve formalmente o célculo,
considerando o classico operador de Pearson (PEARSON, 1901).

Cov(Y;, X;)
\/Cov(Y;, Y;)Cou(Y;,Y;)

(4.3)

CorrY,;,Y; =

onde Corr é o coeficiente de correlagao e C'ov, o operador de covariancia.

Embora argumentem em favor da utilizacao de espagos bidimensionais devido ao

processo de especificacdo, Zhou, Schott e Hansen (2012) afirmam que a utilizacao de
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mais do que dois atributos volumétricos geralmente proporciona uma classificagdo mais
sofisticada. Em consonancia a isso, adaptamos a técnica original a fim de gerar um ranking
de candidatos, ou seja, uma ordem de atributos assinalados para compor a assinatura dos
vozels. A heuristica modificada é apresentada no Algoritmo 1. A principal diferenca da

versao original se resume a utilizacao de correlagao multipla.

Algoritmo 1: Heuristica para geracao do ranking de atributos candidatos.

Entrada: A /* Atributos volumétricos */
Saida: R /* Ranking de Atributos */

1 inicio
2 R« {} /* Atributos escolhidos */
D+ A /* Atributos disponiveis */

4 d + max(Entropia(D))

5 D+ D - {d}

6 enquanto D # {} faga

7 d + max(Pontuacao(DD, R))
8 D« D—{d} R+ R+ {d}
9 fim

10 fim

Os atributos sao organizados em dois conjuntos: disponiveis e escolhidos. Inicial-
mente, todos os atributos estdo no primeiro conjunto. O atributo de maior entropia é
entao removido para ser adicionado ao conjunto de escolhidos. Esse atributo é, assim,
primeiro do ranking. Nas proximas iteragoes a pontuagao computada pela Equagao 4.1
passa a definir o atributo que deve ser removido do conjunto de disponiveis. E importante
observar que o calculo descrito na Equacao 4.3 nao pode mais ser adotado. A partir de
dois atributos escolhidos, deve ser utilizada correlacao multipla. Existem diferentes formas
de se calcular correlagao miltipla, porém neste trabalho optamos por utilizar regressao
linear como definido por Abdi (2007).

A partir do ranking, o usuario deve empiricamente decidir quais atributos escolher
para compor a assinatura dos vozels. Veja que a ideia-chave desse ranking é que sejam
antepostos os n melhores candidatos com base em uma ordem por pontuagao. Entretanto,
o nimero n — i.e, a quantidade minima de candidatos para se obter uma classificacao de
caracteristicas relevantes — é de responsabilidade do usuario. Independentemente da ordem
de tais atributos, o usuario tem total liberdade para estabelecer qualquer combinacao,
seja se baseando em um conhecimento prévio sobre os dados explorados ou de forma
experimental. Cabe ressaltar que a adicao desmedida de atributos pode ocasionar uma
elevada sensibilidade a falso-positivos. Fortuitamente, essa adicdo pode fragmentar os

agrupamentos de modo a tornar a exploracao do grafico exaustiva.

Os procedimentos executados durante a regressao linear para um dataset sufici-
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entemente grande tem a complexidade de tempo de O(c?n), onde ¢ é a dimensdo e n o
numero de instancias. Como a heuristica executa c regressoes lineares, o algoritmo tem

complexidade total de O(c3n).

4.3 Método de Classificacao de Caracteristicas Volumétricas

O método de classificacao de caracteristicas é retratado na Figura 26. O método

combina técnicas de reducao dimensional, agrupamento e selecao de representativos.

i1 12 .
e Extracao de
5 Tyql, . 7,
T : x]"' n)i , .
....................... ipi . gp Caracteristicas
3 4- .o .
==y ce e 4 ees
Too | e Reducao
0$1 .en-1 . .. '. o.o . . .
. ¢ ol sesier,p|  Dimensional
Usuario
\ 6- . %y
RN Agrupamento

. Selecao de

. Representativos

Figura 26 — Visao geral das atividades compreendidas no método de classificagao de
caracteristicas volumétricas.

Em uma etapa preliminar (Quadros 1 e 2), o usudrio escolhe operadores para
extracao de dados adicionais com base no ranking de candidatos fornecido pela etapa
de sele¢ao de atributos. Dados originalmente unidimensionais (1D) sdo derivados para
formagao de um espago multidimensional (nD). Apés a obtencao de atributos adicionais, os
dados sao organizados em uma grade regular e o método de classificacao de caracteristicas é
realmente iniciado. Na primeira etapa (Quadros 3 e 4), uma técnica de reducao dimensional

transforma todos os vozxels em pontos 2D.

A segunda etapa (Quadros 5 e 6) executa um processo de agrupamento sobre a

nuvem de pontos decorrente da etapa anterior. Como resultado, cada agrupamento é
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presumivelmente uma caracteristica volumétrica diferente.

Na dltima etapa (Quadros 7 e 8), uma técnica de sele¢do de representativos
simplifica a nuvem de pontos, diminuindo a densidade visual de cada agrupamento. Uma
discussao mais detalhada a respeito do gréafico de dispersao e da interface implementada é

apresentada na Segao 4.4.

A seguir, descrevemos cada uma das etapas do método de classificacao.

4.3.1 Reducao Dimensional

Quando é necessario analisar dados multidimensionais é quase imediato pensar em
reducao dimensional. Todavia, é trabalhoso escolher uma estratégia apropriada a cada
dataset explorado. Mesmo com escopo limitado a especificagdo de F'Ts, uma grande varie-
dade de técnicas ja foi utilizada, tais como: Isomap (TENENBAUM; SILVA; LANGFORD,
2000), MDS (KRUSKAL; WISH, 1978), LLE (ROWEIS; SAUL, 2000) e PCA (KPFRS,
1901). Ao ponderar que a etapa (veja os Quadros 4 e 5) posterior a redugdo dimensional
envolve um processo de agrupamento, o Escalonamento Multidimensional (MDS, do inglés
Multidimensional Scaling) desponta como uma importante alternativa. O MDS tem como
principal vantagem preservar ao maximo as relacoes de similaridades originais entre os
elementos de um conjunto (GHODSI, 2006). Diferentes autores — entre os quais Luo, Wilson
e Hancock (2003), Heesch, Yavlinsky e Riiger (2006) e Moya-Anegén, Herrero-Solana e
Jiménez-Contreras (2006) — ji demonstraram que técnicas de agrupamento podem ser

executadas de modo subsequente ao MDS e ocasionalmente produzir resultados precisos.

Ainda que mostre um rumo, o MDS nao resolve de imediato o problema. O algoritmo
tem a complexidade de tempo de O(n?) e é, portanto, quase proibitivo adotd-lo para
uma grande quantidade de instancias (HOAND, 2008). Apesar disso, hé algumas técnicas
derivadas que tém uma menor complexidade de tempo e que podem ser perfeitamente
empregadas em substituigdo a versao original do algoritmo (PLATT, 2005). Optou-se por
utilizar uma dessas técnicas, o FastMap (FALOUTSOS; LIN, 1995).

FastMap é uma variante do MDS, introduzida por Faloutsos e Lin (1995), tipica-
mente utilizada para projetar dados em espacos de baixa dimensionalidade, principalmente
euclidianos (2D ou 3D). A técnica tém como vantagens: uma elevada acuracia com o MDS
e uma complexidade linear, na verdade O(nk) onde k ¢é a dimensao alvo (PAULOVICH;
SILVA; NONATO, 2010). Ambos os fatores justificam a escolha do FastMap em face da
necessidade de se manipular datasets grandes sem prejuizo aos recursos computacionais
e a separabilidade dos agrupamentos. Melhor dizendo, o FastMap alia o baixo custo

computacional a capacidade de preservar distancias entre objetos (FODOR, 2002).

Considerando um dataset inicial de tamanho n e dimensao d, o FastMap projeta

n instancias em um espago k-dimensional, no qual k£ < d. Neste trabalho, n é o niimero



Capitulo 4. Abordagem de Ezxplora¢io de Volumes Multidimensionais 50

total de vozels, d é a dimensao do dominio e £ = 2. O algoritmo é recursivo e pode ser

sucintamente descrito nos seguintes passos:

1. encontrar dois pivos de um dataset, i.e., os dois pontos mais afastados entre si;

2. projetar os demais pontos em um hiperplano ortogonalmente posicionado entre os

pives.

As estratégias capazes de assinalar precisamente pivos tém a complexidade no
minimo quadratica. Como a adogao dos métodos comprometeria o tempo de execugao,

Faloutsos e Lin (1995) propuseram a heuristica que é apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Escolha de pivos do Fastmap.

Entrada: P /* Dataset */
Saida: O,, O, /* Pivds */
1 inicio
2 O, < ponto arbitrario p € P /* Pivdé O, temporario x/
3 Oy, + ponto p € P mais distante de O, /* Pivée O, */
4 O, < ponto p € P mais distante de O, /*x Pivd O, */
5 fim

As projecoes dos pontos restantes sao computadas por meio da Lei dos Cossenos.

A Figura 27 apresenta uma ilustragdo da projecao de um ponto p em um hiperplano

ortogonal ao segmento de reta formado pelos pivos O, e O.

D

I R

f(Pa7Pb)

Figura 27 — Lei dos Cossenos e Teorema de Pitagoras para projecao de um ponto p no
hiperplano ortogonal ao segmento de reta O,0.

Fonte: adaptado de Faloutsos e Lin (1995, p.169).

A operagao de projecao apresentada na Figura 27, pode ser algebricamente expressa

COomao:

f(Ob7p)2 = f(0a7p)2 + f(OCU Ob)2 - fo(om Ob)7 (44)
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onde p é o ponto original, = é a projecao computada, O, e O, sao os pivos e f, a funcao

de distancia.

Reescrevendo a Equacgao 4.4 para colocar x em evidéncia, temos:

o f(Oaap)Q + f(Oav Ob)2 — f(Ob7p)2
v 2/(0n 0) (45)

A distancia entre dois pontos p, e p, para a primeira dimensao (i = 1) depende
apenas das posicoes originais, mas para as demais dimensoes, as coordenadas ja projetadas
passam a ser inseridas no calculo. Considerando que dist ¢ um operador de distancia
métrica (e.g., distdncia euclidiana) e ¢ é o ntimero de dimensdes computadas, a equagao

que calcula f para i > 2 é definida como:

f(Pasp) = \/diStd(l%HPb)2 — dist;—1(proja, projs)?, (4.6)

onde proj, e proj, sao respectivamente as projecoes dos pontos p, e pyem i —1, e d ¢ a

dimensao original.

4.3.2 Agrupamento

Agrupamento é um ramo do aprendizado nao supervisionado que tem por objetivo
encontrar elementos similares entre si. Assim como em reduc¢ao dimensional, ndo ha
diretrizes universais que evitem uma escolha ad hoc das técnicas (JAIN; MURTY; FLYNN,
1999). Um fator também agravante é que dados volumétricos podem ser oriundos de
diferentes fontes, o que privilegia uma maior imprevisibilidade. Diante de tudo isso,
optou-se por uma técnica de agrupamento baseada em densidade bem conhecida por sua
computagao eficiente e pela pouca sensibilidade a natureza dos dados (GAN; TAO, 2015),
o DBSCAN (ESTER et al., 1996).

O Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) é um
algoritmo de agrupamento proposto por Ester et al. (1996) que se fundamenta na execugao
de range-queries (consultas por abrangéncia). Em comparacao as demais técnicas de
agrupamento, o DBSCAN tem por vantagens: a capacidade de identificar regides de
formato arbitrario e a baixa suscetibilidade a heterogeneidade dos artefatos presentes nos
dados (XU; TTAN, 2015). O algoritmo atua sobre dois pardmetros de entrada: o raio de
busca € (eps) e o nimero minimo de pontos minPts. Assumindo P como um dataset de

pontos, o modelo de agrupamento do DBSCAN atende as seguintes definigoes:

Definicao 1. Um ponto p € P pode ser rotulado como: core-point (ponto-central), border-

point (ponto de borda) ou noise (ruido).

Definicao 2. Um ponto p, € P é alcangdvel por um ponto p, € P se dist(pa, pp) < €.
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Definicao 3. A wizinhanga de um ponto p € P, denotada por V.(p), é obtida pela execugio

de uma range-query de raito € em P, tendo como ponto de partida o proprio ponto p.
Definicao 4. Um ponto p € P é rotulado como core-point se |V.(p)| > minPts;

Definicao 5. Um ponto p, € P é border-point se alcancdavel por um core-point p, € P,

mas |Vz(pa)| < minPts.

Definicao 6. Pontos p; € P que nao atendam as Definicoes 4 e 5 sao rotulados como

noise.
Definicao 7. Um agrupamento A é um subconjunto nao vazio de IP.

Definicao 8. Vp;, € A e |A| > 1, 3p; € A, tal que p; € alcangdvel por p; e p; # pe.

Um exemplo da execucao do algoritmo é apresentado na Figura 28. As setas indicam
os pontos mutualmente alcangaveis e as circunferéncias delimitam o raio € de consulta.
Para minPts = 3, todos os pontos em vermelho (e.g., ponto A) sdo core-points, os pontos
em amarelo (pontos B e C') sao border-points e o ponto em azul (ponto N) é rotulado como

notse. Tanto os core-points quanto os border-points pertencem ao mesmo agrupamento.

Figura 28 — Exemplo de execugao do DBSCAN.
Fonte: Schubert et al. (2017, p. 19:3).

O DBSCAN ¢ organizado em duas rotinas basicas: uma rotina principal de criagao
de agrupamentos e uma secundaria que é responsavel pelo processo de expansao. A rotina
principal é detalhada no Algoritmo 3. Todos os pontos sao inicialmente rotulados como
nao classificados. A cada iteracgao, o algoritmo escolhe um core-point p ainda nao visitado

como ponto inicial de um agrupamento em expansao.

A rotina de expansao é apresentada no Algoritmo 4. A efetiva instauragao do
processo depende do resultado de uma range-query com raio de busca € centrada no

core-point p. A expansdao nao ocorre se o numero de pontos recuperados for inferior a
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Algoritmo 3: Rotina principal do DBSCAN.
Entrada: P, ¢, minPts

/* P Dataset */
/* ¢ Disténcia maxima */
/* minPts Nimero minimo de pontos */
/* clusterID Indice do agrupamento em expans&o x/
/* UNCLASSIFIED Ponto n&o classificado x/
/* NOISE Ponto que ndo pertence a nenhum agrupamento */

1 inicio

2 clusterID < 0 /* Inicializagdo do contador de agrupamentos */

3 para todo p € P faga

4 ‘ Rotular p como UNCLASSIFIED

5 fim

6 para todo p € P faga

7 se p ¢ UNCLASSIFIED entao

8 se EXPANDCLUSTER(p, ¢, minPts, P, clusterID) entao

9 clusterID < clusterID + 1 /* sucesso, tentar novo

agrupamento */

10 fim

11 fim

12 fim

13 fim

minPts. Nesse caso, o ponto p é rotulado como noise e a execugao do DBSCAN retorna

ao Algoritmo 3.

Uma vez iniciado o processo de expansao, todos os pontos recuperados ainda nao
classificados — com excec¢ao do proprio ponto inicial — sdo adicionados a uma lista de pontos
expansiveis S. Nas iteragoes que se sucedem, o processo continua até que a lista S esteja
vazia. Cada ponto alcancado que nao pertencer a um agrupamento, independentemente se

nao classificado ou noise, é atribuido ao agrupamento atualmente em expansao.

Quando o DBSCAN termina, cada agrupamento identificado é uma caracteristica

do volume. Além do mais, neste momento cada vozxel é representado por um ponto.

4.3.3 DBSCAN 2D

Segundo Gan e Tao (2015), a complexidade de tempo do DBSCAN é, em uma
analise breve, diretamente proporcional ao custo unitario de uma range-query. Ao todo, n
operacoes do tipo sao realizadas durante a execucao do algoritmo. Ao analisar a relagao
instancias/range-queries, muitos pesquisadores — inclusive os préprios autores, Ester et
al. (1996) — sempre anunciaram que estruturas de indexagao (e.g., VP-trees e KD-trees)

poderiam diminuir o tempo de execugao para propiciar uma complexidade O(n log n).



Capitulo 4. Abordagem de Ezxplora¢io de Volumes Multidimensionais 54

Algoritmo 4: Fun¢cdo EXPANDCLUSTER.

/* p Ponto central x/
/* ¢ Disténcia méxima x/
/* minPts Namero minimo de pontos */
/* cluster]I D Indice do agrupamento em expanséo */
/* UNCLASSIFIED Ponto ndo classificado */
/* NOISE Ponto que ndo pertence a nenhum agrupamento */

1 fungdo EXPANDCLUSTER(p, €, minPts, P, clusterID): booleano

2 N <~ RANGEQUERY(p, ¢, P)

3 se |N| < minPts entao

4 Rotular p como NOISE

5 retorna false

6 senao

7 Atribuir p ao agrupamento clusterID

8 para todo n € N faca

9 ‘ Atribuir n ao agrupamento clusterID

10 fim

11 S+ S—{p}

12 para todo s € S faga

13 N < RANGEQUERY(s, ¢, P)

14 se |N| > minPts entao

15 Atribuir s ao agrupamento clusterID
16 para todo n € N faga

17 se n ¢ UNCLASSIFIED entao
18 S+ Su{n}

19 Atribuir n ao agrupamento clusterID
20 fim

21 se n ¢ NOISE entao

22 ‘ Atribuir n ao agrupamento clusterID
23 fim

24 fim

25 fim

26 fim

27 retorna true

28 fim

29 fim

No entanto, algumas pesquisas recentes — como é o caso dos trabalhos de Gunawan e
Berg (2013), Gan e Tao (2015) e Schubert et al. (2017) — demonstraram que a tiltima
afirmacao é falha. A maioria das estratégias que garantem um baixo tempo de execucao
geram resultados discrepantes dos que sao organizados pelo algoritmo original. Na verdade,
¢ possivel construir uma versao do DBSCAN com complexidade de O(n log n) para

espagos 2D. Contudo, para mais do que duas dimensdes (d > 3), a complexidade minima
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¢ teoricamente de Q(n3), como foi apontado em revisdes de Gunawan ¢ Berg (2013), Gan
e Tao (2015) e Schubert et al. (2017). Na pratica, a complexidade pode ainda ser de O(n?)

para situagoes que nao sao feitas escolhas adequadas dos parametros.

Gunawan e Berg (2013) propuseram uma versao do DBSCAN que resolve de forma
acurada o problema original para espagos 2D em uma complexidade de tempo O(n log n).

A versao foi implementada neste trabalho.

A técnica de Gunawan e Berg (2013) tem por base o mapeamento do dataset para
uma grade 2D, onde cada célula é um quadrado de lado &/ V2. Além da grade, grafos e
spanning-trees (arvores de extensao) sao empregados para acelerar o processamento. O

algoritmo atende as defini¢oes da versao original e se organiza em quatro etapas:

1. construgao da grade 2D;
2. determinacao de core-points;
3. combinagao de agrupamentos;

4. determinacao de border-points e noise.

Na primeira etapa, todos os pontos do dataset sao analisados para demarcar as
coordenadas limitrofes e, consequentemente, a dimensao minima da grade. Veja que essa
grade é um retangulo regular formada por células quadradas, nas quais os pontos devem

estar totalmente inseridos.

Gunawan e Berg (2013) recomendam a utilizagdo de uma estrutura esparsa (e.g.,
tabela hash) para armazenar a grade, pois, a maior parte das células serd vazia. Assumindo

essa estratégia, o processo de construgao é apresentado no Algoritmo 5.

Assim que a grade é gerada, as células nao vazias devem ser examinadas para
rotular os pontos. A principal propriedade associada a grade é estabelecida na Defini¢ao 9.
A propriedade permite aferir que dois pontos inseridos em uma mesma célula distam até

um do outro.

Definicao 9. Vpontos pa, py € célula c, dist(pa, pp) < €.

A segunda etapa é responsavel por identificar core-points. O algoritmo analisa
duas situacoes distintas. Primeiro, se a quantidade de pontos inseridos em uma célula for
maior ou igual a minPts, todos os pontos sao rotulados como core-points com base na
Defini¢ao 9. Segundo, caso haja menos do que minPts pontos na célula, uma contagem por
meio de forga bruta estipula o nimero de pontos alcangaveis pelo ponto a ser rotulado. A
regiao de vizinhanga que deve ser verificada nesse ultimo caso ¢ apresentada na Figura 29.

O procedimento é apresentado no Algoritmo 6.
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Algoritmo 5: Construcao da grade 2D.

Entrada: P, ¢
Saida: G
/* G grade de células de lado £/v/2 */
/* P dataset */
/* nRows Namero de linhas */
/* nCols Namero de colunas */
1 inicio
2 Inicializar min X, maz X, minY e maxY
€
3 cellSide + — /* Tamanho da célula x/

V2

maxX — minX +1)
cellSide

maxY —minY
. +1]
cellSide
6 Inicializar G como uma grade vazia de dimensao nRows x nCols

4 nRows < |

5 nCols « |

7 para cada ponto p € P faga

. <, xr — minX y —minY
8 Adicionar o ponto pa célula G \‘W :| |:|‘06ll5'2d6 ]_J
9 fim
10 fim

Figura 29 — Vizinhanca de uma célula central.

Fonte: Gunawan e Berg (2013, p. 15).

A terceira etapa inicia o processo de identificacao dos agrupamentos. Todos os
core-points sao atribuidos aos seus respectivos agrupamentos. A etapa assume que as
células da grade sao pontos de um grafo para execucao do algoritmo de componentes

conexas (TARJAN, 1972). O grafo e o algoritmo de componentes conexas consideram que:

Definicao 10. Uma célula ¢ é um ponto se dp € ¢, tal que p € rotulado como core-point.
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Algoritmo 6: Determinacao de core-points.
Entrada: P, ¢, mintPts, G

1 inicio
/* G grade de células de lado £/v2 */
/* P dataset x/

2 para cada célula ¢ nao vazia € G faga

3 se |c| > minPts entao

4 para todo ponto pin célula ¢ faga

5 ‘ Rotular o ponto p como core-point

6 fim

7 senao

8 para cada p € ¢ faga

9 nPoints < 0

10 para cada célula nc € vizinhanga V.(c) faga

11 para cada g € nc faga

12 se dist(p, ¢) < € entao

13 nPoints <— nPoints + 1

14 se nPoints > minPts entao

15 Rotular o ponto p como core-point

16 break

17 fim

18 fim

19 fim

20 se nPoints > minPts entao

21 ‘ break

22 fim

23 fim

24 fim

25 fim

26 fim

27 fim

Definicao 11. Uma célula ¢; € conectada a uma célula ¢; se dist(pa, pp) < €, onde p,

core-point € ¢; e py core-point € c;.

Definicao 12. Toda componente conexa é um agrupamento.

A vizinhanca que deve ser verificada na Definicdo 11 é a mesma que a apresentada
na Figura 29. Gunawan e Berg (2013) propoe a utilizagao do Diagrama de Voronoi ou
de uma abordagem de forga bruta, mas arvores de indexag¢ao métrica também podem ser

utilizadas.

A 1ltima etapa do algoritmo determina quais pontos sao border-points ou noises e
também atribui cada border-point ao agrupamento correto. Todos os passos executados

nessa etapa sao enunciados no Algoritmo 7. Células com quantidade de pontos > minPts
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nao sao checadas. Os pontos ainda nao rotulados sao atribuidos ao agrupamento do
core-point mais proximo se a distancia for de até €. Caso nao haja nenhum ponto até a

distancia estipulada, p, € rotulado como noise.

Algoritmo 7: Determinacao de border-points e noises.
Entrada: P, ¢, G

/* G grade de células de lado £/v/2 */
1 inicio
2 para cada célula ¢ (ndo vazia) € G faga
3 para cada ponto p € célula ¢ faga
4 se p nao é core-point entao
5 nearestPoint <— NULL
6 para cada célula nc € vizinhanga V_(c) faga
7 tempPoint < core-point € nc mais préximo de p
8 se tempPoint é mais préximo de p do que nearestPoint entao
9 ‘ nearestPoint < tempPoint
10 fim
11 fim
12 se nearestPoint = NULL entao
13 \ Rotular p como noise
14 senao
15 ‘ Atribuir p ao agrupamento de nearestPoint
16 fim
17 fim
18 fim
19 fim
20 fim

4.3.4 Selecdo de Representativos

As técnicas inseridas no método de classificagdo de caracteristicas que foram
apresentadas nas Segoes 4.3.1 e 4.3.2 sdo aparentemente suficientes para superar as
motivagoes iniciais deste trabalho. No entanto, por mais que o resultado seja um grafico
de dispersao, em que sao delimitados agrupamentos — aqui representando caracteristicas
volumétricas — a manipulagao de uma grande nuvem de pontos projetados como pontos
nem sempre ¢ um processo inteligivel. Esta tltima etapa do método tem o propédsito de

simplificar o espaco exploratério e refinar as caracteristicas volumétricas identificadas.

Técnicas de selecao de representativos sao largamente utilizadas em visualizacao e
em outras areas da ciéncia para reduzir um conjunto C a um subconjunto S que melhor
represente as instancias originais. Neste trabalho, o processo de selecao de representativos
atua tanto na diminuicao da densidade visual do grafico de dispersao quanto no refinamento

e construgdo de uma FT especificada. A técnica Sparse Spatial Selection (PEDREIRA;
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BRISABOA, 2007) foi escolhida para ser responsavel por ambas as tarefas. Sparse Spatial
Selection (SSS) é uma técnica de selecdo de representativos proposta por Pedreira e
Brisaboa (2007) capaz de processar grandes datasets em um baixo tempo de execugao.

A técnica completa é apresentada no Algoritmo 8. O SSS localiza os pontos

“representativos”, de um conjunto

mais afastados entre si, tipicamente chamados de
C, relativamente a um fator de distdncia § que varia no intervalo [0,1]. A execugao
do algoritmo acompanha o seguinte fluxo de instrugdes. O primeiro elemento ¢; € C é
adicionado ao subconjunto S. Em seguida, o conjunto original é percorrido a procura de
outros representativos. Tendo M como a distancia maxima entre dois pontos s, € s € S,

um elemento ¢ s6 é adicionado ao subconjunto S, se dist(c, s;) > Mf.

Algoritmo 8: Selecao de representativos.

Entrada: C /* Conjunto original */
Saida: S /* Subconjunto de S */

1 inicio
2 M+ 0

3 S « {p:1} para cada p; € P faga
4 se Vs € S, dist(p;, s) > M3 entao
5 S+ SuU{p:}

6 se dist(p;, s) > M entao

7 | M < dist(p;, s)

8 fim

9 fim

10 fim

11 fim

Para regular o tamanho do subconjunto S, o usuario deve alterar o fator de
distancia 3, que quanto mais proximo de 0, favorece a escolha de um maior niimero de
elementos e, em contrapartida, resulta em uma diminuicao de representativos quando mais

préoximo de 1.

4.3.5 Classificacdo de Subcaracteristicas

Partindo da premissa que apds a etapa de sele¢ao de representativos, ha um par
que associa um conjunto de representativos S a um conjunto de pontos C, desenvolvemos
o Algoritmo 9 para encontrar subcaracteristicas, que relaciona cada ponto p € C a um

representativo s € S.

Apos a execucao do SSS e do Algoritmo 9, um conjunto de vozxels estd associado a

cada representativo e, por sua vez, cada representativo esta associado a um agrupamento.
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Algoritmo 9: Identificacdo de subcaracteristicas em um agrupamento.
Entrada: pares {S,C|S c C}

/* C pontos de um mesmo agrupamento */
/* S subconjunto de representativos do conjunto C */
/* n quantidade total de agrupamentos */

1 inicio

2 para cada par {S,C|S Cc C} faca

3 para cada ponto p € conjunto C; faca

4 | Associar p ao representativo { s | s € S, s + min(dist(S, p)) }

5 fim

6 fim

7 fim

4.4 Interface de Navegacao

A abordagem de exploracao volumétrica proposta engloba a interagado em uma
interface formada por pontos dispostos em um grafico de dispersao simplificado. A fim de
evitar qualquer ambiguidade de interpretagao, é importante frisar que cada ponto retrata
um representativo e, como efeito, um conjunto de wvozxels é indiretamente associado a
cada ponto. Alguns desses conjuntos estdo dentro do mesmo agrupamento e, desta forma,

vinculados a uma mesma caracteristica.

4.4.1 Especificacdo Inicial da Funcao de Transferéncia e Lookup Table

De antemao, nao ha cor, opacidade ou qualquer outra distingao visual entre
pontos de diferentes agrupamentos. Quando o método de classificacdo se encerra, uma
especificacao inicial da F'T é gerada a partir dos resultados obtidos. Uma escala de cores
estabelece uma distribuicao de cores pelo grafico de dispersao, de forma que todos os
pontos (representativos) de um mesmo agrupamento sejam atribuidos a uma mesma cor.
Uma ilustragdo da distribuicao de cores por meio da escala do arco-iris é apresentada na
Figura 30. A opacidade é também incorporada a estrutura, de modo que a defini¢ao seja

composta tanto por uma informagao de cor quanto uma informacao de opacidade.

A estratégia utilizada para representacao da FT especificada é apresentada na
Figura 31. A abordagem utiliza duas estruturas: uma meta-LUT e uma LUT. A meta-
LUT indexa todos os voxels do dataset, armazenando em cada linha um indice para o
representativo ao qual o vozel é associado. A LUT indexa pontos e armazena em cada linha
uma cor e uma opacidade. As estruturas de ambas as tabelas permanecem inalteradas

durante a interacao do usuario.
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voxels

representativos

(subcaracteristicas)

agrupamentos

(caracteristicas)

Figura 30 — Esquema de especificacdo inicial da funcao de transferéncia.
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Figura 31 — Lookup Table para armazenamento da funcao de transferéncia especificada.

4.4.2 Navegacao e Interacao com o Volume

A ferramenta implementada para apoio da abordagem proposta neste capitulo é
composta por duas janelas de interagdo. Uma primeira janela, na qual o grafico de dispersao
¢é exibido e uma outra, em que a imagem resultante da F'T especificada é renderizada. O
conceito What You See Is What You Get é adotado em cada ponto. A propriedade visual
atribuida a um ponto é exatamente a mesma atribuida aos wvozels associados. Quando
o usuario seleciona um ponto qualquer, a regiao assinalada ¢ enfatizada na visualizacao
renderizada. Um exemplo da interacdo é apresentado na Figura 32. A Subfigura 32a é
o grafico de dispersao gerado. Uma selegao inicial (veja os pontos pontilhados na Subfi-
gura 32b) revela o tecido 6sseo e uma outra (veja os pontos pontilhados na Subfigura 32c),

o tecido muscular de um pé.

O usuério pode ajustar! a especificacao inicial, definindo cor e opacidade de qualquer

1 Exemplos de edi¢do. Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=bkZoAkxpN9I>. Acesso


https://www.youtube.com/watch?v=bkZoAkxpN9I
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(a) Nenhuma selecao. (b) Tecido ésseo. (¢) Tecido muscular.

Figura 32 — Grafico de dispersao de caracteristicas e exploragdo do volume de um pé. Linha
superior: selecoes no grafico de dispersao de caracteristicas. Linha inferior:
visualizacao decorrente das sele¢oes.

ponto do grafico. Ademais, também é possivel modificar a posicao do observador.

A exploracao? do volume ocorre por meio da selecao de pontos pelo grafico. Durante
uma selecao, a opacidade dos pontos selecionados, simultaneamente das regides corres-
pondentes no volume, automaticamente aumenta, ao passo que a opacidade dos demais

diminui. Deste modo, é importante destacar que a variagao de opacidade é responséavel

em: 12 de fevereiro de 2018.
Exemplos de exploragdo. Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=RxkdDfs2F58>. Acesso
em: 12 de fevereiro de 2018.

2


https://www.youtube.com/watch?v=RxkdDfs2F58
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por evidenciar detalhes de interesse, ao passo que suprimi demais regioes do volume.

Em relacao a interagao, hé trés tipos de elementos selecionaveis: pontos, agrupa-
mentos e combinagoes manualmente predefinidas. Assim como na maioria dos aplicativos
destkop, a ferramenta possibilita que tais elementos sejam selecionados pontualmente ou
por area retangular. Em sintese, a exploragao do volume pode ser conduzida por meio da
acao de pressionar o mouse e arrastar gradativamente a area de selecao sobre os pontos do

grafico de dispersao. De forma imediata a essa acao, estruturas ocultas vao sendo reveladas.

4.5 Consideracoes Finais

A abordagem de exploracao volumétrica proposta tem o propdsito de propiciar uma
manipulacao efetiva de dados multidimensionais em Visualizagao Direta de Volumes. O
objetivo diz respeito a concepg¢ao de um sistema que possa ser aplicado na pratica. Para isso,
a abordagem enfrenta simultaneamente os principais desafios que acometem a utilizacao
desse tipo de ferramenta: a selecao de atributos volumétricos, o custo computacional, a

classificacao de caracteristicas e a manipulacao de espagos de alta dimensionalidade.

No Capitulo 5, sao descritos experimentos realizados para validacao da abordagem

desenvolvida em relagdo aos objetivos citados e ao seu funcionamento em totalidade.
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5 Resultados

Neste capitulo, descrevemos os experimentos realizados para avaliagao da abor-
dagem desenvolvida, particularmente, para o método de classificacdo de caracteristicas
volumétricas. Toda a discussao tem como tonica: a qualidade das caracteristicas detec-
tadas, o custo computacional do método de classificacdo e no modo como o esquema
definitivamente assiste o usuario durante a exploracdo do volume. O conceito por tras de

qualidade se refere tanto a separabilidade quanto a relevancia das regioes identificadas.

5.1 Metodologia

A Tabela 2 discrimina os quatro datasets que sao utilizados nos experimentos. Os
datasets da cabeca, carpa e pé sao providos pelo repositorio da Universidade de Erlangen-
Niirnberg*. O dataset do pé esta disponivel no repositério da U.S. National Library of

Medicine?.

Tabela 2 — Especificacao dos datasets.

Total de Razao de aspecto dos

Dataset Tamanho
voxels voxels

Cabega 128 x 256 x 256 8.388.608 1 orr) s () 005861 x 100797

Carpa 256 x 256 x 512 33.554.432 0,7812 x 0,390625 x 1
Dente 256 x 256 x 161 10.551.296 I1x1x1
pé 102 x 247 x 200 5.038.800 0,95 x 0,95 x 1

Os dados volumétricos sao constituidos apenas por valores escalares de intensidade,
organizados em grades volumétricas regulares. A fim de conceber um espaco multidimensi-
onal, implementamos extratores de caracteristicas. Além dos bem conhecidos gradiente
de primeira e segunda ordem, dispomos de oito operadores de textura computados por
descritores estatisticos locais: assimetria, desvio absoluto, desvio padrao, energia (homo-
geneidade), entropia, média, suavidade relativa e variancia. Considerando que f(x) é a
fungao que define a distribuigao de intensidade, v é a razao de aspecto dos vozels e H (i)
¢ um histograma local de tons de intensidade, os operadores sao calculados conforme as
formulas descritas na Tabela 3. A magnitude do gradiente é aproximada por diferencas

centradas obtidas por expansao da série de Taylor. Caso os vozels sejam posicionados

L University of Erlangen-Niirnberg’s Volume Dataset Repository. Disponivel em: <http://www9.
informatik.uni-erlangen.de/External/vollib/>. Acesso em: 07 de fevereiro de 2018.

2 U.S. National Library of Medicine. Disponivel em: <https://www.nlm.nih.gov/research/visible/fresh
ct.html>. Acesso em: 07 de fevereiro de 2018.


http://www9.informatik.uni-erlangen.de/External/vollib/
http://www9.informatik.uni-erlangen.de/External/vollib/
https://www.nlm.nih.gov/research/visible/fresh_ct.html
https://www.nlm.nih.gov/research/visible/fresh_ct.html
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em alguma extremidade da grade — i.e., em casos de fronteira — diferencas regressivas
ou progressivas sao empregadas em substituicao as centradas. O laplaciano aproxima o
gradiente de segunda ordem. Nesse operador é adotado um procedimento semelhante ao
da magnitude de gradiente para tratar fronteiras. Os operadores estatisticos sao calculados
a partir de histogramas de intensidade H (i) localmente computados em regides cuibicas
ao redor de um wvozel central. O histograma H (i) representa uma regiao de tamanho
5 x 5 x 5 que é deslocada unitariamente pela grade. Ambos os parametros relacionados
a configuracao da vizinhanca, a dimensao e o passo de deslocamento, podem interferir
no resultado do processo de classificacao (CABAN; RHEINGANS, 2008). Optou-se pela
configuragao de regido e deslocamento empregada por Caban e Rheingans (2008) que,
segundo os proprios autores, se mostrou mais adequada para a maioria dos datasets

testados no referido trabalho.

Tabela 3 — Operadores de extracao de caracteristicas.

Operador Férmula
Média S i H (i)
=1
Desvio Padrao \/f: (Média — i)2H (i)
=1
Variancia 3 (Média — 7)?H ()
i=1
(Média — i)>H (7)
Assimetria =1
Desvio Padrao
Desvio Absoluto Médio i |Média — i|H (i)
i=1
Energia 3 H?(i)
i=1
Entropia — 3 H(i)logy(H(4))
i=1
3 —9 _
Gradiente de Segunda Ordem Y, (f(wd + a) +2f(xd)f($d vd))
d=1 v

Magnitude do Gradiente > (

d=1 20y

\/3 f(95d+vd)—f(9«"d—vd))2

1

Suavidade Relativa 1-—
1 — Variancia

Os experimentos tém por proposito geral demonstrar como a abordagem de ex-
ploragao se comporta em situagoes praticas de aplicacdo. Nesse cendrio, avaliamos o
numero de parametros que sao requeridos e principalmente a relevancia das caracteristicas

descobertas.
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A forma na qual a avaliacao é conduzida é uma ameca ja assumida nos experimentos.
Impreterivelmente, parte dos resultados obtidos sao provenientes de configuragoes empiricas,
guiadas por andlises qualitativas. A especificacio de FTs (PFISTER et al., 2001), o
problema de automagao e o campo de pesquisa de visualizagao (TORY; MOLLER, 2004)
sao condicionados a percep¢ao humana e ao contexto em que tanto usuario quanto os
dados manipulados estao inseridos. Diante dos fatores expostos, buscou-se utilizar datasets
ja consagrados e recorrentemente explorados por abordagens similares ao que é proposto
para um melhor embasamento da discussao. A titulo de exemplo, alguns trabalhos dos
seguintes autores que se enquadram nessa ideia: Pinto e Freitas (2007), Wang, Zhao e
Kaufman (2012a), Ponciano, Seefelder e Marroquim (2016) e Cai et al. (2017).

5.1.1 Aspectos de Implementacao

A abordagem desenvolvida e outros dois componentes complementares foram
combinados em uma ferramenta funcional de exploracao volumétrica. O primeiro desses
componentes ¢é a técnica Ray Casting. A versao convencional do algoritmo foi implementada
em CUDA para execugao paralela em GPUs NVIDIA. A extragao de atributos é o segundo
componente. Assim como o processo de renderizacao, o procedimento também se beneficiou
do poder de processamento de GPUs. Operadores de extracdo podem ser facilmente
paralelizaveis, ja que o calculo de uma regiao local independe de regioes adjacentes. A
unica instrucao que nao ¢ naturalmente paralelizavel é o somatorio. No caso dessa instrucao,
adotou-se uma estratégia de redugao paralela (HARRIS, 2007) baseada no paradigma de

divisao e conquista.

As técnicas incluidas na abordagem — FastMap, DBSCAN 2D e SSS — foram
implementadas sequencialmente em CPU por meio da linguagem C++. O framework
OpenCV foi empregado para carregamento do dataset. Além disso, os frameworks OpenGL

e Qt foram utilizados para construcao da ferramenta e da interface de exibicao.

E possivel acelerar o DBSCAN com matrizes de distancias, mas nenhuma estrutura
desse tipo foi adotada. Devido ao tamanho dos datasets, o consumo de memoria exigido
torna a estratégia nao viavel, ja que pode exceder o total de memoria principal disponivel.

O mesmo problema prejudica as versoes paralelas dessa técnica.

5.1.2 Design dos Experimentos

O passo de caminhamento do Ray Casting foi definido em 0,25 unidade de medida.
Modelos de interpolagao trilinear e iluminagao Blinn-Phong (BLINN, 1977) também foram
incluidos para evidenciar o aspecto de profundidade e propiciar um elevado nivel de
detalhes.

Dados volumétricos multidimensionais foram obtidos mediante a execucgao de
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extratores de caracteristicas. Antes da aplicagdo do método de classificacao, os valores dos

atributos foram normalizados.

As medidas de tempo apresentadas foram aferidas por meio de uma média de cinco

execugoes. O computador utilizado nos experimentos tem a seguinte configuracao:

e CPU Intel Core i5-7200U 2.5Ghz;
e 8 GB DDR4 RAM;
e NVIDIA GeForce 740MX 2GB GDDR5 RAM com 512 CUDA cores;

e Windows 10 64 bits.

No texto, assumimos a seguinte simbologia para os parametros: a para o fator
de decisao entre entropia e correlacao da heuristica de sele¢ao de atributos volumétricos;
£ para o fator de distancia do Sparse Spatial Selection; € para o raio de consulta do

DBSCAN; e minPts para o nimero minimo de pontos desse mesmo algoritmo.

5.2 Experimentos

A heuristica de selecao de atributos foi inicialmente executada em cada um dos
datasets. Considerando os atributos descritos na Tabela 2 e o = 0,5, os resultados
produzidos s@ao apresentados na Tabela 4. A intensidade foi separada no ranking, visto que

¢é o dado fonte a partir do qual os demais atributos sao derivados.

A etapa que envolve a execucao da heuristica é preliminar e opcional. Ainda
que fornecga informagcoes para indicar uma possivel composicao da assinatura dos vozels,
ainda é de total responsabilidade do usuario definir a combinagao de atributos. Como ja
mencionado na Secao 4.2, o ranking é na verdade apenas uma orientagdo ao usuario para

construcao do dominio da funcao de transferéncia.

5.2.1 Espacos Multidimensionais

No primeiro experimento, aplicamos o método de classificacao nos datasets ja com
atributos volumétricos adicionais. A definicao dos parametros 5, € e minPts ocorreu
de forma empirica. No que tange o primeiro parametro, o ajuste é inteligivel. H4 uma
relagao inversa entre o valor de 3 e a quantidade de vértices por agrupamento, tal como
apontado por Pedreira e Brisaboa (2007). Por outro lado, a determinagao dos parametros
do DBSCAN ¢é uma tarefa trabalhosa (SCHUBERT et al., 2017). Seguindo algumas
diretrizes (ESTER et al., 1996; SCHUBERT et al., 2017), limitamos minPts a um nimero
pequeno e variamos € até encontrar resultados que permitissem uma separacao cuidadosa

das estruturas, mas que nao fossem acometidos por uma grande fragmentacao. Em outras
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Tabela 4 — Ranking de atributos candidatos a composicao da assinatura dos vozxels para

a=0,5.
Cabeca Carpa Dente Pé
#0 Intensidade Intensidade Intensidade Intensidade
#1 Assimetria Assimetria Assimetria Assimetria
#2  Desvio Absoluto Entropia Desvio Absoluto Entropia
43 Gradiente de 2a Gradiente de 2a Variancia Gradiente de 2a
Ordem Ordem Ordem
#4 Média Variancia Entropia Variancia
Suavidade .- Gradiente de 2a .
75 Relativa Meédia Ordem Desvio
#6 Variancia Desvio Absoluto Desvio Padrao Desvio Padrao
. . . Suavidade Suavidade
#7 Entropia Desvio Padrao Relativa Relativa
. N Suavidade /1 /1
#8 Desvio Padrao Relativa Média Média
#9 Energia Energia Energia Energia
410 Magnitude de Magnitude de Magnitude de Magnitude de

Gradiente

Gradiente

Gradiente

Gradiente

palavras, buscamos uma configuragao que isolasse as caracteristicas com um menor niimero

de agrupamentos.

As imagens resultantes do experimento nao sao associadas a um tinico agrupamento,
mas a uma selecdo manual sobre o grafico. Agrupamentos proximos podem teoricamente
pertencer a uma caracteristica maior. Ademais, o método também foi utilizado para
reconhecer vozels de fundo e, assim, nenhum pré-processamento da grade teve de ser

realizado.

A Figura 33 apresenta resultados da aplicagdo do método de classificacdo no
dataset da cabeca. A partir de uma exploragao do grafico de dispersao, sao reveladas
cinco grandes estruturas: dentes, pele, seio paranasal, tecido muscular e tecido 6sseo. Ao
todo, foram produzidos 39 agrupamentos. Configuracao de parametros: § = 0,75; ¢ = 0,2
e minPts = 4. Os seguintes atributos foram selecionados: intensidade, magnitude de
gradiente e assimetria. Em discrepancia ao resultado do ranking, uma maior separacao das
estruturas so foi alcancada com a adi¢do da magnitude de gradiente. Segundo a heuristica,

a magnitude de gradiente é o atributo menos indicado para ser adicionado ao espaco da
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FT. Desta forma, ao seguir o que foi apontado — ou seja, a adi¢ao de todos atributos até a
magnitude de gradiente — houve uma elevada concentragao de ruido, comprometendo o

resultado.
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Figura 33 — Dataset da cabega. Configuracao de parametros: 5§ = 0,75; ¢ = 0,2 e minPts =
4. Atributos: intensidade, assimetria e magnitude de gradiente.

O dataset da carpa é apresentado na Figura 34. As principais caracteristicas
classificadas sdo: bexiga natatéria e escamas, esqueleto e tecido muscular. Configuragao de
parametros: 5 = 0,75, ¢ = 0,1 e minPts = 5. No grafico de dispersao, ha 15 agrupamentos.
Apenas a combinacao da intensidade com o primeiro atributo indicado na Tabela 4, a
assimetria, ja proporcionou uma classificacao mais sofisticada, mesmo que nao tenha sido

possivel isolar a bexiga natatéria das escamas.

Estruturas presentes no dataset do dente sao apresentadas na Figura 35. Configu-
racao de parametros: § = 0,75; ¢ = 0,175 e minPts = 5. O DBSCAN teve como resultado
36 agrupamentos, que podem ser organizados em quatro caracteristicas principais: coroa,
dentina, esmalte e polpa. Novamente, a heuristica de selecao de atributos falhou. As
caracteristicas s6 foram efetivamente destacadas com uma combinacao de parametros
diferente da apontada pelo ranking. Atributos volumétricos selecionados: intensidade,

assimetria, magnitude de gradiente e suavidade relativa.
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Figura 34 — Dataset da carpa. Configuragao de parametros: 5 = 0,75; ¢ = 0,1 e minPts =
5. Atributos: intensidade e assimetria.

O grafico de dispersao de caracteristicas resultante da aplicagao do método no
dataset do pé é apresentado na Figura 36. Estruturas em evidéncia: pele, tecido muscular
e tecido 6sseo. Os 29 agrupamentos detectados sao provenientes de uma combinacao da
intensidade com os dois primeiros atributos do ranking: assimetria e entropia Configuragio
de parametros: = 0,75; ¢ = 0,15 e minPts = 4.

Nenhum experimento com intuito de aferir como a dimensionalidade afeta a classi-
ficacdo de caracteristicas foi conduzido. Como ja discutimos, a assinatura dos vozels é, em

si, o fator responsavel por isso.

5.2.2 Espacos Unidimensionais

Em um segundo experimento, investigamos como o método de classificagdo opera
sobre dados unidimensionais de intensidade. Para analisar tal comportamento, os parame-
tros = 0,75; ¢ = 0,1 e minPts = 4 tiveram os valores fixados. Os datasets foram, em
unanimidade, divididos em 14 agrupamentos. A Figura 37 apresenta as regides correspon-
dentes a cada um desses agrupamentos no dataset da cabeca. As estruturas destacadas

do dataset da carpa sao apresentadas na Figura 38 e do dataset do dente, na Figura 39.
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Figura 35 — Dataset do dente. Configuracao de parametros: § = 0,75, ¢ = 0,175 e
minPts = 5. Atributos: intensidade, assimetria, magnitude de gradiente
e suavidade relativa.

Por fim, caracteristicas reveladas no dataset do pé sdo apresentadas na Figura 40. A parte
da separabilidade de caracteristicas, os resultados demonstram que é possivel estender o

método para lidar com dominios unidimensionais.

E visualmente possivel constatar que atuando apenas sobre a intensidade algumas
estruturas relevantes nao sao meticulosamente isoladas. Algumas dessas estruturas sao
o seio paranasal no dataset da cabeca e a polpa no dataset do dente. Ainda assim, os
resultados obtidos demonstraram que o método de classificacdo pode ser estendido para

manipular dados unidimensionais.

5.2.3 Tempo de execucao

Os tempos de execucao do método de classificagdo decorrente do experimento
descrito na Subsecao 5.2.1 sao apresentados na Tabela 5. O tempo médio de execucao
do método foi de 27,97 segundos para os datasets testados com as configuragoes da
Subsecao 5.2.1. Como pode ser observado, o maior dataset analisado consumiu mais tempo

de execugao.
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Figura 36 — Dataset do pé. Configuracao de parametros: 8 = 0,75; ¢ = 0,15 e minPts = 4.
Atributos: intensidade, assimetria e entropia.

Tabela 5 — Tempo de execucao do método de classificagdo de caracteristicas para os
datasets da cabeca, carpa, dente e pé com os atributos dos experimentos da
Subsecao 5.2.1.

Tempo de execugio (em segundos)

Dataset Atributos FastMap DBSCAN SSS Total

Cabeca 3 3,66 4,37 1,86 9,89
Carpa 2 0 35,65 10,96 46,62
Dente 4 1,61 4,7 1,32 7,64

Pé 3 2,24 7,82 0,65 10,71

Em consonancia a complexidade de tempo dos algoritmos, foi possivel constatar
que o DBSCAN ¢, na pratica, a etapa mais custosa do método. Todavia, ressalta-se que
em situagoes especificas, nas quais o nimero de dimensoes é suficientemente grande ou
que ocorre um grande nimero, o FastMap bem como o SSS podem exigir um maior custo

computacional do que o DBSCAN.

Um dltimo experimento foi realizado para avaliar como aumento da dimensionali-
dade interfere no desempenho da abordagem. Nesse experimento, adicionamos todos os
atributos volumétricos disponiveis na assinatura dos vozels. Os valores de 3, € e minPts

foram mantidos em relacao as configuragoes descritas na Subsecdo 5.2.1. O novo tempo de
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execucao € apresentado na Tabela 6. Essa tabela apresenta ainda o nimero de agrupa-
mento (caracteristicas) produzido. O tempo de execucao foi em geral pouco afetado, com
excecao do dataset da carpa que fez a técnica consumir mais do que o dobro do tempo em
comparacao a Tabela 5. Tendo em vista que o espago em que o DBSCAN opera é sempre
bidimensional, a variacao de tempo pode ser explanada pela variagao dos dados, mesmo
que o valor dos parametros tenha sido fixado, a relacao entre esses valores e dominio

mudou.

Tabela 6 — Tempo de execucao do método de classificacao de caracteristicas para os
datasets da cabeca, carpa, dente e pé com 11 atributos volumétricos.

Tempo de execugio (em segundos)

Dataset Agrupamentos FastMap DBSCAN SSS Total
Cabeca 69 304 350 119 872
Carpa 278 16,98 7590 515 98,03
Dente 50 231 534 134 899
P 178 2,60 790 070 10,92

5.3 Discussao

Os experimentos realizados permitem afirmar que a abordagem desenvolvida é
um esquema de exploragao para a edicao de FTs e manipulacao de dados volumétricos
multidimensionais. As estratégias empregadas simplificam o processo, automatizando parte
do trabalho. Ha algumas esferas de acao ainda incumbidas ao utilizador. Contudo, os
parametros livres sdo na verdade mecanismos de controle para acolhimento do feedback do
usuério. E valido relembrar que a percepcio humana é particularmente primordial para o
processo de exploragio volumétrica (KONIG; GROLLER, 2001).

5.3.1 Selecdo de Atributos

A heuristica de selecao de atributos falhou para os datasets da cabeca e do dente.
Caracteristicas pertinentes deixaram de ser precisamente isoladas. Essa constatacao se
fundamenta em uma analise subjetiva baseada em outros trabalhos da literatura. Em
ambos os datasets, a ordem de atributos que devem ser adicionados ao espago nao destaca
de forma apurada algumas estruturas presentes nos volumes. Um atributo especifico,
a magnitude do gradiente, teve de ser incorporado para que a execucao do método de

classificacao fosse bem sucedida.

E importante ter em mente que avaliacio dos resultados é subjetiva. Em face da
discordancia entre a esséncia qualitativa da exploracao e a quantitativa da heuristica de

selecao de atributos — veja que as pontuacoes sao baseadas em valores estatisticos — nem
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Figura 37 — Dataset da cabega e 14 caracteristicas classificadas a partir da intensidade.
Configuragao de parametros: = 0,75; ¢ = 0,1 e minPts = 4.
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Figura 38 — Dataset da carpa e 14 caracteristicas classificadas a partir da intensidade.
Configuragao de parametros: § = 0,75; ¢ = 0,1 e minPts = 4.
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Figura 39 — Dataset do dente e 14 caracteristicas classificadas a partir da intensidade.
Configuragdo de parametros: = 0,75; ¢ = 0,1 e minPts = 4.
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Figura 40 — Dataset do dente e 14 caracteristicas classificadas a partir da intensidade.
Configuragao de parametros: § = 0,75; ¢ = 0,1 e minPts = 4.
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sempre produzem classificagoes satisfatérias. Estruturas distintas podem nao ser separadas,

mesmo que isso nao ocorra, pode ser gerada uma grande quantidade de ruido.

Apesar de tudo, é possivel afirmar que a técnica é particularmente 1til quando nao
h& um conhecimento prévio por parte do usudrio em relagdo ao volume explorado. Como ja
mencionado na Secao 4.2, métodos para selecao de atributos ainda sao poucos explorados
em FTs e mesmo nao se limitando ao referido contexto, a prépria definicdo de estratégias
nao supervisionadas para esse propésito é uma questao em aberto na literatura (QIAN;

ZHAL 2013).

5.3.2 Exploracao do Volume e Configuracdao de Parametros

Para realmente validar a abordagem desenvolvida, é esperado que agrupamentos
produzidos pelo método de classificagao assegurem uma identificagdo acurada de objetos
relevantes contidos no volume. Além disso, é esperado que nao seja trabalhoso reconhecer

no grafico de dispersao de caracteristicas cada um desses objetos.

A subordinagao dos dois objetivos enunciados a selecao de atributos ja foi discutida
na Subsecao 5.3.1. No entanto, os parametros dos algoritmos SSS (/5) e DBSCAN (¢ e

minPts) também tém parte da responsabilidade.

O entendimento da forma em que o parametro § afeta a exploragao do volume é
transparente. Sem grandes pormenores, uma diminuicao do fator de distancia beneficia
o aumento de vértices (subcaracteristicas) em todos os agrupamentos. Um resultado

contrario é conquistado mediante o aumento do valor do parametro.

As varidveis de entrada minPts e ¢ influenciam mais ativamente a abordagem. O
nimero minimo de pontos é atrelado a deteccao de ruido (SCHUBERT et al., 2017). Compa-
rado ao raio de consulta, a sensibilidade do processo de classificagdo ao parametro é menor.
Durante os experimentos, assumiu-se uma referéncia inicial onde foi o estabelecido valores
baixos. De acordo com Ester et al. (1996), minPts = 4 ja uma configuragao suficiente para
a maioria dos datasets. O raio de consulta é mais dificil de ser definido (SCHUBERT et al.,
2017). Tipicamente, a opcao por raios de consulta menores tem como resultado um maior
fragmentacao do volume, ou seja, um maior niimero de agrupamentos e, consequentemente,
de caracteristicas classificadas. Proporcionalmente, o aumento do valor de £ proporciona o
surgimento de agrupamentos com uma maior concentragao de regioes e, em alguns casos,
a juncao de caracteristicas volumétricas. Aqui, é importante frisar que a adogao de cada

uma das técnicas propaga as peculiaridades inerentes a abordagem de exploracao.

Fixar valores para cada um dos parametros é uma tarefa que cabe ao usuario e faz
parte do processo de exploracao volumétrica. O baixo custo computacional da abordagem
torna possivel retroceder e refinar os valores definidos. Além disso, constatamos que a

configuracao minPts =4 e e = 0,1 é um bom ponto de partida.
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O argumento de que a execuc¢ao do FastMap preliminarmente ao DBSCAN com-
promete severamente a acuracia do método de agrupamento nao foi contrariado pelos
experimentos realizados. Como j& apontado por Fodor (2002), o método tem por vantagem
preservar a distancias entre as instancias e concomitantemente assegurar um baixo tempo

de execucao.

No que diz respeito a navegacao pelo grafico de dispersao, regides vizinhas repre-
sentam caracteristicas com uma maior semelhanca entre si. Uma forma simples de analisar
os objetos volumétricos reconhecidos consiste em fazer uma sele¢ao gradativa pelo grafico

de dispersao.

5.4 Consideracoes Finais

Os experimentos apresentados permitiram a validacao deste trabalho A abordagem
mostrou-se uma promissora abstracao para a definicio de F'Ts multidimensionais e um

guia robusto para a manipulacao de dados volumétricos de complexidade desconhecida.
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6 Conclusao

Fungoes de transferéncia sao um dos desafios mais antigos de Visualizacao Direta
de Volumes e, apesar do esfor¢co da comunidade cientifica, a crescente utilizagdo de datasets
maiores e complexos reaviva essas dificuldades. Esse cenario abrange o custo computacional,
a busca por um processo de edi¢do mais intuitivo e a promocao de uma classificagdo mais
apurada de objetos volumétricos. Ha diferentes abordagens que automatizam a manipulagao
de espagos multidimensionais, mas muitas dessas exigem um elevado consumo de recursos
computacionais. Além disso, poucos trabalhos tratam a composicao de assinatura dos

vozels como um fator decisivo no poder de classificacdo de caracteristicas.

6.1 Contribuicdes e Limitacoes

A principal contribuicdo deste trabalho é fornecer uma abordagem de exploracao
volumétrica flexivel que é capaz de simplificar a manipulagdo de espacos multidimensionais
e, ainda assim, ser aplicavel a situagoes reais de investigagao. Mesmo em uma execugao
puramente sequencial, a complexidade de tempo do método de classificagao e da construcao
do espaco de edigao tem por limite pratico O(n log n). Isso é garantido pela utilizagdo do
FastMap para reducao dimensional e pela versao do DBSCAN proposta por Gunawan e
Berg (2013) para agrupamento. Em relagdo a utilizacdo do SSS, o objetivo de resumir o

espago de edigdo sem comprometer o tempo de execucao foi atingido.

Uma contribui¢do secundaria deste trabalho ¢ a heuristica de selecao de atributos.
Apesar de alguns testes apresentados indicarem resultados nao satisfatérios, a adaptacao
da técnica de Zhou, Schott e Hansen (2012) é uma possivel alternativa quando nao hd um
s6lido conhecimento prévio por parte do utilizador a respeito do dataset explorado. Além

disso, é importante notar que a avaliacao dos resultados ocorre sob uma ética subjetiva.

Ainda que nao seja intimamente relacionada ao escopo deste trabalho, uma das
maiores limitagoes é a avaliagdo de como o ajuste de pardmetros do DBSCAN afeta
diretamente a qualidade das caracteristicas volumétricas classificadas. Cabe ressaltar que
essa a¢ao é uma questao em aberto recorrentemente discutida na literatura (KARAMI;
JOHANSSON, 2014). Concomitantemente a isso, é possivel avaliar como adotar algumas

estratégias propostas nesse campo para guiar a definicdo dessas varidveis de entrada.

Uma limitacao ainda associada ao método de classificacao é a necessidade de se
analisar a curva de aprendizagem e o comportamento de usudrios reais em uma ferramenta

de exploracao que implemente a abordagem desenvolvida.

No que diz respeito a técnica de selecao de atributos volumétricos, ha algumas
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limitagdes que devem ser apontadas. O nivel de auxilio do guia proposto ainda ¢é insuficiente.
Desta forma, é importante admitir que um elevado conhecimento prévio é requisitado por
parte dos usuarios. Adicionalmente, ha também a auséncia de uma analise mais detalhada

de como a pontuagao se vincula aos resultados produzidos.

6.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros aqui propostos visam enfrentar as limitagoes anteriormente
constatadas. Um possivel trabalho tem como objetivo comparar discriminadamente a
abordagem de exploracao volumétrica desenvolvida com outras estratégias descritas nesse
campo de atuagao, bem como por em pratica experimentos para investigar diretamente
a acao dos usuarios, tanto em relacao a familiarizacdo como em relacao a percepcao de

detalhes volumétricos inseridos nos datasets.

Um outro experimento a ser realizado é a avaliacao de classificadores com intuito
de comprovar que, de fato, a reducao dimensional nao distorce os resultados obtidos pelo
DBSCAN. Nesse sentido, é importante ter em mente que o custo computacional das versoes
da técnica para espacos de maior dimensionalidade sao atualmente uma barreira a esse

experimento.

Na técnica de selecao de caracteristicas, uma primeira ideia a ser considerada
¢é a substituicao dos operadores de entropia e de correlagao multipla, respectivamente

de Shannon (1948) e de Pearson (1901), por outras medidas mais sofisticadas.

Além de tudo isso, é importante investigar se outras técnicas propostas para selegao
de atributos em conjuntos nao rotulados podem ser utilizadas a fim de se obter rankings
que assinalem configuragoes de assinatura de vozels satisfatorias, assumindo que o conceito

se refere ao destaque de estruturas e materiais relevantes.
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