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ABSTRACT

Image descriptions aim to transcribe the visual content and are
essential for people who do not have eyesight. Such image des-
criptions are generated manually or by Artificial Intelligence (AI)
models. Despite its relevance, the emergence of automatic image
descriptions was not motivated by people with visual impairments;
thus, they still cause dissatisfaction in this audience. This paper pro-
vides a snowballing review of the limitations of image descriptions
for people with visual impairments. We encountered thirteen image
description issues, including those analogous to the ethics, such
as people’s appearances, gender, race, and disability. We identified
five reasons why sighted people do not write image descriptions
for the content they share, exposing the necessity of accessibility
campaigns to awareness people of the social importance of image
descriptions. Moreover, we discussed recommendations found in
the literature that may support automated tools and sighted people
for writing high-quality image descriptions. We hope our results
will highlight the social significance of image descriptions and
encourage the community to pursue further interdisciplinary re-
searches that could potentially minimize the issues pointed out in
our study.
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1 INTRODUCAO

Pessoas com deficiéncia visual consomem os conteudos digitais
através de Tecnologias Assistivas [13, 25], e.g., leitores de tela e
magnificadores de tela, para a leitura das informacdes textuais dis-
poniveis no computador [13, 23]. Para a leitura de imagem, por
exemplo, o leitor de tela depende de textos alternativos que descre-
vam a informacéo visual [29], sendo essa uma das recomendacdes
mais basicas das diretrizes de acessibilidade [11, 23, 29, 35]. Apesar
dessa recomendacio, a maioria das imagens digitais nao dispoe de
textos descritivos [36] e é inacessivel as pessoas com deficiéncia vi-
sual [13, 36]. A auséncia dos respectivos textos ocorre, entre outros
motivos, por ser uma tarefa laboriosa, ja que sdo incluidos manu-
almente por aqueles que compartilham os contetdos visuais [39].
Uma alternativa a isso é a aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina [13] que geram sentencas descritivas automaticas a partir
dos elementos identificados nas imagens [1].

A transformacédo do conteddo visual para texto tem uma vasta
aplicabilidade [3, 30], e.g., producdo de interacOes naturais entre
robds e humanos [3], entendimento de cenas [2], veiculos autdno-
mos [2], além de auxiliar pessoas com deficiéncia visual em suas
tarefas didrias [3, 17]. Tal aplicabilidade motiva diferentes linhas de
pesquisa a aperfeicoar os geradores automaticos para se assemelha-
ram a habilidade humana [3]. O maior desafio dessa tarefa é gerar
sentencas diversificadas e significativas [6, 10], visto que requer
ndo somente a identificacdo dos elementos visuais, mas, também, a
compreensido de como esses elementos se relacionam e a geragéo de
uma sentenca descritiva em linguagem natural [5] como a Lingua
Portuguesa.

Apesar do impacto social, as pessoas com deficiéncia visual ndo
foram a motivagcéo inicial do surgimento dos modelos de descrigdes
automaticas [22], cujas sentengas geradas ainda nao satisfazem as
necessidades desse publico [22, 32, 38]. Isso nos motivou a investigar
quais sdo os problemas em descrigdes de imagens relatados por
pessoas com deficiéncia visual na literatura. Por meio da técnica
de Snowballing, identificaram-se treze problemas de descri¢do de
imagens, incluindo aqueles analogos a ética, como aparéncia das
pessoas, género, raca e deficiéncia. Também identificaram-se cinco
motivos pelos quais pessoas videntes, i.e., sem deficiéncia visual,
nao descrevem os contetidos visuais que compartilham, discutindo,
ainda, recomendacdes encontradas que podem contribuir para a
melhoria da qualidade das descri¢des. Esperam-se que os resultados
enaltecam a relevancia social das descricdes de imagens para as
pessoas com deficiéncia e encorajem a comunidade a prosseguir com
pesquisas interdisciplinares que possam minimizar os problemas
apontados neste estudo.

Esse trabalho esta organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 fun-
damenta as classificacdes de descri¢cdes de imagens e as aborda-
gens utilizadas para avaliar a qualidade das descri¢des. A Segao 3
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apresenta o planejamento do Snowballing e a Secéo 4 detalha sua
execucdo. Os resultados obtidos estdo discutidos na Secéo 5; por
fim, a Segdo 6 apresenta as consideracdes finais, as limitagdes e as
perspectivas de trabalhos futuros.

2 DESCRICOES DE IMAGENS

Os seres humanos possuem facilidade em descrever uma imagem
[12] ou o ambiente a sua volta [3], podendo fornecer mais detalhes
a medida que lhe sdo solicitados [6]. Para descrever uma imagem,
fazemos o uso dos conhecimentos adquiridos, dos saberes do coti-
diano e das experiéncias pessoais, destacando os objetos julgados
importantes [17, 18]. Além disso, podemos utilizar da imaginacéo
para descrever de maneira vivida e cativante [17]. Possibilitar que
computadores interpretem o mundo visual dessa forma é um obje-
tivo de longa data de pesquisadores da Inteligéncia Artificial e suas
sub-areas [3].

Ao contrario das descri¢des humanas, a geragio de sentencas
automaticas baseia-se nos elementos identificados pelo modelo do
gerador [1] e ndo conforme o que as pessoas estdo interessadas
em saber sobre uma imagem [6]. Além disso, h4 muitos fatores
influenciadores no que seria uma descrigéo considerada apropriada
por todos [32], e.g., necessidade, conhecimento prévio, tradicdes,
crencas [18] e identidade racial e de género [4].

2.1 Tipos de Descricoes

As descricdes de imagens sdo classificadas conforme a quantidade de
conhecimento requerido e no quéo informativas elas so [15, 16, 19].
Segundo as defini¢des de Hollink et al. [16], uma descri¢io nao-
visual refere-se aos metadados da imagem, e.g., hora, fotégrafo
e local, sendo essa uma descricdo objetiva, i.e., ndo afetada por
qualquer interpretacéo, contendo informac¢des que nio sdo explici-
tamente derivadas do contetido ou da aparéncia da imagem. Uma
descricdo perceptiva captura as caracteristicas dos elementos da
imagem, e.g., posicdo, orientacéo e distancia relativa dos elementos,
assim como as propriedades visuais da imagem, e.g., se é uma fo-
tografia ou uma pintura, textura, cor e tamanho, ndo requerendo
conhecimento prévio para interpretar o contetido visual. Por fim,
uma descricdo conceitual prové informacdes sobre o conteudo da
imagem, concentrando-se na cena representada, nos elementos que
a compdem, seus respectivos atributos e como esses elementos se
relacionam.

Devido as intimeras maneiras de descrever uma imagem [19],
uma descri¢do conceitual pode ainda ser classificada como abstrata,
i.e., descreve a cena genericamente, ou especifica, i.e., apresenta
mais detalhes sobre o contetido da imagem [15, 16, 19]. Conforme
James e Chang [19] destacam, uma descri¢do conceitual é inferida
pelo conhecimento prévio e pela interpretacdo do observador sobre
a imagem alvo, portanto, tende a subjetividade. Produzir descri¢oes
conceituais é o objetivo dos geradores automaticos, ja que estas sdo
significativas para a compreensédo do conteudo visual [15].

2.2 Métodos de Avaliacio de Descricoes

A qualidade das descri¢des automaticas é inferida por métricas
quantitativas, e.g., BLEU [26], METEOR [8], ROUGE [21] e CIDEr
[33], além de pessoas videntes voluntarias. De acordo com Hrga
e Ivasi¢-Kos [17], as respectivas métricas devem satisfazer dois
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critérios: (a) descri¢des consideradas boas por humanos devem atin-
gir escores altos e; (b) descri¢des que atingiram escores altos tém
que ser consideradas boas por avaliadores humanos. As avalia¢des
humanas ocorrem através de plataformas online pelas quais os
avaliadores normalmente escolhem a op¢ao que melhor descreve o
contetdo visual de uma imagem [28]. Todavia, tais avaliagdes sdo
pouco viaveis devido ao tempo necessario e ao custo envolvido [17]
e sdo subjetivas, ja que cada pessoa descreve uma imagem de ma-
neira unica conforme seu conhecimento prévio e sua interpretagdo
[19]. Além disso, as descri¢cdes automaticas podem ser avaliadas
qualitativamente e buscam explorar as experiéncias e as opinides
dos avaliadores com as descrigdes geradas [22, 38].

3 PLANEJAMENTO DO SNOWBALLING

Os estudos sistematicos da literatura, incluindo as revisoes e ma-
peamentos, surgiram como uma forma de sintetizar as evidéncias,
permitindo que pesquisadores chegassem a um entendimento so-
bre determinada area de pesquisa [37]. Para o presente trabalho,
utilizou-se a técnica de Snowballing seguindo os procedimentos
propostos por Wohlin [37]. A presente Secdo engloba a Questdo de
Pesquisa que motivou a execucio deste trabalho (Subsecéo 3.1), o
protocolo definido para a selecdo dos estudos (Subsecéo 3.2), o con-
junto inicial de trabalhos (Subsecéo 3.3) e, por fim, os procedimentos
de busca executados (Subsegio 3.4).

3.1 Questio de Pesquisa

A definicdo da Questdo de Pesquisa (QP) é a atividade mais impor-
tante da etapa de planejamento de uma revisio da literatura [9].
Esse estudo visou responder a seguinte QP: “Quais sio os proble-
mas em descricao de imagens para pessoas com deficiéncia
visual?”.

3.2 Protocolo de Pesquisa

Essa Secdo apresenta os critérios de inclusdo, de exclusio e de
qualidade adotados para a execucdo do Snowballing:

e Critérios de inclusao: consideraram-se os estudos publicados
nos locais a seguir cuja escolha ocorreu por serem, na nossa visdo,
os principais veiculos de publicacdo relacionados aos topicos de
Interacio Humano-Computador e Acessibilidade:

— ASSETS (Conference on Computers and Accessibility);

— CHI (Conference on Human Factors in Computing Systems);

— IHC (Brazilian Symposium on Human Factors in Computing
Systems);

- WWW (World Wide Web Conference);

— CSCW (Conference on Computer Supported Cooperative
Work and Social Computing);

— JHCI (International Journal of Human-Computer Interac-
tion);

- PACMHCI (Proceedings of the ACM on Human-Computer
Interaction Journal Series).

o Critérios de exclusao: rejeitaram-se os estudos seguindo a
ordem especificada:

(1) Estudos ja selecionados ou duplicados, ou seja, analisados
anteriormente na execucéo do protocolo;
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(2) Titulos fora do escopo do Snowballing. Essa remogéo ocor-
reu apenas nos casos explicitos, ou seja, quando os titulos indicavam
outra tematica que nio descri¢des de imagens sob as perspectivas
de pessoas com deficiéncia visual;

(3) Resumos fora do escopo do Snowballing;

(4) Introdugdes, resultados e consideragdes finais fora do es-
copo do Snowballing;

(5) Nao responderam a Questdo de Pesquisa.

o Critérios de qualidade: para garantir a qualidade do Snow-
balling, seguiram-se os seguintes critérios:

— Para cada estudo desconsiderado, foi atribuido um motivo de
rejei¢do com base nos critérios de exclusdo definidos. Dessa forma,
foi possivel identificar a quantidade de estudos rejeitados em cada
critério de exclusio;

— Os autores do estudo em analise devem discorrer sobre os
problemas apontados, e ndo apenas menciona-los brevemente, pos-
sibilitando assim, uma discusséo em profundidade dos dados extrai-
dos.

3.3 Conjunto Inicial

Segundo Wohlin [37], a técnica de Snowballing requer a definicdo
de um conjunto inicial de estudos que responda a Questio de Pes-
quisa (QP) [37]. O conjunto inicial deste Snowballing é composto
por seis estudos identificados durante uma investigacao prelimi-
nar em diferentes bases de dados, incluindo o Google Académico,
ACM e IEEE. A selecdo dos seis trabalhos, além do escopo e por
responderem a QP, ocorreu devido as contribui¢des e os pontos de
vista relatados pelos autores. Ademais, estes estudos sdo alguns dos
mais referenciados nas bases de dados citadas acima, exceto um
[29], selecionado ap6s apresentagdo do mesmo no evento IHC 2020.
A Tabela 1 apresenta os seis estudos do conjunto inicial, dos quais
ocorreram os procedimentos de busca.

Tabela 1: Estudos pertencentes ao conjunto inicial.

Total de

Estudo e Ano I
participantes

Objetivo

Coletar as motivagdes de uso e as opinides
de pessoas cegas sobre as descri¢oes de
imagens no Twitter

Morris et al.

[24] (2016) 112 pessoas cegas

Avaliar o recurso de geragdo de descrigdo |4 pessoas cegas e 375
de imagem automatica do Facebook com | usuérios de leitores
pessoas com deficiéncia visual de tela

Wu et al. [38]
(2017)

Explorar as experiéncias de pessoas com
deficiéncia visual com descri¢des de
imagens automaticas nas redes sociais

MacLeod et al.
[22] (2017)

106 pessoas com
deficiéncia visual

Explorar o recurso de inser¢do manual de
Gleason et al. |descricdo de imagem no Twitter e entender
[13] (2019) as motivacdes das pessoas videntes que

incluem descri¢des em suas postagens

20 pessoas videntes

Investigar as experiéncias e as preferéncias

de descricdes de imagens de pessoas com 28 pessoas com

deficiéncia visual em diferentes contextos | deficiéncia visual
digitais

Stangl, Morris
e Gurari [32]
(2020)

Investigar as dificuldades de acesso aos
Sacramento et |conteidos visuais de usuarios de leitores de
al. [29] (2020) |tela e os habitos de descri¢des das pessoas
videntes

333 pessoas videntes
e 100 usuarios de
leitores de tela
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3.4 Procedimentos de busca

Conforme Wohlin [37] expoe, a técnica de Snowballing ndo requer
pesquisas em bases de dados com o uso de uma string. Dessa forma,
a busca por potenciais trabalhos ocorreu por meio da analise das
referéncias, conhecido também como Backward Snowballing) e das
citagdes (Forward Snowballing) dos seis estudos do conjunto inicial.
A técnica de Snowballing é realizada por iteracdes, i.e., para cada
novo estudo aceito (selecionado), analisam-se as referéncias e as
citagdes destes, até que nenhum novo estudo seja selecionado [37].

4 EXECUCAO DO SNOWBALLING

De acordo com Snyder [31], uma revisdo da literatura de qualidade
precisa ser replicavel, i.e., a execugdo deve ser descrita de forma que
um leitor externo possa replicar o estudo e chegar as conclusdes
semelhantes. Portanto, a presente Se¢io discorre detalnadamente
sobre os procedimentos executados em duas iteracdes, sendo que
a Primeira Iteracio é relatada na Subse¢do 4.1 e a Subsegio 4.2 relata
a Segunda Iteracdo.

4.1 Primeira Iteracao

Essa iteracdo refere-se aos seis estudos do conjunto inicial. A execu-
¢éo dos procedimentos de Backward Snowballing e Forward Snow-
balling apresentam-se na Secdo 4.1.1 e Secéo 4.1.2, respectivamente.

4.1.1 Backward Snowballing. Nesse procedimento analisaram-se
as referéncias dos seis estudos do conjunto inicial, sendo que o
procedimento de busca retornou 219 potenciais trabalhos. A analise
e selecdo dos estudos estdo expostos a seguir:

O estudo de Morris et al. [24] possui 34 referéncias e rejeitaram-
se 22 devido aos critérios de inclusdo. Dos 12 estudos restantes,
rejeitaram-se 6 deles apds a leitura dos titulos e outros 4 estudos
ap0s a leitura dos resumos. Efetuou-se necessaria a leitura das
introducdes, dos resultados e das consideragdes finais dos 2 estudos
restantes, dos quais se rejeitou 1 deles. Aceitou-se o Gnico trabalho
restante ap6s a sua leitura completa: Voykinska et al. [34].

O estudo de Wu et al. [38] possui 34 referéncias e rejeitaram-se
21 devido aos critérios de incluséo. A partir dos 13 estudos restantes,
removeram-se 5 duplicados, sendo que 2 eram estudos aceitos. Res-
taram 8 estudos e rejeitaram-se 5 destes apds a leitura dos titulos.
Realizou-se necesséria a leitura das introdug¢des, dos resultados e
das consideragdes finais dos 3 estudos restantes, dos quais se rejei-
taram 2 deles. Aceitou-se o Unico estudo restante apés a sua leitura
completa: Lazar et al. [20].

O estudo de MacLeod et al. [22] possui 38 referéncias e rejeitaram-
se 28 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 10 estudos res-
tantes, removeram-se 6 duplicados, dos quais 3 eram estudos sele-
cionados. Dos 4 estudos restantes, rejeitaram-se todos devido aos
titulos fora do escopo do Snowballing.

O estudo de Gleason et al. [13] possui 37 referéncias e rejeitaram-
se 27 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 10 estudos res-
tantes, removeram-se 5 estudos duplicados, sendo que 2 ja foram
selecionados anteriormente. Dos 5 estudos restantes, rejeitaram-se
3 ap6s a leitura dos titulos. Realizou-se a leitura das introdugdes,
dos resultados e das consideracdes finais dos outros 2 estudos e, pos-
teriormente, a leitura completa para a tomada de decisdo. Apds essa
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etapa, aceitou-se um deles por responder a Questio de Pesquisa:
Zhao et al. [39].

O estudo de Stangl, Morris e Gurari [32] possui 45 referéncias e
rejeitaram-se 27 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 18
estudos restantes, removeram-se 11 estudos duplicados, sendo que 6
ja haviam sido selecionados anteriormente. Dos 7 estudos restantes,
rejeitaram-se 6 devido aos titulos fora do escopo. Rejeitou-se o
Unico estudo restante ap6s a leitura completa do mesmo por nio
responder a Questdo de Pesquisa.

O estudo de Sacramento et al. [29] possui 31 referéncias das quais
se rejeitaram 26 devido aos critérios de inclusao. A partir dos 5
estudos restantes, removeram-se 4 estudos duplicados, sendo todos
ja aceitos em alguma etapa anterior. Rejeitou-se o tnico estudo
restante devido ao resumo fora do escopo do Snowballing.

4.1.2  Forward Snowballing. Nesse procedimento analisaram-se as
citacdes dos seis estudos do conjunto inicial, sendo que o proce-
dimento de busca retornou 267 potenciais trabalhos. A analise foi
conduzida utilizando o Google Académico e a coleta de dados ocor-
reu no dia 26 de janeiro de 2021.

O estudo de Morris et al. [24] possui 68 cita¢des e rejeitaram-se 39
devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 29 estudos restantes,
removeram-se 8 estudos duplicados, sendo que 5 foram aceitos
em etapas anteriores. Dos 21 estudos restantes, rejeitaram-se 16
devido aos titulos fora do escopo do Snowballing. Para os 5 estudos
restantes, efetuou-se a leitura das introducdes, dos resultados e das
consideragdes finais, dos quais se rejeitaram 3 estudos por néo se
enquadrarem no escopo do Snowballing. Apés a leitura completa
dos 2 trabalhos restantes, aceitaram-se ambos por responderem a
Questdo de Pesquisa: Gleason et al. [14] e Bennett et al. [4].

O estudo de Wu et al. [38] possui 100 citacdes e rejeitaram-se 73
devido aos critérios de inclusao. A partir dos 27 estudos restantes,
removeram-se 13 duplicados, dos quais 7 eram estudos ja aceitos
anteriormente. Dos 14 estudos restantes, rejeitaram-se 9 devido
aos titulos e outros 2 devido aos resumos fora do escopo. Apos a
leitura das introdugdes, dos resultados e das consideragdes finais
dos 3 estudos restantes, rejeitaram-se 2 por néo se enquadrarem no
escopo do Snowballing. Rejeitou-se o tnico trabalho restante apos
a leitura completa por nédo responder a Questdo de Pesquisa.

O estudo de MacLeod et al. [22] possui 70 citagdes e rejeitaram-se
50 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 20 estudos restantes,
removeram-se 19 duplicados, dos quais 5 ja foram selecionados em
etapas anteriores. Rejeitou-se o unico trabalho restante devido ao
titulo fora do escopo do Snowballing.

O estudo de Gleason et al. [13] possui 18 citagdes e rejeitaram-se
6 devido aos critérios de inclusio. A partir dos 12 estudos restantes,
removeram-se 12 duplicados, dos quais 4 deles eram estudos anteri-
ormente selecionados. Com isso, nao restaram trabalhos a serem
considerados.

O estudo de Stangl, Morris e Gurari [32] possui 11 citacdes e
rejeitaram-se 6 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 5
estudos restantes, removeram-se 3 duplicados, sendo que 1 deles foi
selecionado em alguma etapa anterior. Rejeitaram-se os 2 trabalhos
restantes devido aos titulos fora do escopo do Snowballing.

O estudo de Sacramento et al. [29] nio possuia cita¢cdes no mo-
mento da coleta dos dados. O estudo foi apresentado na conferéncia
IHC em outubro de 2020.
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Como resultado da Primeira Iteragio, selecionaram-se cinco tra-
balhos. Conforme mencionado anteriormente, é necessario refazer
os procedimentos de Backward e Forward Snowballing para os novos
estudos selecionados [37].

4.2 Segunda Iteraciao

Essa iteracdo refere-se aos cinco estudos selecionados ao término
da Primeira Iteragdo, conforme apresenta a Tabela 2. A execucio
dos procedimentos de Backward Snowballing e Forward Snowballing
apresenta-se na Secdo 4.2.1 e Secdo 4.2.2, respectivamente.

Tabela 2: Estudos aceitos a partir da Primeira Iteracao.

Total de

Estudo e Ano ..
participantes

Objetivo

Lazar et al. [20]| Investigar as frustracdes das pessoas cegas ao
(2007) acessar a web

100 pessoas com
deficiéncia visual

Investigar as motivagdes, os desafios, e as
interacdes de pessoas cegas com contetdos
visuais

Voykinska et al.
[34] (2016)

71 pessoas com
deficiéncia visual

Avaliar o recurso da aplicacdo mobile do
Facebook para a geracio de descricdo de imagem
automatica

Zhao et al. [39]
(2017)

12 pessoas com
deficiéncia visual

Avaliar uma extensao de navegador para a
geragdo e recuperacdo de descri¢des de imagens
do Twitter

13 usuarios de leitores
de tela

Gleason et al.
[14] (2020)

Bennett et al. 25 usuarios de leitores

[4] (2021)

Explorar os conceitos de raga, género e
deficiéncia em descri¢des de imagens de tela

4.2.1 Backward Snowballing. Nesse procedimento analisaram-se
as referéncias dos cinco estudos, cujo procedimento de busca retor-
nou 301 potenciais trabalhos. A anélise e a selecdo dos potenciais
trabalhos sdo expostas a seguir:

O estudo de Lazar et al. [20] possui 39 referéncias e rejeitaram-se
34 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 5 estudos restantes,
rejeitaram-se 4 devido aos titulos e mais 1 apds a leitura do resumo
por nio se enquadrarem no escopo do Snowballing. Dessa forma,
nao se consideraram novos estudos.

O estudo de Voykinska et al. [34] possui 46 referéncias, das quais
se rejeitaram 29 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 17
estudos restantes, removeram-se 9 duplicados, sendo que 1 deles
ja pertencia ao conjunto de estudos selecionados. Em relacéo aos
8 trabalhos restantes, rejeitaram-se 5 deles devido ao titulo e mais
1 deles apoés a leitura do resumo devido ao escopo dos estudos.
Rejeitaram-se os outros 2 trabalhos restantes apds a leitura das
introducdes, dos resultados e das consideracdes finais por nao se
enquadrarem no escopo do Snowballing.

O estudo de Zhao et al. [39] possui 63 referéncias, rejeitaram-se
50 devido aos critérios de incluséo. A partir dos 13 estudos restantes,
removeram-se 10 duplicados, dos quais 4 eram trabalhos ja aceitos
anteriormente. Rejeitaram-se os demais 3 estudos devido aos titulos
fora do escopo.

O estudo de Gleason et al. [14] possui 27 referéncias e rejeitaram-
se 14 devido aos critérios de inclusdo. Os 13 estudos restantes eram
estudos duplicados, dos quais 4 eram trabalhos ja aceitos em al-
guma etapa anterior. Dessa forma, nao restaram estudos a serem
considerados.
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O estudo de Bennett et al. [4] possui 126 referéncias e rejeitaram-
se 89 devido aos critérios de incluséo. A partir dos 37 estudos res-
tantes, removeram-se 18 duplicados, dos quais 7 eram estudos ja
selecionados anteriormente. Dos 19 estudos restantes, rejeitaram-se
18 deles ap0ds a leitura dos titulos e 1 ap6s a leitura do resumo devido
ao escopo. E relevante destacar que este estudo explorou especifi-
camente descri¢des de racas e de géneros com pessoas LGBTQIA+;
dessa forma, desconsideram-se muitas das referéncias devido a
alusdo nessa tematica e areas afins como, por exemplo, diversidade.

4.2.2  Forward Snowballing. Nesse procedimento analisaram-se as
citacdes dos 5 estudos, sendo que o procedimento de busca retor-
nou 441 potenciais trabalhos. A anélise foi conduzida utilizando o
Google Académico e a coleta dos dados ocorreu em 10 de fevereiro
de 2021.

O estudo de Lazar et al. [20] possui 321 citacOes e rejeitaram-
se 298 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 23 estudos
restantes, removeram-se 3 duplicados e ja aceitos anteriomente.
Dos demais 20 estudos, rejeitaram-se 17 devido aos titulos e outros
3 devido aos resumos fora do escopo do Snowballing.

O estudo de Voykinska et al. [34] possui 91 citaces e rejeitaram-
se 66 devido aos critérios de inclusdo. A partir dos 25 estudos res-
tantes, rejeitaram-se 17 estudos duplicados, dos quais 6 ja foram
selecionados em etapas anteriores. Referente aos 8 trabalhos restan-
tes, rejeitaram-se 4 deles devido aos titulos e outros 2 deles devido
aos resumos fora do escopo. Rejeitaram-se os demais 2 estudos apds
a leitura das introducdes, dos resultados e das consideragoes finais
por néo se esquadrarem no escopo do Snowballing.

O estudo de Zhao et al. [39] possui 21 citagdes e rejeitaram-se 10
devido aos critérios de inclusao. A partir dos 11 estudos restantes,
removeram-se 10 duplicados, sendo que 3 deles eram trabalhos
anteriormente selecionados. Rejeitou-se o unico estudo restante
devido ao titulo fora do escopo.

O estudo de Gleason et al. [14] possui 8 cita¢des e rejeitaram-se
3 devido aos critérios de inclusio. A partir dos 5 estudos restantes,
removeu-se 1 estudo duplicado. Referente aos 4 trabalhos restantes,
rejeitaram-se 2 deles devido aos titulos e mais 1 devido ao resumo
fora do escopo. Rejeitou-se o tnico trabalho restante ap6s a leitura
da introducéo, dos resultados e das consideracdes finais por néo se
esquadrar no escopo do Snowballing.

O estudo de Bennett et al. [4] ndo possuia citacdes até a data de
coleta dos dados. O estudo foi apresentado na conferéncia CHI em
maio de 2021 e um dos autores do trabalho disponibilizou-o em sua
pagina pessoal da Carnegie Mellon University, cujo link direto foi
apontado pelo Google Académico.

4.3 Analise quantitativa das Iteracoes

Na Primeira Iteracgdo, os procedimentos de busca retornaram 486
potenciais estudos. Destes, rejeitaram-se 325 apds a aplicacio dos
critérios de inclusdo e outros 86 ap6s a remocéo dos duplicados,
restando 75 trabalhos. Em seguida, rejeitaram-se 52 estudos ap6s
a leitura dos titulos, outros 7 ap6s a leitura dos resumos e demais
8 ap0s a andlise das introdugdes, dos resultados e das considera-
¢des finais por nao pertencerem ao escopo do Snowballing. Por
fim, rejeitaram-se 3 trabalhos por nédo responderem a Questao de
Pesquisa, resultando em 5 novos estudos selecionados.
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Ja na segunda Iteragéo, os procedimentos de busca retornaram
742 estudos iniciais. Destes, rejeitaram-se 593 ap6s a aplicacdo dos
critérios de inclusdo e outros 81 apds a remocgdo dos duplicados,
restando 68 estudos. Em seguida, rejeitaram-se 54 estudos apds a
leitura dos titulos, outros 9 apds a leitura dos resumos e demais 5
ap0s a analise das introdugdes, dos resultados e das consideracdes
finais por nio pertencerem ao escopo do Snowballing. Sendo assim,
nao se selecionaram novos estudos.

A Figura 1 apresenta uma sintese das etapas da selecdo e a
quantidade de estudos rejeitados em cada etapa. Como resultado,
selecionaram-se onze trabalhos, dos quais 6 pertencem ao conjunto
inicial e os outros 5 foram selecionados a partir da execucédo do
Snowballing.

4.4 Extracio de dados

Analisaram-se o contexto da pesquisa, o nimero de participantes e
a técnica de coleta de dados utilizada em cada um dos onze traba-
lhos selecionados. Nove estudos pertencem ao contexto das midias
sociais e as mais proeminentes sdo o Facebook [29, 32, 34, 38, 39] e
o Twitter [13, 14, 22, 24, 32, 34]. Quatro estudos englobaram demais
plataformas como, por exemplo, YouTube [29], WhatsApp [29],
Instagram [29, 34], LinkedIn [34], Snapchat[34] e Indeed [32]. Um
estudo explorou também descri¢des de imagens em aplicagdes para
produtividade [32], e.g., Microsoft Word, Microsoft PowerPoint e
Google Docs. Quatro estudos exploraram o contexto online e in-
vestigaram descri¢des de imagens em sites [32, 32], frustracdes ao
utilizar leitores de tela [20] e questdes de diversidade em descrigdes
de imagens [4].

No que se refere as técnicas de coleta de dados utilizadas, notou-
se uma variancia conforme o nimero de participantes. Cinco estu-
dos coletaram seus dados através de questionario online e o nimero
de respostas variou entre 1 até 100 [22, 29, 34], entre 101 até 200 [24]
e de 300 ou mais respostas [29, 38]. Dois estudos utilizaram ques-
tionario em forma de diario pessoal, sendo que 6 respostas foram
obtidas para um estudo de uma semana [39] e 100 respostas para
um estudo de nove meses [20]. Além disso, um estudo relatou a
preferéncia de alguns participantes em responder o questionario
online por telefone [29]. Dois estudos coletaram dados também
por meio da inspe¢do manual, um visando analisar as interfaces
das aplicagdes selecionadas [29] e outro coletar dados publicos dis-
poniveis no Twitter [24]. Oito estudos utilizaram entrevistas e o
ndimero de participantes variou entre 1 até 10 [22, 38, 39], de 11 até
20 [13, 14, 34, 39] e de 21 ou mais participantes [4, 32].

5 RESULTADOS

Essa Secao discorre sobre os resultados do Snowballing. A Subse-
¢do 5.1 apresenta e discute a resposta da Questdo de Pesquisa, a
Subsecio 5.2 apresenta fatores que inibem a geracio de descri¢des
manuais elaboradas por pessoas videntes e, por fim, a Subsecéo 5.3
expde recomendagdes identificadas que podem amenizar os proble-
mas em descri¢des de imagens encontrados nesse levantamento.

5.1 Problemas em descricdes de imagens

A execucdo do Snowballing resultou na identificagéo de 13 proble-
mas em descri¢des de imagens discutidos a seguir.
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Figura 1: Sintese das etapas de selecio e suas respectivas quantidades de estudos rejeitados e restantes, em cada Iteracao.

(1) Textos insuficientes: esse problema refere-se a descri¢des
muito genéricas que, apesar de existentes, ndo fornecem informa-
¢des ou detalhes suficientes para contextualizar a cena [14]. Des-
cricdes ricas em detalhes sdo necessarias para que as pessoas com
deficiéncia visual consigam ter a mesma, ou semelhante, experién-
cia das pessoas videntes ao consumirem os conteudos visuais [32].
Conforme Morris et al. [24] investigaram, até junho de 2015, as
imagens representavam 93,6% do conteudo do Twitter e 61,8% dos
textos associados a esses contetidos seriam descri¢des insuficientes,
significando que uma pessoa cega ouvindo o texto néo teria ne-
nhuma percepc¢io do que a imagem representava. Ainda segundo os
autores, 55,6% das imagens foram consideradas essenciais, i.e., uma
pessoa ouvindo o texto sem visualizar a imagem ndo entenderia o
propésito do tuite [24].

Segundo Voykinska et al. [34], a falta de descri¢des contextuais
uteis nas midias sociais prejudica o envolvimento das pessoas com
deficiéncia visual com os conteudos. Stangl, Morris e Gurari [32]
complementaram que descri¢des insuficientes ou até mesmo ausen-
tes inibem a interacio das pessoas com deficiéncia visual nas midias
sociais, causando frustracdo e confusio. Ainda segundo os autores,
somente a identificacdo dos objetos de uma imagem é insuficiente
para o entendimento da cena, resultando em descri¢des incompletas
e interpretacdes incoerentes do conteudo visual [32].

Conforme Wu et al. [38] observaram, as descri¢cdes automaticas
do Facebook sdo insuficientes para que as pessoas com deficién-
cia visual se sintam encorajadas a interagir por comentarios ou
likes. A necessidade de melhoria dos sistemas automaticos também
evidencia-se no contexto brasileiro, conforme Sacramento et al.
[29] observaram com os 100 participantes com deficiéncia visual
do estudo. Os autores identificaram que a segunda maior dificul-
dade enfrentada pelos participantes no acesso ao conteudo visual
refere-se a descrigbes muito genéricas e que elas “atendem apenas
em alguns casos as expectativas” de descri¢des.

(2) Textos inexistentes: conteudos visuais sem uma descricio
associada sdo inacessiveis as pessoas com deficiéncia visual, pre-
judicando a inclusdo digital e a participacdo ativa na Internet [34].
Conforme relatado no estudo de Wu et al. [38], a escassez de descri-
¢des de imagens causa sentimentos de isolamento e frustracdo nas
pessoas com deficiéncia visual, visto que elas se sentem impedidas
de interagir nas midias sociais por ndo saberem o que os contetidos
visuais estdo representando.

Desde 2016, o Twitter permite que os usuarios incluam descricdes
de imagens manuais e, em 2018, Gleason et al. [13] investigaram
a prevaléncia dessas descri¢des. Os autores coletaram mais de 9
milhdes de tuites publicos, dos quais mais de 1 milhdo (11,84%)
continham pelo menos uma imagem e apenas 0,1% destes conti-
nham textos alternativos. Sacramento et al. [29] identificaram que
nenhuma das quatro midias sociais mais utilizadas no Brasil (What-
sApp, YouTube, Facebook e Instagram) dispunham de descri¢des
automaticas em suas versdes mobile, sendo que apenas o Instagram
habilitou a insercdo manual de descri¢des através do aplicativo.
Além disso, a auséncia de descri¢des dos conteidos visuais foi a
maior dificuldade relatada pelos participantes nas quatro midias
exploradas no estudo [29].

Lazar et al. [20] discutiram que descrigdes de imagens inapro-
priadas podem impedir, por exemplo, o acesso das pessoas com
deficiéncia visual em websites que possuem verificacdo de segu-
ranca via digitacdo de um texto presente na imagem. Segundo os
autores, a auséncia de descri¢des de imagens foi a quarta maior
causa de frustracio relatada pelos 100 participantes do estudo. Con-
forme Voykinska et al. [34], esse problema também resulta em um
sentimento de isolamento, visto que as pessoas com deficiéncia
visual se sentem excluidas ou incapazes de participar nas midias so-
ciais. Os autores relataram, ainda, que entre as estratégias adotadas
pelas pessoas com deficiéncia visual estdo a procura por informa-
¢oes adicionais nos comentarios da postagem ou a solicitacdo de
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ajuda para pessoas proximas [34]. Gleason et al. [14] também obser-
varam que a falta de conteudos acessiveis é a maior barreira para a
participacdo das pessoas com alguma deficiéncia.

(3) Textos errdneos: geradores de descricdes automaticas ainda
sdo imperfeitos e podem gerar textos divergentes das imagens [22].
Segundo Gleason et al. [14], descri¢cdes imprecisas podem indu-
zir as pessoas com deficiéncia visual a crerem que uma imagem
contém algo que nio esta realmente presente. Macleod et al. [22]
observaram que as pessoas com deficiéncia visual tendem a confiar
em descri¢des automaticas mesmo quando elas apresentaram in-
congruéncias. Além disso, os autores observaram que a confianca
dos participantes em descri¢oes de imagens esté associada as suas
expectativas de descri¢des e, mesmo nos casos em que elas nao
eram atendidas, os participantes tentaram justificar ou criar cena-
rios para conectar a descricdo com a imagem inesperada ao invés
de suspeitar que o texto descritivo estivesse incorreto [22].

Wau et al. [38] observaram que os participantes do estudo em um
ambiente controlado manifestaram a preferéncia por mais objetos
identificados mesmo que isso significasse descri¢coes menos acu-
radas, entretanto, esse fato nao foi observado no estudo em larga
escala, onde os participantes demonstraram mais intolerancia para
os casos incorretos, gerando desconfianga no algoritmo e nas des-
crigdes geradas. Além disso, Sacramento et al. [29] revelaram que
a presenca de descri¢des incorretas é a terceira maior dificuldade
enfrentada nas quatro midias sociais mais utilizadas no Brasil.

(4) Textos que nao descrevem as informacgdes textuais con-
tidas na imagem: esse problema ocorre quando ha um texto na
imagem néo contido na descricdo. A inclusdo dos textos embuti-
dos ajuda no entendimento do contexto e do propodsito da imagem
como, por exemplo, uma noticia contendo uma foto de uma pessoa
segurando um cartaz em uma manifestacio publica [24]. O estudo
de Lazar et al. [20] aborda como o uso de imagens com textos para
a autenticacdo de websites pode causar frustracio nas pessoas com
deficiéncia visual. Ainda, mesmo com uma versao alternativa de
audio, essa solucdo néo é ideal devido as diversas pronuncias de
uma mesma palavra.

Segundo Gleason et al. [14] observaram, as descri¢des automa-
ticas do Facebook informam o usuario da presenca de textos na
imagem, e.g., “Essa imagem pode conter texto.” e, para contornar
as limitagGes, as pessoas com deficiéncia visual utilizam estraté-
gias como, por exemplo, o uso de aplicativos que realizam Reco-
nhecimento Otico de Caracteres (OCR, do inglés Caracter Optical
Recognition). De acordo com Morris et al. [24], hé diversas catego-
rias de imagens com informacdes textuais, entre elas screenshots,
frases motivacionais, graficos, memes e propagandas, amplamente
utilizadas para transmitir contetdo.

Essa variancia de categorias e as limita¢des atuais sugerem que
os geradores automaticos necessitam empregar diferentes abor-
dagens para a construcéo de sentengas como, por exemplo, visdo
computacional para reconhecimento dos elementos e de OCR para
reconhecimento dos textos embutidos nas imagens [14, 24].

(5) Textos confusos: esse problema refere-se a descri¢cées com
textos ndo coerentes e claros. Segundo Wu et al. [38], na ocorrén-
cia de descrigdes automaticas confusas, as pessoas com deficiéncia
visual tentam adivinhar por conta prépria a intencéo do algoritmo,
buscando entender o que ha na imagem para que a descricéo fosse
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gerada daquela forma. Entretanto, de acordo com Sacramento et al.
[29], esse problema também est4 sujeito a ocorrer nas descricdes
manuais e, até mesmo, por profissionais de audiodescricio, ao usa-
rem palavras regionalistas, o que causa descontamento e confusdo
naqueles que desconhecem tais expressdes.

(6) Textos sem abrangéncia ao humor e as emocdes: Voy-
kinska et al. [34] abordaram as limitacoes das tecnologias atuais
para expressarem o humor contido em imagens como, por exem-
plo, sarcasmo e contetidos de comédia, assim como as emocdes
das pessoas, e.g., raiva e tristeza. Wu et al. [38] destacaram que
“pessoas” presentes em uma imagem sdo consideradas o elemento
mais interessante, sendo o humor a caracteristica mais importante,
seguida pela acéo delas. Todavia, os sistemas de descri¢des auto-
maticas ainda sio limitados em descrever humor e emocdes, dado
que é extremamente dificil treinar algoritmos para interpretar esses
conceitos nos contextos de uso [38].

(7) Textos que nao descrevem apropriadamente as caracte-
risticas das pessoas: as descri¢des de imagens ainda sio limitadas
em descrever raga, género, ou se a pessoa possui alguma deficiéncia,
o que evidencia a necessidade de abranger tais questdes contem-
poraneas nos geradores automaticos [32]. Segundo Stangl, Morris
e Gurari [32], descrever uma pessoa fisicamente é uma tarefa sub-
jetiva e nem sempre as caracteristicas estdo implicitas na imagem,
e.g., raca ou etnia, o que pode acarretar descrigdes incorretas. Além
disso, os autores observaram que informagdes sobre raca e género
sdo preferidas em diferentes contextos digitais, e.g., redes sociais e
portais de noticias, enquanto caracteristicas mais especificas como
estilo de cabelo, estatura corporal, peso e cor dos olhos, sdo preferi-
das apenas no contexto de sites de relacionamento.

Tais informacdes sdo relevantes por uma questdo de equidade,
ja que pessoas videntes as conseguem perceber pelo senso de vi-
sdo [32]. O estudo de Bennett et al. [4] aborda a emergéncia de
adequar o treinamento dos geradores automaticos para considerar
também pessoas representantes da diversidade de género, visto que
as descri¢des automaticas utilizam apenas dois géneros (masculino
e feminino) para descrever uma pessoa.

(8) Textos que ndo descrevem apropriadamente as expres-
soes faciais e corporais das pessoas: essa limitaco é semelhante
ao da emocdo, porém descrever expressdes faciais refere-se aos
tracos do rosto, e.g., uma pessoa com uma expressao séria, ou mos-
trando a lingua, ou com um olhar malicioso [32]. Sacramento et
al. [29] relataram que alguns dos 100 participantes com deficiéncia
visual demandaram mais detalhes das descri¢bes automaticas como,
por exemplo, expressdes faciais e corporais.

Segundo Stangl, Morris e Gurari [32], as expressdes faciais e
linguagem corporal sdo muito relevantes nos contextos das midias
sociais e em sites de relacionamento, ja que tais expressdes ajudam a
pessoa com deficiéncia visual a decidir como reagir a imagem. Além
disso, descrever essas expressdes auxilia as pessoas com deficiéncia
visual a compreender o objetivo da imagem [32], e.g., uma pessoa
mostrando os musculos pode significar tanto um contexto de aca-
demia, quanto aludir as campanhas de empoderamento feminino
como, por exemplo, #WeCanDolt.

(9) Textos nao descritivos: esse problema refere-se quando
uma descri¢do contém apenas a palavra “imagem” ao invés de des-
crever o seu contetdo visual. O estudo realizado por Lazar et al. [20]
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expds que a presenca de “textos ndo descritivos” é a segunda maior
causa de frustracdo nos usuarios de leitores de tela na categoria de
“textos alternativos”.

(10) Textos homogéneos para imagens semelhantes: con-
forme Zhao et al. [39], os geradores de descri¢des automaticas sdo
limitados em fornecer descri¢des mais heterogéneas para imagens
semelhantes. Isso pode dificultar o processo de imaginacéo da pes-
soa com deficiéncia visual, sua compreensio sobre o esta sendo
representado na imagem, assim como obstar a identificacio de
imagens variadas de um mesmo evento, e.g., um album no celular
contendo fotos de um almogo em familia. Os autores observaram
também que para as pessoas com baixa viséo, os detalhes ou parti-
cularidades das imagens, eram muito mais relevantes do que para
as pessoas cegas, ja que elas esperam que as descri¢des transmitam
mais informacdes do que o resquicio visual as permitem perceber.

(11) Textos erréneos para imagens de baixa qualidade: des-
crigdes automaticas sdo geradas independente da qualidade da ima-
gem, conforme os objetos identificados. Entretanto, muitas das
imagens digitais podem apresentar borrdes e desfoques, principal-
mente as capturadas pelas pessoas com deficiéncia visual. Segundo
Zhao et al. [39], uma limitacdo dos geradores automaticos é nio
informar sobre as condi¢des das imagens mesmo nos casos insufi-
cientes para uma identificacdo adequada dos objetos. Os autores
debateram que essa informacéo é util para que as pessoas possam
submeter imagens com qualidade superior, evitando a geracdo de
descricdes incorretas ou insuficientes [39].

(12) Textos que nio transmitem a intencio da imagem: se-
gundo Stangl, Morris e Gurari [32], pessoas com deficiéncia visual
desejam saber qual é o propdsito da imagem para entender o que a
torna importante. Os autores observaram que a intencdo da imagem
é muito relevante no contexto das redes sociais, principalmente
quando os comentarios da imagem néo referenciam seu contetdo,
para que as pessoas com deficiéncia visual entendam a representa-
¢do visual e o porqué ela foi escolhida para ser compartilhada. Os
autores discutiram, ainda, que as preferéncias de descri¢des variam
conforme o elemento central da imagem, e.g., em uma imagem de
alguém exibindo o anel de noivado, descrever apenas “um anel” néo
ajudaria uma pessoa com deficiéncia visual a entender a intenc¢éo
da imagem.

(13) Textos que nio descrevem apropriadamente as acoes
das pessoas: segundo Wu et al. [38], descrever o que as pessoas
estdo realizando na imagem, i.e., a agdo, é considerada a segunda ca-
racteristica mais interessante pelas pessoas com deficiéncia visual,
sendo essa uma das sugestdes de melhoria de 26% dos participantes
do estudo em larga escala. Os autores abordaram, ainda, que des-
crever em detalhes as a¢des das pessoas na imagem possibilita uma
contextualizacdo do que esta sendo representado.

A Tabela 3 sumariza a frequéncia dos problemas discutidos nessa
Secdo. Observa-se que os trés problemas mais frequentes referem-se
a: “Textos insuficientes” e “Textos inexistentes”, citados por seis dos
onze trabalhos selecionados e “Textos erroneos”, citados por quatro
dos onze trabalhos. E relevante destacar que pode haver intersecgio
entre os trabalhos, visto que eles relataram mais de um problema
em descricdo de imagens.

Jandrey, A.H.; Ruiz, D. A;; and Silveira, M. S.

Tabela 3: Frequéncia dos problemas identificados em descri-
¢coes de imagens.

Problemas identificados Frequéncia

Textos insuficientes
Textos inexistentes
Textos errdneos

[SSRE N« NN

Textos que nio descrevem as informacdes textuais
contidas na imagem

Do

Textos confusos
Textos sem abrangéncia ao humor e as emogdes 2
Textos que ndo descrevem apropriadamente as ca- 2
racteristicas das pessoas
Textos que ndo descrevem apropriadamente as ex- 2
pressdes faciais e corporais das pessoas

Textos nao descritivos

Textos homogéneos para imagens semelhantes
Textos errdneos para imagens de baixa qualidade
Textos que nédo transmitem a intencéo da imagem

T

Textos que ndo descrevem apropriadamente as
acdes das pessoas

5.2 Fatores que inibem a geracio de descricdes
manuais

Além dos problemas em descricdes de imagens, o presente estudo
identificou, também, fatores contribuintes para a inibicdo de descri-
¢des manuais elaboradas por pessoas videntes. Sdo eles:

(1) Desconhecer como descrever uma imagem: os autores
de descri¢des manuais sdo recomendados a seguir as orientacdes
fornecidas pelas Diretrizes de Acessibilidade para o Contetdo da
Web (WCAG, do inglés Web Content Accessibility Guidelines) [13].
Todavia, as pessoas videntes possuem dificuldade para descrever os
contetdos visuais em palavras, por desconhecerem como elaborar
as alternativas e por julgarem complexa a tarefa de descrever uma
imagem [13, 29].

(2) Esquecimento: pessoas videntes alegam esquecer de incluir
descricdes de imagens [13, 29]. Segundo Gleason et al. [13], os mo-
tivos incluem pressa, multiplas postagens em um curto tempo, até
mesmo esquecimento da existéncia e do objetivo dessa funciona-
lidade. No estudo de Sacramento et al. [29], “esquecimento” foi o
terceiro motivo mais frequente informado pelos participantes vi-
dentes, mesmo por aqueles que relataram criar descrigdes para os
conteudos nas midias sociais.

(3) Falta de tempo: apesar da importancia, as pessoas videntes
alegam néo ter tempo de descrever uma imagem em palavras, visto
que essa tarefa requer tempo e energia [13, 29].

(4) Problemas na interface: os recursos para insercio de des-
crigdes de imagens nas midias sociais requerem configuracdo ma-
nual e ndo sdo amplamente divulgados para seus usuarios [13, 29].
Dessa forma, sido necessarios diversos passos para habilitar a funci-
onalidade, sendo que a referida néo é facil de ser encontrada nas
configuracdes das contas [13, 29].

No estudo de Sacramento et al. [29], quase 50% dos participantes
videntes da pesquisa afirmaram nio adicionar descri¢des de imagens
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por desconhecerem como adiciona-las nas postagens. Além disso,
as interfaces nio permitem adicionar descri¢cées em imagens em
postagens nio originais [13, 29]. Segundo Sacramento et al. [29], as
interfaces carecem de instru¢des, dado que apenas as referidas do
Facebook e Instagram contém orientacdes sobre como adicionar
uma descricdo de imagem;

(5) Desconhecer a importancia de descri¢cdes de imagens:
pessoas videntes desconhecem a necessidade de descri¢cdes de ima-
gens e o quanto elas sdo essenciais para garantir o acesso ao con-
teudo e a inclusdo digital das pessoas com deficiéncia visual, mesmo
os amigos ou familiares destes [29]. O estudo de Sacramento [29]
identificou, ainda, a falta de interesse das pessoas videntes em ela-
borar contetidos para pessoas com deficiéncia visual, evidenciando
a urgéncia de acdes de conscientizacio.

A Tabela 4 sumariza os motivos pelos quais as pessoas videntes
nio fornecem suas proprias descri¢des para os conteudos visuais.

Tabela 4: Fatores que inibem a geracio de descricoes manu-
ais por pessoas videntes.

Fatores identificados Frequéncia
Desconhecer como descrever uma imagem 2
Esquecimento 2
Falta de tempo 2
Problemas na interface 2
Desconhecer a importancia das descri¢des de imagens 1

5.3 Sugestdes de melhorias

Outro resultado do Snowballing foi a identificacdo de recomenda-
cdes para alguns dos problemas encontrados, cuja sumarizagdo
encontra-se na Tabela 5.

Visando melhorar a qualidade de descri¢oes manuais (humanas)
e diminuir a defasagem destas, as midias sociais necessitam forne-
cer instrucdes sobre como descrever uma imagem, explicando
o proposito dessa acdo e o porqué as pessoas deveriam adotar esse
habito [13, 29]. Outras estratégias incluem utilizar perguntas es-
truturadas para a geracdo da descricdo [13], criar recursos para
lembrar as pessoas de descrever os conteidos visuais [29] e in-
centivar as pessoas com deficiéncia visual a compartilharem
instrugdes sobre como escrever descri¢des que satisfagam suas ne-
cessidades [14].

Foi exposto que as interfaces das midias sociais deveriam facili-
tar o acesso as configuracoes especificas do recurso de descri-
¢do de imagem [13, 29]. Gleason et al. [13] sugeriram a habilita¢ao
automatica desta funcionalidade para os usuarios. Entretanto, essa
acdo poderia resultar no uso incorreto como, por exemplo, a in-
sercao de links externos ou spam ao invés de usar o recurso para
descrever os conteudos visuais [13]. Outra recomendagio refere-se
a aumentar o limite do niimero de caracteres no campo da des-
crigdo para a inclusdo de textos mais significativos, especialmente
para as imagens com textos imbutidos [13]. Além disso, solicitar a
confirmacao do usuario antes de postar um contetdo visual sem
descricdo também é uma recomendagéo para a defasagem de textos
alternativos [29].
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Gleason et al. [13] e Sacramento et al. [29] sugeriram que as
interfaces permitam a insercio de descri¢des de imagens apos
o ato de postagem do conteido e em contetidos originalmente
criados por terceiros. Todavia, Sacramento et al. [29] expdem a preo-
cupacdo com direito autoral e aconselham que o autor do contetido
seja notificado sobre as descri¢des inseridas para este poder aprovar
ou complementar as descricdes, ou, ainda, que elas sejam geradas
colaborativamente. Os autores destacam que essa a¢do poderia con-
tribuir também para a conscientizacdo das pessoas videntes sobre
os conteudos visuais acessiveis [29].

Referente a disseminacéo de descri¢des de imagens, identificaram-
se recomendacdes como realizar acdes para sensibilizar as pes-
soas videntes [29], tornar o campo de descricao mais saliente
para que mais pessoas conhegam a funcionalidade [13, 34] e a am-
pliacio da funcionalidade de marcagio nas imagens para per-
mitir a inclusdo de comentarios manuais, ao invés de apenas identi-
ficar os elementos presentes [34]. De acordo com Lazar et al. [20],
alguns dos problemas mais frequentes em descri¢des de imagens
como, por exemplo, a auséncia e textos ndo descritivos, poderiam
ser mitigados caso fossem seguidas as orientagdes das diretrizes de
acessibilidade. Os autores sugeriram agdes como capacitacao para
as equipes de desenvolvimento, politicas governamentais mais
robustas e o uso de ferramentas que incorporam mais fortemente
Acessibilidade.

Recomendagdes para descri¢gdes automaticas nas midias sociais
referem-se a garantia do funcionamento do recurso em dife-
rentes versdes, e.g., desktop e aplicativo mobile [29] e a amplia-
¢ao do escopo das descricdes para englobarem também outros
conteddos visuais, e.g., emojis, figurinhas e GIFs [13, 29, 34]. No
caso das imagens com informacdes textuais, e.g., screenshots, a ado-
¢ao de multiplas abordagens pode tanto identificar os objetos,
quanto reconhecer caracteres de texto, resultando em descricdes
mais completas para as pessoas com deficiéncia visual [14, 24].

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho propos-se a responder, através de uma revisdo da
literatura utilizando a técnica de Snowballing, a seguinte pergunta:
“Quais sdo os problemas em descri¢io de imagens para pes-
soas com deficiéncia visual?”. Ao todo, selecionaram-se onze
estudos para responder a pergunta. Apds a extracéo e analise dos
estudos selecionados, identificaram-se treze problemas em descri-
¢des de imagens nas perspectivas das pessoas com deficiéncia visual.
Observou-se que, apesar de ser uma recomendacédo do nivel mais
basico de acessibilidade, as pessoas com deficiéncia visual ainda
se deparam com imagem sem textos descritivos, cujo problema foi
reportado em seis estudos.

Identificou-se uma demanda por melhorias nos geradores au-
tomaticos para geracdo de descri¢des mais ricas, detalhando espe-
cialmente o género, as expressdes faciais e as acdes das pessoas
na imagem. Um outra demanda refere-se ao aperfeicoamento para
estes atenderem as expectativas de descri¢do e que descrevam con-
teudos visuais diversos, como GIFs e imagens com textos embutidos.
Observou-se, também, que a auséncia de descricdes inibe a partici-
pacéo das pessoas com deficiéncia visual nas plataformas de midias
sociais e causam sentimentos de frustracéo e isolamento, expondo a
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Tabela 5: Frequéncia das recomendacdes identificadas para
problemas em descri¢des de imagens.

Recomendacoes identificadas Frequéncia
Ampliar o escopo dos modelos de descri¢des automaticas 3
Fornecer instrugdes sobre como descrever uma imagem 2
Facilitar o acesso as configuracdes especificas do recurso de 2
descri¢do automatica
Permitir a inser¢do de descri¢des de imagens apds o ato de 2
postagem
Permitir a insercdo de descri¢des de imagens em conteudos 2
compartilhados por terceiros
Tornar o campo de descri¢do mais saliente 2
Adotar multiplas abordagens nos modelos de descri¢des auto- 2
maticas
Habilitar automaticamente as configuracgdes especificas do re- 1
curso de descri¢do automatica
Utilizar perguntas estruturadas para auxiliar a geracao de des- 1
cri¢do manual
Incluir recursos para lembrar as pessoas de descreverem os 1
contetidos visuais
Incentivar as pessoas com deficiéncia visual a compartilharem 1
suas necessidades de descrigdes
Aumentar o limite do nimero de caracteres 1
Solicitar a confirmagédo ao postar um contetido visual sem des- 1
crigdo
Realizar a¢des para conscientizar as pessoas videntes 1
Ampliar a funcionalidade de marcacdo nas imagens 1
Capacitar as equipes de desenvolvimento 1
Criar politicas governamentais mais fortes 1
Utilizar ferramentas que incorporam Acessibilidade 1
Garantir o funcionamento do recurso de descri¢do em multiplas 1
plataformas

necessidade de politicas publicas que reforcam a pertinéncia de con-
teudos visuais acessiveis. Além disso, é fundamental conscientizar
pessoas videntes, visto que elas alegam desconhecer a importancia
das descri¢des de imagens, além de qualifica-las através de trei-
namentos e fornecer instrug¢des sobre como descrever contetidos
visuais para pessoas com deficiéncia.

Identificou-se que a descrigio de caracteristicas pessoais como,
por exemplo, raca, género, etnia e deficiéncia, é uma questao de equi-
dade para as pessoas que ndo podem utilizar o sentido da visdo [32].
No entanto, os modelos de descri¢des automaticas ainda falham
em descrever as referidas caracteristicas, visto que é extremamente
dificil treina-los para interpretar os conceitos de identidade, apa-
réncia e classe social nos contextos [38]. Uma das razdes para essa
dificuldade é que os conjuntos de dados utilizados nos treinamen-
tos dos modelos automaticos, e.g., MSCOCO [7] e Flickr30k [27],
omitem essas informagdes na tentativa de permanecerem objetivos
ou evitarem preconceitos [4]. Se por um lado a omissao dessas ca-
racteristicas pode excluir pessoas ja demonstradas em desvantagem
pela IA e pela sociedade em geral [4], por outro, descrever esses
conceitos inadequadamente ou incorretamente pode causar danos
e constrangimentos [32].

Observou-se nos estudos selecionados, o entusiasmo das pessoas
com deficiéncia visual para com o potencial dos modelos automati-
cos de contribuir para a acessibilidade dos contetidos visuais, porém
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ha, ainda, uma expressiva hostilidade no que se refere a preciséo, a
homogeneidade e a ética das descri¢des automaticas. A partir dessas
licGes, anseia-se contribuir para a comunidade cientifica da IHC e
das demais areas de pesquisas, ao identificar algumas das limitagdes
atuais de descrigdes de imagens produzidas manualmente e por
modelos automaticos, nas perspectivas das pessoas com deficiéncia
visual. Espera-se que a discussio apresentada chame a atencio da
comunidade e inspire futuras pesquisas que visam minimizar as
limitacdes apontadas neste levantamento.

Em relagdo as limitacdes deste trabalho, apesar de néo se ter
buscado especificamente pelo contexto da midia social !, nove dos
onze estudos selecionados referiram-se a esse contexto e podem néo
englobar todos os problemas em descri¢oes de imagens. Além disso,
nosso levantamento nio identificou se os problemas em descrigdes
estdo atrelados ao grau de deficiéncia visual, visto que muitos dos
estudos selecionados utilizaram o termo “pessoas com deficiéncia
visual” ou “usudrios de leitores de tela”. Outra limitacio refere-se
a dificuldade em recrutar voluntarios com deficiéncia visual, uma
mesma pessoa pode ter participado de mais de um estudo dos au-
tores recorrentes, por conhecer o pesquisador e estar habituado
a participar de suas pesquisas, portanto, pode afetar a variedade
das respostas reportadas nos estudos selecionados. Ademais, estu-
dos relevantes para o Snowballing podem néo ter sido inclusos na
analise devido a limitagdo do escopo dos veiculos de publicacdes
considerados.

Perspectivas de trabalhos futuros incluem: investigar se os pro-
blemas em descrigdes estdo relacionados com o grau de deficiéncia
visual, i.e., se ocorrem exclusivamente para pessoas cegas ou para
pessoas com baixa visdo; analisar as caracteristicas das descrigdes
buscando identificar quais problemas estdo presentes apenas em
sentencas automaticas e apenas em sentengas humanas e; propor
melhorias para os modelos automaticos, visando sanar, por exem-
plo, a limitagdo de descreverem apenas géneros binarios [4], para
que os modelos sejam mais inclusivos e abrangentes.
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