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MannAR: Um método de interpretacio de imagens de automatos aplicado as
tecnologias assistivas para deficientes visuais

RESUMO

Disciplinas da area de Ciéncia da Computacao usam frequentemente graficos e diagramas no
processo de ensino e aprendizagem. Esse é o caso dos conteidos em aulas de Teoria da
Computacgao, Circuitos Digitais, Grafos, Estruturas de Dados, Engenharia de Software, entre
outras. Visando contribuir com o campo de Tecnologia assistiva, definiu-se como primeiro
passo na descricao automatica de diagramas relacionados a Ciéncia da Computag¢do o escopo
de imagens de reconhecedores de linguagens formais, devido a Teoria da Computacao ser uma
das bases para a drea. Para lidar com o desafio de passar de forma completa e acessivel
esse conteddo a alunos, este trabalho propde o MannAR (juncdo do nome do grupo Manna
com Automata Recognition), um método de traducdo de imagens de diagramas de estados
de transicdo de mecanismos reconhecedores de linguagens formais para formatos alternativos
que sejam acessiveis a deficientes visuais. Transmitir a informag¢do que estd presente em
uma imagem digital envolve conceitos de Visdo Computacional, Processamento de Imagens
e Inteligéncia Artificial. As etapas deste trabalho sdo: investigacao de ferramentas ja existentes;
criacdo de uma base de imagens de reconhecedores de linguagens formais; criacio do método
e implementacdo deste em um protétipo como prova de conceito; e realizacdo de estudos
de caso com usudrios deficientes visuais. Os automatos finitos da disciplina de Teoria da
Computagdo foram escolhidos como prova de conceito do MannAR dando origem ao MannAR-
FA. Como resultados tém-se um modelo de Rede Neural Convolucional que reconhece os tipos
de autdmatos em imagem (AutOomatos Finitos, Autdmatos de Pilha e Maquinas de Turing),
a Base de imagens digitais de Autdmatos, o método MannAR, e o protétipo MannAR-FA.
Foram elaborados testes tanto para o método MannAR, como para a ferramenta MannAR-FA. O
MannAR obteve um acerto de 72,5% na base de imagens AF80 e quando comparado a trabalhos
relacionados obteve um desempenho superior. Relacionado a ferramenta, obteve-se sucesso em
testes com usudrios reais, nos quais apenas um erro foi relatado. Assim, considera-se o método
proposto uma solu¢do com melhor adaptabilidade aos diferentes usudrios trazendo beneficios,

nao s6 a usudrios com deficiéncia, mas para todos.

Palavras-chave: Acessibilidade. Tecnologia assistiva. Deficientes visuais. Automatos

Finitos. Teoria da Computacao.



MannAR: An automata image interpretation method applied to assistive
technologies for the visually impaired

ABSTRACT

Computer Science disciplines often use graphics and diagrams in the teaching and learning
process. This is the case of contents in classes of Computer Theory, Digital Circuits, Graphs,
Data Structures, Software Engineering, among others. Aiming to contribute to the field of
Assistive Technology, the first step in the automatic description of diagrams related to Computer
Science was the scope of formal languages recognizers images, due to Computer Theory being
one of the bases for the area. To deal with the challenge of passing this content completely
and easily to students, this work proposes MannAR (junction of the name Manna group with
Automata Recognition), a method of translating transitional states diagrams from mechanisms
recognizing formal languages to alternative formats that are accessible to the visually impaired
. Transmitting information that is present in a digital image involves Computational Vision,
Image Processing and Artificial Intelligence concepts. The stages of this work are: existing
tools investigation; formal language recognizers image base creation; a method creation and its
implementation in a prototype as proof of concept; and conducting case studies with visually
impaired users. The finite automata of the Computer Theory discipline were chosen as proof
of concept of MannAR giving rise to MannAR-FA. As results, there is a Convolutional Neural
Network model that recognizes the automata types in an image (Finite Automata, Pushdown
Automata and Turing Machines), the Digital Automata Images Database, the MannAR method,
and the MannAR-FA prototype. Tests were performed for both the MannAR method and the
MannAR-FA tool. The MannAR achieved a 72.5% hit on the AF80 image base and when
compared to related work it achieved superior performance. Related to the tool, we succeeded
in testing with real users, which only one error was reported. Thus, the proposed method is
considered a solution with better adaptability to the different users bringing benefits not only to

users with disabilities, but to all.

Keywords: Accessibility. Assistive Technology. Visually impaired. Finite Automata.

Computer Theory.
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Introducao

A Ciéncia da Computacdo € uma escolha popular entre os alunos com defici€éncias
porque, em muitos casos, o computador permite que eles realizem atividades que de outra forma
nao estariam disponiveis (PANSANATO et al., 2012). Um dos maiores desafios no ensino
dessa drea aos deficientes visuais estd na aprendizagem de conteidos que envolvem abstracdes
didéticas utilizando imagens e diagramas, como € o caso das disciplinas: Circuitos Digitais,

Grafos, Estrutura de Dados, Engenharia de Software e Teoria da Computacao.

A grande maioria dos diagramas utilizados em disciplinas de Ciéncia da Computagao
se concentram no estilo nd-link, ou seja, nds interligados por arestas. Apesar da utilizagdao do
mesmo estilo de diagrama, existem variacoes de representacdo dependendo do seu uso. Um
exemplo € a diferenca entre um diagrama de estados de autdmatos e um diagrama de caso de
uso. No primeiro, existem simbolos adicionais para representar os estados iniciais e finais. No

segundo, hd a presenga do simbolo que representa o ator.

Considerando esse aspecto, foi necessario escolher um diagrama como o foco deste
trabalho. Devido a drea de Teoria da Computacdo ser considerada fundamental para o bom
desempenho no curso de Ciéncia da Computagdo, optou-se por definir o escopo deste trabalho
em imagens digitais de diagramas de estados de transi¢cdo de mecanismos reconhecedores de

linguagens formais.

De acordo com Luque et al. (2018), o uso frequente de grificos e diagramas cria
obstaculos adicionais na aprendizagem de deficientes visuais. Pansanato et al. (2012, p. 33)

afirmam que a “natureza gréfica inerente dos diagramas faz com que sejam parcial ou totalmente



17

inacessiveis a estudantes cegos’.

Segundo Francioni e Smith (2002) devem existir duas preocupagdes relacionadas a
acessibilidade de diagramas. A primeira estd relacionada com a geracdo de uma versao tatil da
imagem ou do diagrama. Para esta etapa estd sendo desenvolvida uma pesquisa em paralelo,
denominada MannaHap!. J4 a segunda se preocupa em passar a informagio que estd contida
nessas representagdes. Realizar apenas a primeira ndo garante que a segunda esteja sendo

transmitida, portanto, essa etapa € o foco deste trabalho.

A passagem correta do conteudo das imagens € consequéncia da descricio dos
elementos que ela contém. Isso pode ser feito pela drea na computacdo que trabalha com a
descricao de imagens que, segundo Bhowmick e Hazarika (2017), esta entre as tendéncias de

tépicos para pesquisa de Tecnologias Assistivas para deficientes visuais.

Esta 4rea se relaciona com diversos campos da Ciéncia da Computa¢do como: a Visao
Computacional que, de acordo com Szeliski (2010), busca descrever uma imagem por meio da
reconstru¢do de suas propriedades como forma, iluminagdo e cor; o Processamento de Imagens
Digitais que é utilizado para extrair as propriedades da imagem; e a Inteligéncia Artificial
utilizada para classificar as propriedades extraidas de acordo com o que estd se buscando

descrever.

Préticas que auxiliam uma pessoa com deficiéncia, seja ela qual for, e buscam
autonomia, inclusdo social e qualidade de vida desse individuo s@o denominadas Tecnologias
Assistivas (BRASIL, 2009). Esta € uma area de conhecimento de caracteristica interdisciplinar

que engloba produtos, recursos, metodologias, estratégias e servigos.

As Tecnologias Assistivas buscam a promocdo da acessibilidade. A acessibilidade
ndo esta sO relacionada com conceitos fisicos, ela também se preocupa com a acessibilidade
no espago digital. Esta consiste em tornar disponivel ao usudrio, de forma autdénoma, toda a

informagao, sem prejuizos quanto ao conteudo.

Muitas vezes, € necessdria a combinacdo de multiplas formas de apresentacdo da
informacao para maximizar as habilidades dos usudrios que possuem deficiéncias. Uma forma
de viabilizar esse processo € por meio de um sistema automatico de transcricdo de midias
(TORRES et al., 2002).

Na literatura encontram-se esfor¢cos da comunidade para auxiliar a criagdo e

!0 MannaHap estd sendo desenvolvido no laboratério Manna, do Departamento de Informatica da
Universidade Estadual de Maringd. A pesquisa estuda a constru¢do de um modelo de sistema haptico DiY (Do It
Yourself) de representacdo de imagens digitais para deficientes visuais, munido de um display de pinos refreshable,
com um custo financeiro acessivel quando comparado aos ja existentes.
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manipulagdo de diagramas, relacionados a Ciéncia da Computacdo, por deficientes visuais,
como as implementadas pelos autores Miller (2009), Zapirain et al. (2010), Pansanato et al.
(2012), Crescenzi et al. (2012), Balik et al. (2013), Sauter (2015) e Luque et al. (2016).

Apesar da existéncia das ferramentas citadas, essas ndo realizam a descricao de
imagens e ndo se preocupam em dar acessibilidade a imagens de diagramas ja existentes
na literatura, como as presentes em livros e materiais elaborados por professores. Docentes
estdo acostumados a preparar seu material de apoio para as aulas utilizando recursos gréficos
como meio facilitador de aprendizagem. Porém, um deficiente visual, mesmo utilizando um
computador com leitor de tela e tendo versdes digitais de livros e apostilas, ndo consegue ter

acesso a todo o contetdo, demandando um esforco do professor para traduzi-los.

De acordo com o Artigo 5 da Constituicdo Federal Brasileira (1988), todos os
individuos sdo iguais, sem qualquer tipo de distin¢do, ou seja, individuos com deficiéncia visual
tém o direito, conforme previsto em lei, de participar plenamente na sociedade. Neste contexto,
a educacdo inclusiva assume importancia fundamental para a supressao dos limites enfrentados

pelos individuos com deficiéncia (TEIXEIRA, 2014).

Outro ponto, € que os alunos com deficiéncia possuem o direito de ter acesso aos
mesmos recursos que todos os outros discentes, 0 que nem sempre acontece no caso das imagens

disponibilizadas em materiais didaticos (LUQUE et al., 2018).

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um método de tradugdo de diagramas
de estados de transicdo de mecanismos reconhecedores de linguagens formais utilizados na
disciplina de Teoria da Computagio, denominado MannAR?. Almejando alcancar o objetivo

geral, tém-se os seguintes objetivos especificos:

e estudar o uso das Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Network)
como auxilio no processo de identificacdo dos objetos presentes em um diagrama de
estados de transi¢do de mecanismos reconhecedores de linguagens formais e que facilite

o processo de reconhecimento;

e estudar métodos de localizacdo de circulos em imagem para que os estados possam ser
corretamente reconhecidos e verificar qual o melhor para ser utilizado na versao final do

método produzido;

e claborar um protétipo que utilize o0 método desenvolvido;

Zjungio do nome do grupo Manna com Automata Recognition (Reconhecimento de Autdmatos)
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e investigar a melhor abordagem para que a tradugdo realizada seja acessivel e util para

deficientes visuais quando estes sdo estudantes de Ciéncia da Computacao;

e integrar o prototipo construido com ferramentas que possam ser utilizadas pelos usudrios

para manipular e navegar pelos diagramas reconhecidos;

e realizar testes de casos de uso com usuarios deficientes visuais.

A contribui¢do com a area de Tecnologias Assistivas esta relacionada a descricdo de
imagens para deficientes visuais. Segundo Henry et al. (2014), embora o foco da acessibilidade

seja a deficiéncia, a pesquisa e desenvolvimento em acessibilidade trazem beneficios para todos.

Este documento estd organizado como segue: o TOpico 2 apresenta o referencial
tedrico deste trabalho; o Tépico 3 apresenta os trabalhos relacionados que estdo classificados
em procedimentos associados ao reconhecimento automético de diagramas presentes na area
da ciéncia da computagdo e em ferramentas assistivas relacionadas a reconhecedores de
linguagens; o Tépico 4 apresenta o método proposto; o Topico 5 detalha o prototipo elaborado
o Topico 6 apresenta os resultados deste trabalho; e ao final apresenta-se o Topico 7 com as

conclusdes e na sequéncia as referéncias.
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2

REFERENCIAIS TEORICOS

O reconhecimento de imagens € um processo complexo, pois envolve diferentes sub-
tarefas, como o reconhecimento dos objetos, de suas relacdes e a construgdo do significado que
a imagem representa. Em um primeiro momento € necessério entender quais sao os objetos que
caracterizam um reconhecedor de linguagem (Automato Finito, Automato de Pilha e Maquina
de Turing) em uma imagem digital e suas variacOes de representacdo. Tais conceitos sao

abordados na Secao 2.1.

Para que seja construida uma Tecnologia Assistiva, € necessario entender os conceitos
relacionados a ela. Na Secdo 2.2, € realizada a conceituagdo de Tecnologia Assistiva e
apresentam-se alguns guias de desenvolvimento, heuristicas e conceitos que podem nortear a

construcao da ferramenta e a realiza¢ao de testes com a mesma.

No desenvolvimento do método de tradu¢do de imagens de diagramas de estados
de transicdo, para possibilitar o acesso a deficientes visuais as imagens, t€ém-se desafios
relacionados a identificagdo e descri¢ao dos elementos que compdem a imagem, este processo €
a esséncia dos Sistemas de Visao Computacional. Szeliski (2010) considera esta drea como um
problema arduo, ja que esses sistemas buscam descrever objetos em imagens digitais da forma

como um ser humano as descreveria.

A Visao Computacional é um campo que engloba o processamento e andlise
de imagens para reconhecimento de objetos e extracdo de informagdes (SUN, 2016),
por conseguinte sdo necessdrios para o desenvolvimento deste trabalho alguns conceitos

relacionados a drea, apresentados na Secdo 2.3, a saber:
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e conceitos fundamentais de processamento digital de imagens;

e métodos de deteccao de circulos: neste trabalho considera-se como o cerne do
reconhecimento do autdmato a descoberta primeiramente dos estados representados por

objetos circulares;

e redes neurais convolucionais: para auxiliar o reconhecimento e descricdo da imagem
sdo utilizadas Redes Neurais Convolucionais (CNNs) em duas abordagens. A primeira
atua no reconhecimento do nimero de estados que o autdmato possui, pressupondo-se
que essa informacgdo possa melhorar e facilitar a detec¢do dos circulos na imagem. A
segunda, na detec¢do do tipo do reconhecedor de linguagem visando facilitar a descri¢dao

final do automato;

e descritores de formas: além de objetos circulares, as imagens de autdmatos possuem

caracteres e flechas que possuem suas caracteristicas extraidas por meio de descritores.

2.1 DIAGRAMAS DE ESTADOS DE TRANSICAO

A Teoria da Computagdo € considerada a base da Ciéncia da Computagdo e estuda
modelos computacionais genéricos para especificar qualquer fun¢do computével e seus limites
(DIVERIO; MENEZES, 2009). Entre esses modelos estdo os reconhecedores de linguagem
conhecidos como Maquinas de Turing (MT), Automatos Finitos (AF) e Automatos de Pilha
(AP).

Conceitos de Teoria da Computacdo sao definidos matematicamente, porém, para
efeito didatico, ¢ comum o uso de representacdes por meio de imagens, que sdo os diagramas
de estado de transi¢do. Tais abstracdes ilustram os AFs, APs e MTs e sdo caracterizados por
diagramas do tipo né-link, sendo que uma imagem de um reconhecedor de linguagem pode

possuir variados componentes, como mostra a Figura 2.1.

Figura 2.1: Componentes de um diagrama de estados de transi¢do

a) b) c) d) e)
Estado Estado Estado Transigao Loop
inicial comum [final/aceitagdo

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Um estado inicial, como mostra a parte (a) da Figura 2.1, € composto por um elemento
circular, que representa o estado, e uma flecha. O estado comum € representado apenas por
um elemento circular, como mostra a parte (b) da Figura 2.1, e um estado final/aceitacdo (parte
(c)) é representado por 2 circulos concéntricos, sendo um menor que o outro. Todos os estados
possuem um rétulo que representa o “nome” daquele estado, facilitando a identificacdo das

transi¢oes.

A parte (d) da Figura 2.1 representa uma transi¢do que liga dois estados diferentes,
essa transicao pode estar em qualquer dire¢do ou angulo. Um caso particular de uma transicao
¢ quando temos um Loop, ou seja, uma ligacdo do estado para ele mesmo, como mostra a parte
(e) da Figura 2.1. Todas as transi¢des possuem também uma descricao que representa uma acao

a ser tomada pelo reconhecedor.

Na Figura 2.2 sdo apresentados vdrios exemplos, retirados da Internet, de
reconhecedores de linguagens formais, mostrando algumas das possiveis formas que as
transi¢des podem assumir. Observa-se que um diagrama pode utilizar linhas retas, linhas curvas

ou ainda os dois tipos em uma mesma imagem.

Figura 2.2: Exemplos de diferentes formatos de transi¢des

ab

¥
A . - A 1 0
A N e
s o ]
(2 ! =% =3} '. a /
S = v i
" - - 2

@0~

o

2,

Fonte: (IMAGENS RETIRADAS DA INTERNET)

Outro elemento, que possui variagdes, € a representacao do rotulo da transicdo. Apesar
dessa variagdo nao ser comum para AFs, ela é bastante presente nos APs e nas MTs, pois cada
autor ou sistema utiliza uma forma diferente de representar os elementos da descri¢do de uma

transicao.

Na Figura 2.3 observa-se a diferenca entre dois modelos de transi¢io de Automatos
de Pilha. Na parte (a), o autor Vieira (2006) utiliza o padrdo (a,b/x), enquanto o autor Sipser

(2006) (parte (b)) utiliza o padrio (a,b — x).
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Figura 2.3: Diferenga do modelo de transi¢do entre os autores Vieira (2006), na parte (a), e Sipser
(2006), na parte (b), para Autdmato a pilha

a) b)
a. /X b. X/\
J;l b.x/A =L

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Também existem diferencas para a representacao de modelos de transicdo de Maquina
de Turing. Na Figura 2.4 € possivel observar a diferenca entre dois modelos de transi¢do de
Miquinas de Turing, na qual na parte (a) o autor Vieira (2006) utiliza o padrdo (a/b D) e na

parte (b) o autor Sipser (2006) utiliza o padrido (a — b, D).

Figura 2.4: Diferenca do modelo de transicdo entre os autores Vieira (2006), na parte (a), e Sipser
(2006), na parte (b), para Maquina de Turing

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Apesar de existirem alguns padrdes na forma como os reconhecedores de linguagens
podem ser representados em imagem, tém-se muitas variacOes, que vao desde o modelo
utilizado na transicao, até outras varidveis relacionadas ao estilo do desenho, como por exemplo,

o formato do loop, tipo de flecha e forma da flecha.
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2.2 TECNOLOGIAS ASSISTIVAS PARA DEFICIENTES
VISUAIS

O conceito de Tecnologia Assistiva no Brasil foi definido pela Secretaria Especial dos
Direitos Humanos da Presidéncia da Republica por meio do Comité de Ajudas Técnicas (CAT).
Esta definicdo destaca que a Tecnologia Assistiva é uma drea interdisciplinar que engloba
qualquer prética relacionada as pessoas com deficiéncia, visando a autonomia, inclusdo social

e qualidade de vida desse individuo (BRASIL, 2009).

A definicdo de Tecnologia Assistiva no contexto de deficiéncia visual é bastante
complexa devido aos inimeros aspectos e pontos de vista que podem ser abordados, sendo que
as pesquisas desse tema podem estar relacionadas tanto com “fatores fisiolégicos associados
com a perda de visdo, quanto aos fatores psicolégicos e humanos influenciando orientagdo,
mobilidade e acesso a informacdo” (BHOWMICK; HAZARIKA, 2017, p. 152, traducdo

propria).

De acordo com Bhowmick e Hazarika (2017), as tecnologias assistivas relacionadas
a deficientes visuais geralmente se concentram em mobilidade e reconhecimento de objetos,
sendo que a segunda € o foco deste trabalho. Na ultima década houve um aumento do interesse
da comunidade académica por temas relacionados, como por exemplo: bengalas inteligentes
(RAMIREZ et al., 2017; VELAZQUEZ et al., 2018), dispositivos wearable (FENG, 2016;
TAPU et al., 2018), aplicativos acessiveis para smartphone (CUTTER; MANDUCHI, 2017;
MOHAMAD et al., 2018), olhos bidnicos, também denominados implantes corticais (LUO;
CRUZ, 2014; LEWIS et al., 2015) e displays e interfaces titeis (GOTZELMANN, 2016; GUO
et al., 2017).

Uma Tecnologia Assistiva, muitas vezes, € um software dedicado apenas a uma parcela
de usudrios que necessitam de um auxilio na realizacao de alguma tarefa. Por outro lado, existe
o software que se adapta e atende a todas as pessoas, ou a maioria possivel. Esse software, além
de acessivel, segue os principios do Design Universal, que busca a inclusdo e a nio segregagao

do individuo com necessidades especiais.

O desenvolvimento de softwares com acessibilidade é norteado por guias e padrdes de
acessibilidades. Muitos desses guias sao destinados principalmente para paginas Web, contudo,

essas diretrizes podem ser expandidas para demais softwares.

A World Wide Web Consortion (W3C), principal organizacao de padrdoes Web, criou
em 1999 o Web Accessibility Initiative (WAI). Esse grupo de pesquisa criou um conjunto

de documentos que passaram a nortear o desenvolvimento acessivel, sendo que o Web
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Content Accessibility Guidelines (WCAG)! é o que se relaciona com este trabalho. O W3C
recomenda que as politicas de acessibilidade na Web sejam baseadas nas versdes mais novas

dos documentos, sendo que a versao mais atual do WCAG ¢ a 2.0.

Ressalta-se ainda que as avaliagdes sdao uma parte importante do processo de
acessibilidade. O W3C sugere que se realize uma validacdo por meio de ferramentas
automaticas. Para a organizacao € indispensavel que ocorra uma validagdo manual para tentar
encontrar problemas a partir do julgamento humano, sendo que o proprio W3C fornece uma
lista de pontos a serem verificados manualmente. Também recomendam-se testes com usudrios

reais que poderdo dizer se o site estd realmente acessivel ou apenas tecnicamente acessivel.

Outro ponto a ser destacado € a usabilidade do sistema. Esta € um fator importante
no desenvolvimento com acessibilidade, pois por meio dela é possivel avaliar quao facil € a
realizacdo de tarefas no sistema. Para avaliar este ponto serdo utilizadas as Heuristicas de
Usabilidade de Nielsen (NIELSEN, 1994), que possuem um foco maior no usudrio do que nos

métodos de desenvolvimento empregados.

Os documentos da W3C, as Heuristicas de Nielsen e os principios do Design Universal

sdo detalhados nas proximas secdes.

2.2.1 Guias de acessibilidade

O WCAG 2.0 (WORLD WIDE WEB CONSORTIUM, 2008) é um documento
composto por 12 recomendagdes divididas em quatro principios. Cada recomendagdo possui

um ou mais checkpoints a serem atendidos. Os quatro principios sdo:

1. Perceptivel: 1.1 - fornecer alternativas textuais para qualquer conteido ndo textual,
para que possa ser transformado em outras formas de acordo com as necessidades dos
usudrios, tais como impressdo com tamanho de fontes maiores, braille, fala, simbolos
ou linguagem mais simples; 1.2 - fornecer alternativas para midias baseadas em tempo;
1.3 - criar conteido que pode ser apresentado de diferentes maneiras (por exemplo, um
layout simplificado) sem perder informacao ou estrutura; e 1.4 - facilitar a audig¢do e a
visualizacdo de conteudo aos usudrios, incluindo a separacao entre o primeiro plano e o

plano de fundo.

2. Operéavel: 2.1 - fazer com que toda funcionalidade fique disponivel a partir de um teclado;

2.2 - fornecer aos usudrios tempo suficiente para ler e utilizar o conteudo; 2.3 - ndo criar

Thttps://www.w3.org/WAI/standards-guidelines/wcag/
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conteido de uma forma conhecida por causar convulsdes; e 2.4 - fornecer maneiras de

ajudar os usudrios a navegar, localizar conteddos e determinar onde se encontram.

3. Compreensivel: 3.1 - tornar o contetido de texto legivel e compreensivel; 3.2 - fazer com
que as paginas Web aparecam e funcionem de modo previsivel; e 3.3 - ajudar os usudrios

a evitar e corrigir erros.

4. Robusto: 4.1 - maximizar a compatibilidade entre os atuais e futuros agentes de usuério,

incluindo tecnologias assistivas.

Segundo a World Wide Web Consortium (2008), seguir essas diretrizes tornardo o
conteddo acessivel a uma gama mais ampla de pessoas com deficiéncia, além de também tornar
o conteddo da Web mais util para usudrios em geral. Para estar em conformidade com os
critérios da WCAG 2.0, todos os checkpoints devem ser cumpridos. Existem trés niveis de
conformidade A, AA, AAA. Para a pagina Web ser nivel A, todos os checkpoints do nivel A
devem ser atendidos, para ser nivel AA, todos os do nivel A e do nivel AA devem ser atendidos

e assim por diante.

Estas diretrizes serdo utilizadas em trés momentos neste trabalho, a saber: na validag¢ao
automdtica das paginas HTML (Hypertext Markup Language), do protétipo desenvolvido,
na validacdo manual realizada pelos proprios desenvolvedores e na validagdo realizada por

deficientes visuais.

2.2.2 Heuristicas de usabilidade de Nielsen

Segundo Nielsen (1994), a usabilidade é composta por diferentes componentes e é

tradicionalmente associada com cinco fatores:

e aprendizagem: o sistema deve ser de ficil aprendizado;

e eficiéncia: apos o usudrio aprender a utilizar o sistema, existe a possibilidade de um alto

nivel de produtividade;

e memoria: as funcionalidades do sistema devem ser faceis de lembrar. Assim, um usuadrio,
que fica um tempo sem acessar o sistema, deve ser capaz de utilizd-lo sem precisar

reapreender;
e crros: a taxa de erro do sistema deve ser baixa;

e satisfacdo: o sistema deve ser prazeroso de ser utilizado.
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Baseado nesses itens, Nielsen definiu 10 heuristicas que sao utilizadas como métricas

para avaliacao de acessibilidade.

e visibilidade do status do sistema: o usudrio deve sempre ter um feedback adequado sobre

0 que esta acontecendo no sistema, em um tempo habil;

e correspondéncia entre sistema e mundo real: o sistema deve possuir uma linguagem

familiar ao usudrio, fazendo com que as informagdes surjam de maneira 16gica e natural;

e controle do usudrio e liberdade: o sistema deve prover meios de desfazer e refazer acoes

erroneas do usudrio de maneira rapida;

e consisténcia e padronizagdo: o sistema deve ser conciso e padronizado no que tange
a apresentacdo das informacdes, na linguagem utilizada e nas diferentes formas de

interacao;

e prevencdo de erros: o sistema deve realizar o maximo esfor¢o para prevenir a ocorréncia
de um erro. No entanto, caso ndo seja possivel evitd-lo, deve-se prover mensagens de erro

da maneira mais clara e informativa possivel;

e reconhecer ao invés de memorizar: o sistema deve prover instru¢des de uso de maneira
facil e recuperavel, de modo que o usudrio, ao usar diferentes modulos, realize as agdes

pela familiaridade com a interface.

e flexibilidade e eficiéncia de uso: o sistema deve ser customizavel para diferentes perfis de

usudrios, desde os iniciantes até os mais experientes.

e design minimalista: os componentes do sistema devem possuir apenas as informacoes

necessarias para a interagao. Deve-se primar pela maxima “menos € mais”.

e ajuda aos usudrios para reconhecimento, diagndstico e recuperacdo de erros: as
mensagens de erro devem ser sempre expressas na linguagem natural do usudrio (nunca
por codigos técnicos), indicando precisamente o problema e fornecendo maneiras de

soluciona-lo.

e ajuda e documentacdo: O sistema deve possuir, quando necessirio, um manual de ajuda

para as interagdes, que possa ser obtido de maneira rapida e simples.

Segundo Nielsen (1994), a avaliacdo da usabilidade deve ter foco no usudrio, pois dizer
que uma tecnologia possui acessibilidade é relativa as preferéncias e categorias de cada usudrio.

Assim, pretende-se utiliza-las como parte dos testes com usudrios deficientes visuais.
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2.2.3 Design Universal

O Centro de Habitagdo Acessivel (Center for Accessible Housing), que fica na
Universidade da Carolina do Norte, desenvolveu os Principios do Design Universal (THE
CENTER OF UNIVERSAL DESING, 1997) que buscam nortear o desenvolvimento de
ambientes e produtos para serem utilizados por todas as pessoas, ou pela maior parte possivel,
sem a necessidade de adaptacdo ou de design especializado. No Quadro 2.1 a seguir sdo

apresentados os sete principios e suas definicoes.

Quadro 2.1: Principios do Design Universal

Principio

Definicao

Uso Equitativo

O design € util e comercializdvel para pessoas com habilidades diversas

Uso Flexivel

O design acomoda uma ampla gama de preferéncias e habilidades
individuais

Uso Simples e

O uso do design € facil de entender, independentemente da experiéncia,

Intuitivo conhecimento, habilidades linguisticas ou nivel de concentracio atual
do usuario

Informacao O design comunica efetivamente a informagdo necessdria ao usudrio,

Perceptivel independentemente das condicdes ambientais ou das habilidades

sensoriais do usuario

Tolerancia ao
Erro

O design minimiza o risco e as consequéncias adversas de acdes
acidentais ou ndo intencionais

Baixo Esfor¢o
Fisico

O design pode ser usado de forma eficiente e confortdvel € com um
minimo de fadiga

Tamanho e

Espaco de
Aproximacao
e Uso

O tamanho e os espagos apropriados sao fornecidos para aproximagao,
alcance, manipulacdo e uso, independentemente do tamanho, postura
ou mobilidade do usudrio

Fonte: (THE CENTER OF UNIVERSAL DESIGN, 1997, p. 107-108, traducao prépria)

Os sete principios podem ser aplicados para avaliar os projetos existentes, orientar o
processo de design e ensinar sobre as caracteristicas de produtos e ambientes mais utilizaveis
(THE CENTER OF UNIVERSAL DESING, 1997).

Inicialmente, o Design Universal foi elaborado para tornar acessiveis ambientes
fisicos, porém, os principios vém sendo utilizados em outras dreas como na elaboragdo de
curriculos de educagdo geral (HITCHCOCK; STAHL, 2003) e no desenvolvimento de software
(BALIK et al., 2013). Pretende-se aplicar esses principios no desenvolvimento deste trabalho,

permitindo que o projeto seja util a uma gama maior de pessoas além dos deficiente visuais.
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2.3 SISTEMAS DE VISAO COMPUTACIONAL

Um sistema de visdo computacional executa tarefas de processamento de informacoes,
na qual a entrada consiste em uma imagem, que representa projecoes de uma cena, e a saida é
uma descri¢cdo concisa da mesma retratada. Tal processo geralmente envolve a descricdo dos
objetos e suas inter-relacdes, mas também pode incluir informacdes sobre outras caracteristicas

fisicas, como forma, textura, cor e material (BARROW; TENENBAUM, 1981).

De acordo com Szeliski (2010), “como humanos, percebemos a estrutura
tridimensional do mundo a nossa volta com aparente facilidade”. Na visdo computacional
tenta-se fazer o inverso, ou seja, realizar a descricio de uma imagem reconstruindo suas
propriedades, como forma, iluminagdo e cor. Enquanto os algoritmos de visdo computacional
s@0 tao propensos a erros, € notavel que humanos e animais facam isso sem esforco (SZELISKI,
2010).

Um dos ramos das aplicacoes de sistemas de visdo computacional sdo as tecnologias
que auxiliam pessoas com deficiéncia visual. Entre elas, podem-se citar alguns temas, como
sistemas que ajudam na mobilidade (SOUSA; MARENGONI, 2012; GREWE et al., 2018), os
que ajudam na leitura de textos impressos (SHILKROT et al., 2018; GOEL et al., 2018), na
inclusdo das pessoas com deficiéncia visual no ambiente académico (SILVA et al., 2015; REIS
et al., 2018) e na descricdo de imagens para deficientes visuais (BABALOLA, 2015), sendo o

altimo o foco deste trabalho.

Nas proximas secoes sdo abordados os conceitos bédsicos de processamento digital de
imagens relacionados a sistemas de visdao computacional. Além disso, sdo apresentados alguns
métodos de deteccao de circulos em imagens, a saber: Hough para circulos, Learning Automata

e Haar Cascade.

Também sao apresentados métodos de classificagcdo de propriedades extraidas da
imagem, a saber: CNN para identificar o tipo do diagrama de estados de transi¢ao (AF, AP e
MT) e quantos estados estdo presentes na imagem; e descritores de formas regionais utilizados

neste trabalho na classificacao de flechas, loops, caracteres e ruidos.

2.3.1 Conceitos basicos de processamento digital de imagens

Uma imagem digital € composta por um conjunto de pixels, cada um deles €
representado por uma cor, podendo ser uma imagem bindria, em escala de cinza ou colorida.

De acordo com Gonzalez e Woods (2007), uma imagem pode ser definida como uma fungao
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bidimensional f(x,y), na qual x e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude de f em qualquer

parte das coordenadas (x,y) é chamada de intensidade do nivel de cinza.

Os pontos ao redor de um pixel p, com coordenadas (x,y), sdo denominados vizinhos
de p. Os 4 pixels horizontais e verticais dados pelas coordenadas na Equacdo 1 sdo denominados

4-vizinhanga e é denotado por Ny(p).

(x—|—l,y),(x—1,y),(x,y+1),(x,y—1) (1)

Considerando também os pixels localizados na diagonal de p mais os pontos Ny(p),
temos 8 pixels que formam a 8-vizinhanga denotado por N3(p). As coordenadas dos pixels das

diagonais sdo apresentados na Equacao 2.

(x+1,y+1),(x+1,y—1),(x—1,y+1),(x—1,y—1) (2)

Na sequéncia, sdo apresentadas algumas técnicas que podem ser realizadas no processo
de manipulacdo de imagens, a saber: histograma, thresholding, Método Canny e a base da

morfologia matematica.

2.3.1.1 Histograma

Um histograma de uma imagem digital em niveis de cinza representa a frequéncia
com que cada cor aparece na imagem. Considerando uma imagem /, na qual os niveis de
cinza vao de [0,L — 1], sendo L o maior nivel de cinza disponivel, teremos uma fungao discreta
h(ry) = ny, na qual ry é o k-ésimo nivel e n;, representa o niimero de pixels na imagem com a cor

rr (GONZALEZ; WOODS, 2007). Na Figura 2.5 € apresentado um exemplo de Histograma.

Figura 2.5: Imagem em niveis de cinza, na qual cada quadrado representa um pixel e seu histograma
correspondente

Ne° de pixels

0 |I|||||||

0 50 100 150 200 250

Nivel de cinza

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Na Figura 2.5 tém-se a representacdo de uma imagem de tamanho 10 x 10, na qual
cada quadrado representa um pixel. Também € apresentado o histograma de niveis de cinza
correspondente. E possivel perceber que hd varios picos no histograma que vio aumentando de

tamanho correspondendo ao degradé contido na imagem.

2.3.1.2 Thresholding

Thresholding é uma técnica utilizada para particionar a imagem em regides baseadas
nos valores de intensidade de cor de cada pixel (GONZALEZ; WOOQODS, 2007). Para uma
imagem em escala de cinza € possivel realizar um thresholding binério, que a transformard em
preta e branca, a partir de um limiar T. Considera-se como ponto de objeto qualquer ponto (x,y)
da imagem, tal que f(x,y) > T e como pontos de fundo os que forem menores ou iguais a 7. O

processo de thresholding binario é dado pela Equagao 3.

1 ) >T
gey) =4 Y 3)
0 sefley)<T

Descobrir o melhor valor para o limiar 7 é um problema que pode ser visto como uma
decisdo estatistica. Uma boa solucdo para encontrar o limiar € o método Otsu (GONZALEZ;
WOQODS, 2007), proposto por Nobuyuki Otsu, que recebe uma imagem em tons de cinza e
encontra o valor ideal para o threshold da imagem, buscando o valor que minimiza a soma das
variancias intraclasses (OTSU, 1979). Esse limiar 6timo pode ser obtido por meio da Equagao

4.
n=—% 0)

na qual:

° 0'13 ¢é a variancia entre as classes;

e 07 é a variancia total.

A primeira etapa € a constru¢do do histograma. Como resultado para cada nivel de
cinza tem-se a quantidade encontrada de pixels com aquele tom na figura. Para cada resultado da
etapa anterior é realizada a divisdo do valor pelo nimero total de pixels obtendo a porcentagem

de cada um deles na imagem.

Considerando o histograma dividido em 2 partes, classes A e B, na qual, a primeira

classe corresponde ao intervalo de [0,7] e a segunda de [t + 1,L — 1], sendo L o nimero maximo
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de tons de cinza. Portanto, € possivel calcular a probabilidade de cada nivel de cinza ser de cada

classe, por meio das Equacdes 5 para a classe A e 6 para a classe B.

t
=) P (5)
i=0
L—1
o =) Fouw =1-a (6)
t+1

Para calcular as variancias também sao utilizadas as médias de cada classe (Equacdo 9

para a classe A e 10 para a classe B) que sdo dadas pelas equacoes:

t

u =Y iP (7)
i=0
L—1

ur=Y P )
i=t+1

m:% )
T _

m=“@“ (10)

Com as probabilidades e médias das classes ja calculadas, a variancia total (Equagao

11) e a variancia entre as classes (Equacdo 12) podem ser obtidas pelas equagdes:

L—1
of =Y (i—uT)R (11)
i=0
2 2
o, = Wy (Mo — 1) (12)

Na sequéncia, € possivel calcular 717, ja apresentado anteriormente (Equacgdo 4). Como
essas funcodes sdo calculadas vérias vezes alterando o valor de ¢, que € o limiar testado, ao final

o maior 7 serd o limiar que devera ser utilizado no threshold.

Na Figura 2.6 apresenta-se um exemplo do threshold binério utilizando o método de

Otsu.
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Figura 2.6: Resultado da aplicagdo do threshold Otsu, na qual na primeira parte tem-se a imagem
original e na segunda o resultado do método

Fonte: (PROPRIA, 2019)

2.3.1.3 Método Canny

O método de deteccdo de bordas Canny foi desenvolvido em 1986 por John F. Canny
(CANNY, 1986). Esse consiste em realizar uma convolu¢do da imagem pela primeira derivada

de um filtro Gaussiano, que possui o efeito de suavizar a imagem.

Na Figura 2.7 tem-se a diferenca dos processos de convolucao utilizando uma fungdo
gaussiana e utilizando a primeira derivada dessa fun¢do sobre uma borda. Quando se utiliza
apenas a func¢do, o resultado € uma variacdo continua entre o valor inicial e final da borda
original. Ja utilizando a derivada, o resultado mostra que o maximo da nova fungdo corresponde

ao maximo da func¢do original.

Figura 2.7: Exemplo de utiliza¢do da func¢@o gaussiana G(x) e de sua derivada G’ (x) sobre uma borda

Borda

Gaussiana GM

Derivada G'(x) /\

Fonte: (PROPRIA,2019)

As bordas da imagem sao indicadas pelos pontos maximos resultantes da convolugdo.
Esse processo pode ser realizado por meio de uma fun¢do gaussiana de duas dimensdes ou
de uma dimensdo s6 para x e depois 0 mesmo processo para y. A funcdo Gaussiana de uma

dimensao e sua derivada s@o apresentadas na sequéncia.
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1 =2

G()C) = \/ﬁehﬂ (13)
— —xz

G(x) = ——ex? (14)

V2ro3

O algoritmo de Canny € multi-passos e tem como resultado as bordas da imagem. O
primeiro passo € a reducao de ruido. A reducdo € realizada convoluindo a imagem original por
um filtro Gaussiano. A imagem de saida possuird uma suavizagao em relagdo a original. Quanto

maior o filtro gaussiano utilizado, mais a imagem sera suavizada.

O segundo passo € calcular os gradientes de intensidade da imagem. Para isso sdo
utilizados 4 filtros, um para detectar bordas horizontais, outro para verticais e dois para bordas
diagonais (45° e 135°). Na sequéncia, para cada pixel verifica-se o resultado das convolucdes

escolhendo o de maior intensidade e a direcao que ele representa.

Assim, os gradientes mais altos possuem uma maior probabilidade de serem bordas.
Para elas serem identificadas € utilizado um threshold com dois limiares, um superior ¢ um
inferior. Na Figura 2.8, exibida a seguir, mostra-se o resultado da aplicacdo do método para a

figura do exemplo.

Figura 2.8: Exemplo de aplicagdo do método Canny, na qual na primeira parte da figura temos a imagem
original e na segunda o resultado do método

Fonte: (PROPRIA, 2019)

2.3.1.4 Morfologia Matematica

A morfologia matematica é o estudo da extracdo de componentes de uma imagem
que sdo dteis em sua representacdo e descricado, como forma, bordas, esqueletos, entre outros
(GONZALEZ; WOODS, 2007). Ha duas operacdes fundamentais para o processamento de

morfologia, a saber: a dilatac@o e a erosao.
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A dilata¢do da imagem A pelo elemento estruturante B € definida pela Equacdo 15:

A®B= {z| (B): NA # @} (15)

~

A Equagéo 15 indica que (B), deve ser posicionado e centrado no pixel z para verificar
se existe alguma interse¢do com A. Se houver a interse¢ao, este pixel z é considerado relevante
e ele serd atribuido como objeto na imagem de saida. O mesmo processo deve ser repetido para

todos os pixels da imagem.

A dilatagdo € uma operacdo que “aumenta” ou “engrossa’ objetos em uma imagem
binaria. Esse processo pode preencher buracos e/ou conectar objetos préoximos. O formato
do elemento estruturante € importante para determinar a nova forma do objeto (GONZALEZ;
WOODS, 2007). Na Figura 2.9 € apresentada a diferenca de dilatagdo da mesma imagem

utilizando dois elementos estruturantes diferentes.

Figura 2.9: Exemplo de dilatacdo utilizando dois elementos estruturantes diferentes

Elemento
estruturante B1

A @ B1

[T T[]
Imagem Original A

Elemento
estruturante B2

A @ B2

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Ja a operacgdo de erosado € o contrario da dilatacao, pois “diminui” ou “afina” a imagem.

A erosdo da imagem A pelo elemento estruturante B € definida pela Equacao 16:

AGB= {z| (B). C A} (16)
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A Equacido 16 indica que (B), deve ser posicionado e centrado no pixel z e todo o
elemento estruturante B deve estar contido na imagem A. Se estiver contido, entdo o pixel 7 é
considerado relevante e ele serd atribuido como objeto na imagem de saida. Da mesma forma,

este processo deve ser realizado para todos os pixels da imagem.

Na erosdo novamente tem-se que o formato do elemento estruturante afeta a imagem
resultante. Na Figura 2.10 é mostrada a diferenca de erosao da mesma imagem utilizando dois

elementos estruturantes diferentes.

Figura 2.10: Exemplo de erosio utilizando dois elementos estruturantes diferentes

Elemento
estruturante B1

A © B1
[T T T T T]

Imagem Original A T _
Elemento L] ]
estruturante B2

A©6 B2

Fonte: (PROPRIA, 2019)

2.3.2 Deteccao de circulos

Segundo Costa e Jr (2010) a detec¢@o de forma € necessdria em muitas tarefas de Visao
Computacional. Neste trabalho considera-se o reconhecimento do circulo o cerne do MannAR

e esse processo foi considerado preliminar na constru¢ao do método.

Foram realizadas andlises de trés abordagens. A primeira foi a transformada de
Hough, por ser um método de andlise de formas ha muito tempo reconhecido pela comunidade
académica. O segundo foi a técnica Learning Automata, por propor um método sem se basear
na transformada de Hough, oferecendo uma perspectiva diferente para o trabalho. O terceiro
foi o algoritmo Haar Cascade, por ser uma abordagem baseada em aprendizagem de maquina.

Cada uma delas € detalhada nas proximas secoes.
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2.3.2.1 Transformada de Hough para circulos

A transformada de Hough foi introduzida, pela primeira vez, como um método de
deteccao de padrdes entre pontos em dados de imagens binarias (HOUGH, 1962). Ela propoe
que, ao representar uma imagem do espago digital (x,y) na forma de pardmetros descritos pela
curva, é possivel encontrar a forma desejada da mesma. A ideia é que a transformagao apresente
0 mapeamento em um tnico ponto de todos os pontos pertencentes a uma mesma curva, como

mostra a Figura 2.11.

Figura 2.11: Exemplo de mapeamento de uma linha existente no dominio espacial para o dominio da
Transformada de Hough

Dominio Espacial Dominio da Transformada Hough

Yy 0
»d A P—X COS O+ y sin O - 7N
C .g N = a0\

” , . T o C

Fonte: (MACEDO, 2005)

O uso da Transformada de Hough para detectar circulos foi inicialmente apresentado
por DudaR e Hart (1972). Um circulo pode ser parametrizado por suas coordenadas centrais
(x0,y0) e seu raio, e tais valores estdo diretamente relacionadas a posi¢do dos pontos de borda

(x,y), que formam o circulo através da Equagdo 17.

(x—x0)* 4+ (y—y0)* =17 (17)

Para determinar os possiveis circulos na imagem utiliza-se uma matriz acumuladora
tridimensional contendo os parametros: xg, yo e r. Inicialmente é determinado o intervalo
dos tamanhos de raios a serem calculados, ou seja, qual o maior e o menor circulo que serdao
procurados. Assim, para cada ponto na imagem sera calculada a coordenada central do circulo.

O cdlculo € realizado para todos os raios no intervalo considerado.

Cada centro encontrado associado a um raio possui sua posi¢do, representada
discretamente na matriz acumuladora, incrementada em uma unidade. Ao final, buscam-se

os maiores valores na matriz para representar os circulos (YUEN et al., 1990).
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2.3.2.2 Técnica Learning Automata

A técnica Learning Automata para deteccao de circulos foi apresentado por Cuevas
et al. (2013) e se propde a detectar circulos em imagens ruidosas sem utilizar principios da
transformada de Hough. Esse algoritmo fundamenta-se em Learning Automata (LA), que “é
um método de otimizagdo probabilistica que explora um ambiente aleatério desconhecido,
melhorando progressivamente o desempenho, por meio de um sinal de reforco (fungdo
objetivo)” (CUEVAS et al., 2013, p. 1, tradugdo propria).

O primeiro passo dessa técnica € utilizar o método Canny para descobrir as bordas
da imagem de entrada. Cada pixel da borda € adicionado ao vetor de pixels P, =
{ D1, D2y D3y eees pn}, na qual n é a quantidade de pixels de borda na imagem. Segundo o
autor, apenas 5% dos pixels de borda do vetor P, devem ser selecionados e isso pode ser feito
aleatoriamente, formando assim o novo vetor P = { DP1,P2s D3y eees pn}, no qual n representa a

quantidade de pixels selecionados.

7z

Na proxima etapa € criada uma lista de circulos candidatos. Cada um deles
serd representado por trés pontos do vetor P, ou seja, C; = (pj1,pi,pi3), ao realizar esse
agrupamento, pressupde-se que os pontos fazem parte do mesmo circulo. Na Figura 2.12 é

possivel observar um circulo candidato com os pontos p;i, pi2 € pi3.

Figura 2.12: Circulo candidato formado pelo agrupamento dos pontos p;1, pi2 € pi3

1

Fonte: (CUEVAS et al., 2013)

Como vimos na Subsecdo 2.3.2.1, cada ponto (x,y) pertencente a um circulo é
caracterizado pela Equagdo 17, ou seja, podemos definir um circulo pelo seu ponto central e
pelo seu raio. Porém, como nesse caso temos 3 pontos de borda os pixels centrais, xo e Yo

podem ser definidos pelas Equacdes 18 e 19, respectivamente.
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det(A)
X0 = (18)
4((xiz — xi1) (yiz — yir) — (xi3 — xi1) (Viz — yir))
det(B)
Yo = ; 19)
4((xi2 —xi1) (viz — yin) — (xiz —xi1) (viz — yir))
Sendo que os determinantes de A e B sdo definidos pelas matrizes:
A xXp+yp = (G +vi) 2002 —yi) 20)
X4y — (5 +yh) 20 —yin) |
B 2xip —xi1) X +yh— (5 +7) 21
o 2 1,2 2 1,2 2D
2(xi3 —xi1) X3+ yi3 — (51 + i)
O raio do circulo candidato € calculado pela equacao:
r= /(0 — ) + (0~ ya)? 22)

Os valores x; e y; podem ser qualquer um dos pontos p;1, pi2 ou p;3. Todas as possiveis

combinacdes de pontos do vetor P serdo utilizadas para a criagdo dos possiveis circulos.

Com a lista de circulos candidatos pronta, € necessaria a verificagdao de quais circulos
realmente existem na imagem original. Para isso, é calculado um sinal de refor¢co B(C;) que
representa o erro correspondente entre os pixels do circulo candidato C; e os pixels de borda que

existem na imagem original ;. O sinal de refor¢o € calculado de acordo com a equagao:

_ XN E(Sh)

B(C) N (23)

Na qual, Ny é o nimero de pixels que existem no perimetro de C;. Ja E(Sj) é uma
funcdo que verifica se o pixel Sj, sendo S;, € S;, € um pixel de borda existente na imagem

original. A fungdo E(S},) é definida como:

1 se o pixel S;, é um pixel de borda
£ (Sh):{ pixel Sy, pixe (24)

0 caso contrario

Na Figura 2.13 tem-se um exemplo do calculo do sinal de refor¢co. Na parte (a) da

figura apresenta-se a selec@o dos trés pontos aleatérios na imagem. Na parte (b) observa-se um
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circulo criado, utilizando os pontos selecionados em (a) e na parte (c) mostra-se a sobreposi¢cao

dos dois circulos, sendo o original na cor preta e o circulo candidatado na cor verde.

Ao realizar o célculo do sinal de reforco é observado que apenas a parte em azul
resultaria em saida 1 na fungdo E(S;) e a soma de todos os resultados de E(S;,) divididos

pela quantidade total de pixels testados Ny corresponde ao resultado de B(C;).

Figura 2.13: Exemplo do processo de célculo de sinal de refor¢o
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Fonte: (CUEVAS et al., 2013)

De forma geral, o processo consiste em pegar um circulo C; da lista de circulo
candidatos, descobrir o valor de seu sinal de refor¢o B(C;), armazenar e ir para o préximo
circulo. De acordo com Cuevas et al. (2013), existem duas formas de se obter uma solucdo. A
primeira € que todos os circulos que tiverem o sinal de refor¢co abaixo do limite pré-estabelecido
serdo dados como resposta. A segunda é que ao final do processo, a resposta serd o circulo

candidato com a maior probabilidade de ser um circulo.

2.3.2.3 Haar Cascade

O Haar Cascade é um algoritmo de busca de objetos em imagens proposto por Viola
e Jones (2001). Os autores utilizam madscaras (Haar Features) que caracterizam o objeto
procurado, e estas mascaras representam amplitudes e dire¢des do objeto. Na Figura 2.14 tém-

se alguns exemplos de features.
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Figura 2.14: Exemplo de features

[E] | | [

[ D

Fonte: (VIOLA; JONES, 2001)

Para encontrar as features do objeto procurado (no caso circulos) sdo necessarias duas
classes de imagens, sendo uma de imagens positivas, que possuem o objeto, € uma de imagens
negativas, que ndo possuem o objeto. A partir disso, sdo geradas as mascaras do objeto e entdo
elas sdo aprendidas por um algoritmo de aprendizagem de maquina chamado AdaBoost. Esse

algoritmo gera varios classificadores, sendo um para cada Haar Feature gerada anteriormente.

A ideia do algoritmo consiste em dividir a imagem de entrada em regides com
tamanhos predefinidos. Os classificadores gerados anteriormente formam uma lista que recebe
as regioes da imagem. Cada regido € processada pelo primeiro classificador que fornece como

resposta “Falso” ou “Verdadeiro”.

Caso o resultado do classificador seja “Falso”, considera-se que aquela regido nao
possui o objeto procurado e a regido € rejeitada. Caso o resultado seja “Verdadeiro”, a regiao
passa para o proximo classificador até passar por todos formando um processo de cascata. Ao
passar por todos os classificadores, € considerado que a imagem possui o objeto. Esse processo

€ representado pelo diagrama da Figura 2.15.

Figura 2.15: Esquema da detecgdo em cascata

Todas as regides
da imagem

P

‘ Rejeita regido ‘

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Assim, basta que o resultado de um classificador seja falso para uma regido da imagem
ser descartada. Para ser considerada uma regido com o objeto procurado, é necessdrio passar

por todos os classificadores.

2.3.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais s3o uma variagdo da Rede Neural tradicional, sendo
que uma das principais diferencas € que a CNN recebe diretamente imagens. A primeira CNN
foi proposta por LeCun et al. (1998) e ficou conhecida como LenetS. Ao longo dos anos outras
redes se tornaram conhecidas como AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), VGG (Very Deep
Convolutional Networks) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) e Googl.eNet (SZEGEDY et al.,
2015).

Neste trabalho, as CNNs foram utilizadas com uma parte preliminar do método
de traducdo de imagens de reconhecedores de linguagens formais. Pressupde-se que saber
antecipadamente algumas caracteristicas da imagem pode ajudar em uma deteccao mais precisa
da imagem. Duas abordagens foram escolhidas: detectar o tipo do reconhecedor de linguagem

(AF, AP ou MT) e detectar quantos estados a imagem possui.

Uma das vantagens de utilizar CNN em comparacio com outros métodos de
classificacdo € que além da classificacdo, a extragdo de caracteristicas também € realizada pela
rede. Uma CNN é composta por uma sucessdo de camadas, sendo que inicialmente tém-se
camadas de convolucdo e na sequéncia tem-se uma ou mais camadas totalmente conectadas.

Na Figura 2.16 € apresentada uma arquitetura tipica de uma CNN.

Figura 2.16: Arquitetura tipica de uma CNN

Camada
totalmente
conectada

Fonte: (PROPRIA, 2019)

As camadas de convolu¢do fazem o processo de extracdo de caracteristicas

locais, posteriormente tém-se as camadas totalmente conectadas que fazem a extracdo de
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caracteristicas globais (pode ser uma ou mais camadas) e a ultima camada desse grupo realiza
a classificagc@o. Por fim, tem-se a saida da rede. O nimero de saidas depende da quantidade da
classe. Para cada imagem, tem-se como resultado a predicdo de cada classe, na qual a decisao é

tomada de acordo com a melhor previsdo. Algumas das camadas sdao detalhadas na sequéncia:

e camadas de convolugdo: nesta camada € realizado o processo de convolugdao de imagem
por um conjunto de filtros. Esse processo consiste em percorrer a imagem com um
filtro, que também € conhecido como Kernel, e em cada pixel da imagem € calculada
a soma de produto ponto a ponto entre a regido do tamanho do filtro e o préprio filtro
(GONZALEZ; WOODS, 2007). Este processo geralmente necessita de um tratamento de
borda na imagem. A versao utilizada neste trabalho é conhecida como zero-padding que

adiciona uma camada de zeros ao redor das imagens;

e camadas de pooling: a proposta desta camada € diminuir a quantidade de parametros que
devem ser aprendidos pela rede. Neste trabalho, foi utilizado o max pooling por ser o
mais utilizado. Ele consiste no processo de obter o valor mais alto de uma regido n X n,
em que n € o ndmero de pixels. Os pixels selecionados formam uma nova matriz, que é

uma representa¢do menor da versdo anterior;

e camadas totalmente conectadas: nesta camada, cada saida da etapa anterior € conectada
a um neurdnio. O erro obtido no final da ultima camada é propagado para as camadas
anteriores, fazendo com que os pesos dos filtros sejam ajustados (STAMFORD; PEACH,
2016). Esse processo, conhecido como backpropagation, possibilita o aprendizado da

rede.

Ao final de cada camada existe a possibilidade da utilizacdo de uma fung¢ao de ativagao.
Uma versao bastante utilizada é a ReLU (Rectified Linear Unit). Essa func¢ao consiste em mudar

os valores negativos para 0 no resultado de cada camada e foi utilizada neste trabalho.

Para a melhoria da performance da rede ¢ comum a utilizacao de cross-validation.
Este processo consiste em dividir as imagens do database em folds. Assim, o treinamento deve
ser realizado baseado no nimero de folds existentes. Por exemplo, se houver dez folds, sao
realizados 10 treinamentos da rede, sendo que para cada vez um fold diferente serd dedicado
para teste e 0s outros nove para o treinamento da rede. Cada execugdo gera um resultado, e a

resposta final € dada pela média dos resultados gerados.

Outro processo realizado para melhoria do desempenho € o Late Fusion, que € uma

técnica que toma a decisdo final com base nas decisOes de mais de um classificador (LIU et
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al., 2013). Para isso as respostas de cada classificador podem ser combinadas utilizando regras
como: soma, produto, maximo ou minimo. A resposta final serd dada pela regra que obtiver um

melhor desempenho.

As redes neurais trouxeram um grande avango para a drea de aprendizagem de
mdquina, pois podem resolver processos ndo-lineares e complexos encontrando relacdes entre

entradas e saidas que ndo sao facilmente percebidas pelo ser humano.

2.3.4 Descritores de forma regionais

Um objeto em uma imagem pode ser descrito por suas caracteristicas. Existem duas
formas de representar um objeto pela sua regido, por meio de suas caracteristicas externas
como a borda ou por meio de caracteristicas internas que sao os pixels que compode a regido
(GONZALEZ; WOODS, 2007).

Na grande maioria das vezes os descritores regionais internos e externos sao utilizados
de forma conjunta (GONZALEZ; WOODS, 2007). Assim, um objeto pode ser representado
pela sua borda, e por meio da borda pode-se obter algumas caracteristicas como comprimento,
orientacdo e nimero de concavidades e também pelos pixels que o representam, no qual é
possivel extrair dados como cor e textura. No Quadro 2.2 apresentam-se algumas caracteristicas

regionais que serdo utilizadas neste trabalho.

Quadro 2.2: Descri¢do das caracteristicas de objeto utilizadas

Caracteristica Descrigcdo

Area Quantidade de pixels do objeto inscrito em um quadrado

Area do objeto Quantidade de pixels apenas que representam o objeto, no caso
apenas os pixels pretos

Solidez Razdo entre a 4rea e a drea do objeto

Excentricidade Razdo entre o eixo de maior comprimento da drea pelo eixo de menor
comprimento

Pontos extremos | Localizacdo dos pontos mais a direita, a esquerda, alto, baixo do
objeto.

Fonte: Adaptado de (BABALOLA, 2015)

Apesar de existirem inimeros descritores de caracteristicas, as caracteristicas
selecionadas sdo suficientes para distinguir os objetos presentes nos reconhecedores de

linguagens.
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2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Topico foram apresentados os referencias tedricos deste trabalho.
Primeiramente, explanou-se sobre os objetos que compdem as imagens de AutOmatos
Finitos, Autdomatos de Pilha e Maquinas de Turing que sdo importantes para entendimento da

dimensionalidade do problema e quantidade de varidveis envolvidas.

Na sequéncia, visando a construcdo de um protétipo acessivel foram apresentadas
algumas diretrizes de desenvolvimento de Tecnologias Assistivas. Elas também sdo utilizadas
nos testes com usudrios deficientes visuais. Outro ponto, que serd avaliado, € a usabilidade do

sistema por meio das Heuristicas de Nielsen.

Também apresentou-se o conceito do Desing Universal, que neste trabalho € utilizado
visando a constru¢do de um método mais inclusivo e que possa ter utilidade por uma gama

maior de pessoas.

Por fim, apresentaram-se conceitos relacionados a Sistemas de Visao Computacional
que abrangem os fundamentos de processamento digital de imagens, a deteccdo de objetos,
como circulos e formas, e as Redes Neurais Convolucionais que auxiliam a descri¢do das
imagens. Todos esses conceitos sdo importantes para realizacdo do nucleo do trabalho, que

¢ o desenvolvimento do método de reconhecimento de imagens de autdmatos.
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3

TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos relacionados estdao organizados em duas categorias. A primeira consiste
nos trabalhos que buscam realizar a classificacdo e/ou conversdo e/ou descri¢cdo automatica
de imagens, em que foram considerados apenas diagramas que sdo relacionados com a drea
da computagdo. A segunda categoria € voltada para uma visdo das ferramentas assistivas ja
desenvolvidas, sendo elas para auxilio de criacdo, constru¢cdo e manipulacdo de reconhecedores

de linguagens por deficientes visuais.

Considera-se a segunda categoria como de grande relevancia, pois, por meio dela, é
possivel estudar o que ja foi investigado na literatura relacionado as representacoes alternativas
de automatos para deficientes visuais. Além disso, ha a possibilidade das proprias ferramentas
apresentadas nesses trabalhos serem uma versdo alternativa. Exemplificando: uma imagem de
autdmato poderia ser convertida para um arquivo que seja compativel com tais ferramentas, que

comumente dao suporte a navegagdo, manipulacdo e compartilhamento para deficientes visuais.

Por dltimo, € apresentado o projeto MannaHap, que é um sistema héptico assistivo de
representacdo de imagens digitais para deficientes visuais. Segundo Luque et al. (2018), € de
grande relevancia representar uma imagem digital por outro meio além da textual, sendo uma
alternativa aceita a representacdo tatil. Este trabalho foi desenvolvido conjuntamente com o

MannaHap, no qual os resultados oriundos do MannAR sao integrados.
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3.1 RECONHECIMENTO E DESCRICAO AUTOMATICA
DE DIAGRAMAS

Trabalhos referentes ao reconhecimento automatico de diagramas estdo relacionados a
classificacdo automadtica de diagramas a partir de sua imagem e/ou a traducao do diagrama para
uma representagdo alternativa para cegos. Na sequéncia, sdo descritos trés trabalhos, a saber:
Karasneh e Chaudron (2013), Babalola (2015) e Moreno et al. (2016).

3.1.1 Img2UML

O projeto Img2UML foi idealizado pelos pesquisadores Karasneh e Chaudron (2013).
A proposta do trabalho consiste em desenvolver uma ferramenta que converte automaticamente
imagens de diagramas de classe UML (Unified Modeling Language) para o formato XMI (XML
Metadata Interchange), que é baseado no padrao aberto XML (Extensible Markup Language).
De acordo com os autores, esses modelos sdo importantes por serem a ligacao entre o design do

software e a implementacao.

Para realizar o reconhecimento das imagens de diagramas de classe é necessdrio
segmentar formas, simbolos, linhas e textos. Também € necessario identificar a regra de cada
elemento do diagrama no modelo. Na Figura 3.1, é apresentada a visao geral do método de

reconhecimento de diagramas de classe utilizado pelos autores Karasneh e Chaudron (2013).

Figura 3.1: Visao geral do método img2UML

= e
=5
EMF

T

Relationships

Generating XML

Fonte: (KARASNEH; CHAUDRON, 2013)
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Para realizar o reconhecimentos dos objetos e suas relacdes presentes no diagrama de

classe os autores dividiram o processo de reconhecimento em 4 partes:

7z

e deteccdo das classes na imagem: Para realizar a detec¢do das classes € necessario
encontrar os retdngulos na imagem e para isso foi utilizado um framework chamado
Aforge.NET!. Também foi realizado um pré-processamento na imagem que incluiu

transformar a imagem para niveis de cinza e aplicar a técnica threshold;

e reconhecimento de texto presente nas classes: o retangulo que representa a classe possui
diversas partes com texto para serem identificadas, como: o nome da classe, os atributos
e as funcdes. Para realizar o reconhecimento do texto foi utilizado a biblioteca para
OCR (Optical Character Recognition) denominada MODI (Microsoft Office Document
Imaging);

e deteccdo das relacdes: As relacdes entre os objetos sdo representadas por linhas que ligam
duas classes, ou seja, dois retangulos. Essas relacdes podem ter vérias dire¢oes, sendo
linhas retas ou curvas, porém, o método Img2UML detecta apenas linhas retas. Nessa
etapa do processo os autores identificam apenas a quais classes uma relacdo pertence, e

ndo o tipo dessa relagado;

e deteccdo do tipo da relagdo: existem quatro tipos de relagdes que podem ser identificadas,
a saber: associacdo, generalizacdo, dependéncia e composicdo. Todos os tipos sdao
representados por pequenas formas geométricas que sao reconhecidas pelo framework

Aforge.NET.

Ao final do processo de reconhecimento dos objetos os dados foram organizados
para serem representados em XMI. Para realizacdo dos testes foram utilizadas 10 imagens
de diagramas de classes de tamanho e resolucdo diferentes. Os resultados apresentaram uma
acuracia de 100% para o reconhecimento de classes, 97% para o reconhecimento de relagdes
e 85% para o reconhecimento de simbolos. Apesar dos bons resultados no reconhecimento, os

autores apresentaram as seguintes limita¢des de seu trabalho:

e falha na criacao do XMI: os autores afirmam que a resolucdo da imagem afeta a precisao
do reconhecimento. Outro ponto, € que a maioria dos problemas surge quando um
diagrama apresenta um grande ndmero de relagdes. Dependendo do tipo de falha no
reconhecimento, como o0 nao reconhecimento de uma classe, o arquivo XMI pode néo ser

criado.

'Mais informagdes em: http://www.aforgenet.com/
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e padrao StarUML: a ferramenta Img2UML utiliza o padrao StarUML, assim, caso o
diagrama de classe tenha sido feito em outros modelos que utilizem outros formatos,

o diagrama ndo serd reconhecido.

e OCR e relagdes: a ferramenta pode ndo reconhecer corretamente nomes de atributos e
fungdes. Um dos problemas apresentados € quando se tem os caracteres “()”, pois, muitas
vezes eles podem ser reconhecidos como a letra “O”. De acordo com os autores, a versao
apresentada no artigo da ferramenta Img2UML (KARASNEH; CHAUDRON, 2013) nao
pode detectar com seguranca linhas tracejadas que estejam na diagonal. Também nao
pode detectar texto em relacionamentos. Assim, se a imagem ndo contiver texto nos

relacionamentos, a oportunidade de exportar a imagem para XMI torna-se maior.

Apesar das limitagdes, os autores julgam que esta ferramenta pode ser util para
extragdo de informagdes do diagrama de classe UML, economizando tempo e esfor¢o. Outro
ponto, € que o Aforge.NET realiza a descoberta de simbolos geométricos da imagem somente
se eles ndo estiverem conectados a nenhum outro objeto. Por isso, os autores realizam a
descoberta das linhas antes de reconhecer os retangulos. No entanto, os autores nao descrevem
de forma clara como este processo € realizado, ja que dao a entender que ja sabem as classes no

reconhecimento das linhas e em outro momento apresentam que reconhecem as linhas primeiro.

3.1.2 Reconhecimento de imagens de Automatos Finitos

O trabalho de Babalola (2015) apresenta um sistema para o reconhecimento de
diagramas de automatos finitos. A proposta do trabalho € realizar a analise de uma aplicacdo
pratica desse sistema. Inicialmente, o autor apresenta os métodos de processamento de imagens

utilizados na constru¢do do sistema de reconhecimento.

Na primeira fase do processo o autor aplica um pré-processamento da imagem
utilizando a técnica threshold. Na sequéncia, realiza a separacdo e reconhecimento dos objetos
daimagem. Esta etapa inclui encontrar todos os pontos de jun¢do da imagem, ou seja, onde dois
objetos se cruzam, como mostra a parte (a) da Figura 3.2. Para encontrar os pontos de juncao, o
autor utilizou um processo de andlise dos vizinhos de um pixel, assim ele procura por padroes,

ilustrados na parte (b) da Figura 3.2.



Figura 3.2: Exemplos de pontos de jungio
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Apbs esse processo € possivel separar cada objeto e classificd-los. Nesse caso, o autor

utiliza as features apresentadas no Quadro 3.1 para decidir se o objeto é um circulo, uma curva,

uma linha reta ou um texto.

Fonte: (BABALOLA, 2015)

Quadro 3.1: Condigdes utilizadas para identificar os objetos na imagem

Elementos do Diagrama

Features

Circulos

Area > (tamanho mediano da 4rea x 2)
(Area / menor comprimento do eixo) /= 2

Excentricidade < 0.5

Linhas retas

Area > (tamanho mediano da drea x 2)
(Area / menor comprimento do eixo) > 10
Excentricidade > 0.96

Solidez < 0.09

Area > (tamanho mediano da 4rea x 2)

(Area / menor comprimento do eixo) entre 1.95 ¢ 2.9

Curvas
Menor comprimento do eixo > 100
Solidez < 0.1
Area < (tamanho mediano da drea x 2)
Texto Menor comprimento do eixo < 10

Solidez > 0.04

Fonte: (BABALOLA, 2015, p. 54, tradugdo propria)

Considere excentricidade como a razao entre os valores do maior € do menor eixo das

coordenadas, sendo que o valor € um numero entre O e 1. A solidez € dada pela area dividida
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pela drea convexa, sendo esta segunda o numero de pixels compreendidos na envoltdria convexa
de um objeto. Se o objeto nao se encaixar em nenhuma das classificacdes ele é considerado um

objeto desconhecido.

Ap0s a classificagdo, os elementos que sdo textos sdo enviados para um sistema OCR
externo. Ja para os objetos classificados como linhas sdo realizados dois processos, sendo:
a descoberta da direcdo da flecha e a quais estados a linha se relaciona. Os processos sao

detalhados na sequéncia.

e descoberta da direcdo da flecha: o autor divide a flecha em 4 regides e realiza a contagem
dos pixels nas regides das extremidades. A regido que obtiver a maior soma € considerada

como sendo a direcdo da flecha.

e descoberta dos estados relacionados a uma linha: o autor realiza a anélise de uma regidao
envolta da linha. Se um circulo é descoberto ele € considerado como sendo um estado

relacionado aquela linha.

Ao final desta fase do sistema de reconhecimento, uma imagem de diagrama sera
reduzida de um arranjo de pixels para uma colecdao de elementos de diagrama. O sistema
elaborado apresenta algumas limita¢des, como o ndo reconhecimento de linhas pontilhadas,

tracejadas ou que se cruzam.

Para realizacdo dos testes foram utilizadas trés imagens, submetidas ao sistema. Para
cada uma, o autor coloca como resultado o nimero de circulos na imagem, o numero de arcos
e o nimero de caracteres detectados, sendo que as trés imagens testadas apresentaram um bom

desempenho.

3.1.3 Classificacao automatica de Diagramas UML

O trabalho de Moreno et al. (2016) propde a classificacdo automética de imagens da
Web e informa se elas sdo ou nao diagramas UML. A ferramenta elaborada recebe uma imagem
que pode ser de diferentes formatos (BMP, GIF, JPEG, PNG e TIFF) e entao as classifica como
diagramas UML ou ndo. De acordo com os autores, a aplicagdo pode ser utilizada em varios

cenarios, a saber:

e apds a utilizagdo de um buscador genérico. Segundo os autores, a ferramenta pode
melhorar a precisao dos resultados de uma busca por diagramas UML realizada em um

motor de dados genérico, como o Google, excluido os falsos positivos;
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e integrada a um motor de busca especifico para diagramas UML. A busca direta por
diagramas UML pode ter um aumento de precisdo utilizando essa busca. Os autores
informam que eles proprios estavam construindo essa busca especifica por diagramas

UML e que a ferramenta de classificagao apresentada seria parte de trabalhos futuros;

e repositorios particulares. A ferramenta também pode ser utilizada na busca de diagramas
UML em repositorios de organizacdes, auxiliando na reutilizacdo de software, em que

por meio dessa busca poderia se encontrar material ttil na produ¢do de novos softwares.

A classificacdo automdtica dos diagramas € realizada por meio da extracdo de
caracteristicas da imagem, na qual a combinacdo delas permite a classificacdo por regras de
indugdo. As caracteristicas extraidas foram: Histograma de tons de cinza, que informa quantos
pixels de cada tom de cinza a imagem possui; Histograma de cor que informa quantos pixels
de cada cor a imagem possui; e Formas geométricas elementares, que identificam as formas

geométricas basicas, como quadrados, retangulos e circulos.

Para os testes os pesquisadores utilizaram cerca de 18899 imagens retiradas da Internet,
sendo 794 imagens de diagramas UML, 6703 imagens de outros diagramas e 11402 de imagens
que ndo sdo diagramas. O resultado do trabalho apresenta um acerto de 94,4% do método
empregado, possibilitando a conclusio dos autores de que a ferramenta € efetiva nos cendrios
de aplicacdo ja listados. Apesar da ferramenta ndo estar no contexto de acessibilidade, o

reconhecimento de diagramas UML poderia auxiliar também deficientes visuais.

3.2 FERRAMENTAS ASSISTIVAS RELACIONADAS A
RECONHECEDORES DE LINGUAGENS

A segunda categoria de trabalhos relacionados aborda ferramentas que ja permitem o
compartilhamento, criacdo e manipulacdo de imagens de automatos por deficientes visuais. A
literatura apresenta trabalhos como os dos autores (COHEN et al., 2006), (STALLMANN et al.,
2007), (MILLER, 2009), (CRESCENZI et al., 2012) e (BALIK et al., 2013).

Duas questdes sao avaliadas para que a ferramenta possa ser uma versao alternativa,
ou seja, converter a imagem do autdmato para uma versao compativel com uma ferramenta ja
acessivel. Sao elas: a ferramenta ser gratuita; e a forma utilizada para representar os autématos.

Devido a esses fatores apenas duas ferramentas foram detalhadas nas proximas secdes.
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3.2.1 JFLAP acessivel

A ideia desse trabalho era incluir acessibilidade na ferramenta JFLAP, um simulador
de Méaquinas de Turing. O JFLAP possui o uso de XMI como formato de seu arquivo, o que
facilita a conversdo da imagem para o formato .jff. A proposta dos pesquisadores Crescenzi
et al. (2012) era a insercdo da acessibilidade de forma que a versdo desenvolvida ndo tivesse
grandes mudancas de layout, permitindo que ela fosse utilizada por deficientes visuais e pessoas

sem deficiéncia visual.

Para insercdo de acessibilidade, os autores inseriram atalhos de teclado em operacoes
como: adi¢c@o de novo nd, adicdo de nova transicao, visualizacao das transi¢des, lista de estados,

entre outros, como € possivel visualizar na Figura 3.3.

Figura 3.3: Novo menu na ferramenta JFLAP com os atalhos de teclado

File Input Test ViewConvert Help

Enable Features “{tE

New Node ~{N

A & » £ < & NewTransition ~OT
Transitions View ~{W =
State Listing A0S
Read last ~4L

Fonte: (CRESCENZI et al., 2012)

Outras funcdes adicionadas foram novas telas para criagdo de no, criagdo de transi¢do,
visualizagdo dos detalhes das transi¢cOes € uma nova tela de simulacdo do autdomato. Essas
novas funcionalidades permitem ao deficiente visual especificar os dados necessarios para a
construcdo do autdmato utilizando como auxilio a ferramenta JAWS, que € o leitor de tela para

o sistema operacional Windows.

A avaliacdo da ferramenta foi realizada com um aluno de Ciéncia da Computacdo
que € deficiente visual. Foram dadas as especificacdes de trés Maquinas de Turing, que o aluno
desenvolveu no JFLAP. Apds, os pesquisadores avaliaram a corretude dos exercicios realizados.
Segundos os autores do trabalho o resultado foi satisfatrio, pois, uma maquina estava certa,

outra estava quase correta e a ultima continha um erro muito simples.
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3.2.2 Graph SKetching tool (GSK)

A ferramenta Graph SKetching tool (GSK), elaborada Balik et al. (2013), ¢é
uma aplicacdo que pode ser utilizada por usudrios de computador com deficiéncia visual,
independentemente de dispositivos e hardware especializados. O software GSK permite que
seus usudrios criem, editem e compartilhem diagramas do tipo n6-link em tempo real. Na Figura

3.4 t€m-se as duas visualiza¢des possiveis para o mesmo diagrama que o software implementa.

Figura 3.4: Visualizacdo do mesmo diagrama no formato tradicional (a) e no formato alternativo para
deficientes visuais (b)

asEmR sHa0

all (b)

Fonte: (BALIK et al., 2013)

O trabalho de Balik et al. (2013) esta baseado nos principios do Design Universal,
que se preocupa com a utilizacdo do software por qualquer pessoa, sem segregacdo de
usudrios. Para seguir essas recomendagdes, 0 GSK permite que o0 mesmo diagrama possua duas
representacdes, uma para ser utilizada por deficientes visuais € uma por pessoas que enxergam,

permitindo que os dois grupos de pessoas trabalhem juntos no mesmo projeto.

Além da realizacdo da avaliacdo realizada no contexto de disciplinas da drea de
Ciéncia da Computacao, no artigo do mesmo grupo de pesquisadores (BALIK et al., 2014)
foi apresentada uma avaliagao da mesma ferramenta com nove alunos cegos de outras areas. A
conclusdo geral a respeito da ferramenta foi que ela permite a criacdo e edi¢cao de diagramas
por pessoas com deficiéncia visual em um tempo razodvel. O trabalho relata que um avaliador
comentou que a ferramenta o ajudou a memorizar mais facilmente a estrutura do diagrama,

colaborando para a compreensdao do mesmo.
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3.3 MANNAHAP

O MannaHap (jun¢do do nome do grupo dos desenvolvedores Manna + a palavra
Hdptico), é um sistema que utiliza uma abordagem héptica, ou seja, ele promove a interacao
entre o usudrio e o dispositivo por meio do toque, desencadeando percepcdes secunddrias, como

a auditiva.

O sistema € composto por um dispositivo intermedidrio, que realiza a conversiao da
imagem digital para o formato utilizado no MannaHap, e um hardware composto por mesa de
pinos, que se movem de acordo com os dados recebidos (pinos refreshable), a fim de representar
a figura escolhida pelo usudrio. Assim, qualquer imagem digital pode ser representada no
sistema tétil desde que ela seja transformada para o formato necessario. Na Figura 3.5 tem-se o
conceito de um usudrio usando o sistema héptico assistivo. O detalhe apresenta uma interagao

do usudrio, na qual ele estd tocando a tela atualizdvel e escutando um contexto de dudio.

Figura 3.5: Representacdo da utilizacdo do sistema haptico assistivo

Fonte: (SVAIGEN et al., 2018)

O MannAR pode funcionar como um dispositivo intermediario do sistema MannaHap.
Assim, para representar a imagem de um reconhecedor de linguagens € necessdrio gerar um
arquivo no formato JSON (JavaScript Object Notation)*. O sistema utiliza caracteristicas que

sdo independentes do tipo de imagem a ser convertida. As caracteristicas sao:

e linhas: altura da imagem (quantidade de linhas na imagem original de entrada);

e colunas: largura da imagem (quantidade de colunas da imagem original de entrada);

Zhttps://www.json.org/
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e objetos: representados por um vetor, compreendem os objetos identificados na imagem

digital de entrada. Cada objeto possui uma lista com caracteristicas distintas, a saber:

— ID: Identificacdo numérica tnica do objeto;

— coordenada de origem: par ordenado numérico inteiro positivo (n;,n.), no qual n;
indica a coordenada referente a linha e n, indica a coordenada referente a coluna.

Tem-se como restricao que n; < linhas e n. < colunas;

— matriz de pixels: matriz em niveis de cinza que representa o objeto, sendo O indica
que o pino deve permanecer abaixado e quanto maior o valor, mais alto o pino devera

ser levantado;

— descrigdo: representada por um texto, prové uma contextualiza¢do do objeto na qual

serd gerado um dudio para o usuadrio.

Utilizando as caracteristicas listadas, é possivel mapear a imagem gerada por
um sistema intermedidrio para o MannaHap. As demais particularidades, arquitetura de

funcionamento, e a descri¢dao dos estados do sistema ndo serdo abordados por este trabalho.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

No que tange aos trabalhos referentes ao reconhecimento e descri¢io automética de
diagramas, foi constatado que existem poucos trabalhos na literatura na area de diagramas
relacionados a Ciéncia da Computacdo. No entanto, os trabalhos de Crescenzi et al. (2012)

e Babalola (2015) possuem uma proposta similar a deste trabalho.

Apesar do trabalho de Babalola (2015) ser sobre o reconhecimento de imagens de
autdmatos, o autor apresenta testes com poucas imagens (apenas trés), o que sugere limitacdes
nos métodos propostos quando se trata de padroes utilizados nos diagramas (forma como um

estado ou uma transicao € representada).

Ja o trabalho de Moreno et al. (2016) apresenta uma abordagem diferente dos anteriores
por ser apenas uma classificacdo de imagens, informando se a imagem € ou ndo um diagrama
UML. Neste caso, se percebe que os testes foram realizados com uma boa quantidade de
imagens, aumentando a qualidade do método. Um fator interessante ¢ que nao foi encontrado
na literatura um trabalho que apresente a unido de reconhecimento com classificagao automatica

das imagens.

Os dois trabalhos elencados como ferramentas assistivas apresentam solugdes que

permitem que usudrios deficientes visuais e nao deficientes visuais possam interagir no mesmo
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ambiente. Assim, as duas solucdes se tornam possibilidades interessantes de serem ferramentas
que possam ter as imagens de diagramas convertidas para arquivos que sejam compativeis com

elas e por serem gratuitas.

Por fim, as ferramentas assistivas de manipulacdo de diagramas podem ser abordagens
utilizadas como meios alternativos de representacdo de reconhecedores de imagens, ja que
possuem todas as funcionalidades acessiveis. Outra op¢ao, € integrar o MannAR com um
sistema de representacdo titil como o MannaHap. Assim, os usudrios podem expandir as

percepcdes da imagem por meio do toque.
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4

MANNAR: RECONHECIMENTO
AUTOMATICO DE IMAGENS DE
AUTOMATOS

Este Topico apresenta o método desenvolvido por este trabalho para traducdo de
diagramas de estados de transi¢do de mecanismos reconhecedores de linguagens formais
utilizados na disciplina de Teoria da Computacdo, denominado MannAR. A solugdo
apresentada contempla estratégias de processamento de imagens para segmentar os objetos e

prover o devido significado a cada parte obtida.

Nas proximas segdes sdao apresentados os detalhes sobre a solugdo proposta.
Inicialmente, sdo apresentados dois processos preliminares ao método de desenvolvimento, a

saber:

e modelos de reconhecimento do tipo e da quantidade de estados de um reconhecedor
de linguagem formal: construcdo de duas CNNs, sendo uma que identifica o tipo do
reconhecedor de linguagem formal e outra a quantidade de estados na imagem. Esse
processo nao faz parte do método em si, porém, seus resultados, que sdo dois modelos de

identificagdo, possuem potencial de serem utilizados no método;

e técnicas de identificacdo de circulos em imagens: estudo de trés técnicas de
reconhecimento de circulos. No caso deste processo, a técnica com o melhor desempenho

€ utilizada como parte do método.
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Na sequéncia apresenta-se uma visdo geral do método proposto e suas demais etapas
sdo explanadas, como o pré-processamento, o reconhecimento dos estados, o reconhecimento

das transicoes e o pds-processamento.

4.1 ETAPAS PRELIMINARES AO METODO PROPOSTO

Foram realizados dois processos preliminares a construcao do método proposto com
o objetivo de estudar técnicas que poderiam ser utilizadas no desenvolvimento e de facilitar a
constru¢cdo do mesmo. O primeiro processo realizado fornece algumas informagdes auxiliares,
como o tipo do autdmato presente na imagem e a quantidade de estados que o autdmato possui.
Para isto foi utilizada uma CNN. Apds todo o processo de construcdo e treinamento da rede,
€ necessdrio utilizar apenas o modelo gerado. A abordagem utilizada para a constru¢do do

modelo € apresentada na Subsecao 4.1.1.

O segundo processo foi o estudo de técnicas de identificacdo de circulos em imagens.
Como ja citado, na Subsecao 2.3.2, trés métodos foram analisados, sendo: a transformada de
Hough, o Learning Automata e o Haar Cascade. O desenvolvimento deste estudo € apresentado

na Subsecdo 4.1.2.

4.1.1 Classificacio Automatica de imagens de automatos utilizando CNN

A implementacdo de um conjunto de CNNs para a identificacdo de algumas das
caracteristicas dos diagramas de autdmatos contém o propdsito de auxiliar a extracao das demais

informacdes das imagens. Duas abordagens foram estudadas, sendo elas:

e reconhecimento do tipo de autdomato, que € dividido nas classes: Autdomato Finito,

Autdomato de Pilha e M4quina de Turing;

e reconhecimento da quantidade de estados do autdomato, dividido em oito classes de
reconhecimento. A primeira indica um estado de reconhecimento, a segunda indica dois

estados, e assim subsequentemente, até a dltima, que indica oito ou mais estados.

Cada uma das abordagens foi tratada individualmente. Contudo, os mesmos passos
foram seguidos para as duas. O método utilizado na elaboragao das CNNs € apresentado pela

Figura 4.1.
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Figura 4.1: Metodologia utilizada na criacdo de modelos de reconhecimento nas abordagens: tipo de
autdmato e quantidade de estados do autdmato

Extracdo de
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Fonte: (PROPRIA, 2019)

Na Subsecdo 4.1.1.1 a seguir € descrita a criagdo de um banco de imagens de autdmatos
conjuntamente com o pré-processamento realizado. Na sequéncia, na Subsegdo 4.1.1.2, os

detalhes da implementagdo realizada siao apresentados.

4.1.1.1 Banco de imagens de Autématos

Para analisar a performance de uma CNN € necessdria uma quantidade significativa
de imagens. Por isso, foi criado um database com imagens retiradas da Internet de Autdomatos

Finitos, Automatos de Pilha e Maquinas de Turing.

Analisando as imagens coletadas, verificou-se que havia apenas um tipo de
representacdo de transicdo de Automatos Finitos. Inicialmente, foram coletadas 640 imagens

de AF, que sdo balanceadas pelo nimero de estados, conforme mostra a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Balanceamento de imagens para Autdomatos Finitos

Niimero de estados Numero de imagens

1 80
2 80
3 80
4 80
5 80
6 80
7 80
8 ou mais 80
Total 640

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Ja para os Automatos de Pilha ha mais de uma maneira de representar as descri¢des das
transi¢Oes, que variam entre autores, € alguns modelos foram observados nas imagens coletadas.
A Figura 4.2 mostra os quatro modelos selecionados, sendo que eles foram os que apresentaram

a maior quantidade de exemplos encontrados na Internet.

Figura 4.2: Modelos de transi¢des de Autdmatos de Pilha utilizados

Modelo 1 Modelo 2
° a, b / Z °
Modelo 3 Modelo 4

° (a!b’Z) ° ° ) b-> Z °

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Além de balancear o nimero de imagens de cada modelo, foi necessario igualar o
numero de estados do autdmato. Diferentemente dos Automatos Finitos, foi encontrada uma
boa quantidade de exemplos de Autdmatos de Pilha de no méximo quatro estados. Na Tabela

4.2, é possivel observar o balanceamento realizado.

Tabela 4.2: Balanceamento de imagens para Automatos de Pilha

Numero de estados Modelos Numero de imagens
1 2 3 4
1 40 40 40 40 160
2 40 40 40 40 160
3 40 40 40 40 160
4 ou mais 40 40 40 40 160
Total 160 160 160 160 640

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Da mesma forma que os Autdmatos de Pilha, hd mais de uma maneira de representar a
descricao de uma transi¢cdo na Maquina de Turing. Os modelos selecionados sdao mostrados na

Figura 4.3.
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Figura 4.3: Modelos de transicoes de Maquinas de Turing utilizados

Modelo 1 Modelo 2
° (a! a ,R) °
Modelo 3 Modelo 4

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Para a Maquina de Turing, observou-se que exemplos de apenas um estado ndo
existem. Portanto, o balanceamento foi realizado iniciando em 2 estados e considerando os

modelos de transi¢des, conforme a Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Balanceamento de imagens para Maquinas de Turing

Numero de estados Modelos Numero de imagens
1 2 3 4

2 20 20 20 20 80

3 20 20 20 20 80

4 20 20 20 20 80

5 20 20 20 20 80

6 20 20 20 20 80

7 20 20 20 20 80

8 20 20 20 20 80

9 ou mais 20 20 20 20 80
Total 160 160 160 160 640

Fonte: (PROPRIA, 2019)

A configuracdo inicial do banco de imagens foi de 640 imagens de cada tipo de
autdmato, somando um total de 1920. Como tais imagens foram coletadas da Internet, elas
ndo tinham, inicialmente, um formato adequado considerando as premissas do trabalho. Assim,
foi realizado um processamento para que se tornassem quadrangulares, de forma a manter uma

padronizacdo. A dimensdo das imagens no conjunto de dados € 64 x 64 pixels.

Em ambos os casos de classificacdo abordados, ndo foi necessdrio conhecer as

informacdes de cores das imagens, de modo que, para fins de menor processamento, as imagens
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foram transformadas em escala de cinza.

Para melhores desempenhos, as CNNs geralmente usam bancos de dados com uma
quantidade elevada de imagens. Considerando que inicialmente havia apenas 1920 imagens,
foi necessdrio aumentar a quantidade de dados existentes para melhorar o desempenho. O
processo de aumento de dados pode ser realizado modificando imagens ja presentes no banco
de dados coletados e criando uma nova imagem com alguma diferenca da original, este processo

¢ conhecido como data augmentation.

Ao avaliar as transformacdes tipicas usadas em data augmentation (zoom in / out,
alterar as condic¢des de iluminagdo e introduzir ruido), percebeu-se que o resultado que seria
obtido com tais transformacdes ndo expressavam uma imagem que pudesse ser caracterizada
como um automato ou maquina de Turing validos. Assim, estas transformacgdes ditas tipicas

nao foram consideradas.

Outro método comumente usado € a rotacdo. Em alguns casos, é possivel criar novos
exemplos usando qualquer grau de rotacdo. Neste trabalho, consideram-se seis rotacdes vélidas
que mantém as caracteristicas buscadas nas imagens: 30°, -30°, 45°, -45°, 60° e -60°. Na Figura

4.4, mostra-se um exemplo de data augmentation, considerando a rotagao.

Figura 4.4: Exemplo de data augmentation

00

30° 45° - 60°,

-30° . o |-60°

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Ap6s a aplicacdo do método de rotagdo, o banco de dados passou a ter 13440 imagens,
3840 para cada tipo de autdmato. Esta operacao permitiu que o banco de dados fosse balanceado

para a primeira abordagem. No entanto, ao dividir o banco de dados para a segunda abordagem
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(reconhecimento do nimero de estados) em 8 classes, ndo foi possivel manter tal equilibrio,

conforme mostrado na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Classificaciao pelo nimero de estados do autémato

Numero de estados Numero de imagens

1 1680
2 2240
3 2240
4 2240
5 1120
6 1120
7 1120
8 ou mais 1680
Total 13440

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Entdo, para realizar o balanceamento da segunda abordagem, as classes foram
construidas com 1120 imagens, resultando em um banco de dados de 8960. As imagens
coletadas da Internet, que formam o database com as 1920 imagens originais coletadas,

denominado AD! (Automata Database), estd disponivel online.

4.1.1.2 Implementagcdo das CNNs

Trés modelos de CNNs foram implementados. Elas diferem umas da outras pelo
numero de camadas ocultas. Para diferenciar um tipo de autdmato de outro poucos detalhes
sd0 necessdrios. Assim, realizou-se um aumento na quantidade de camadas de convolugao,
permitindo maior capacidade de armazenamento de padrdes que podem ser generalizados pela
rede neural. Todas as variacdes implementadas recebem como entrada uma imagem de 64 x 64

x 1 pixels, pois estamos usando imagens em escala de cinza.

Considerando as duas abordagens avaliadas, reconhecimento de tipo de automato e
reconhecimento do nimero de estados do autdmato, todas as versdes da CNN foram adaptadas
ao ndmero de classes dos problemas em questdo, sendo trés para a primeira abordagem e oito

para a segunda abordagem.

A Figura 4.5 mostra as trés arquiteturas construidas, na qual o nimero abaixo de cada
camada representa o tamanho dos filtros e o nimero entre chaves representa a quantidade de

filtros usados em cada etapa.

Thttps://sites.google.com/view/automatadatabase
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Figura 4.5: Arquiteturas dos modelos de CNN utilizadas
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Fonte: (PROPRIA, 2019)

A base para a constru¢do dos modelos foi a arquitetura AlexNet (KRIZHEVSKY et
al., 2012), isto porque ela é uma rede adequada as configuragdes do computador que havia
disponivel para treinamento da rede. As arquiteturas criadas apresentam uma camada de
pooling apds cada camada de convolugdo, o que difere do modelo original, que apresenta esse
processo apenas em algumas camadas. O tamanho da camada de pooling utilizada é 2 X 2,
o mesmo em todos os casos. Ao aplicar um pooling com este valor, as imagens resultantes
diminuem de tamanho pela metade em altura e largura, o que consequentemente reduz o custo

da computacdo.

Outro fator € que os filtros usados em cada camada t€ém tamanho 3x3. O mesmo
valor foi escolhido para simplificar o modelo e a quantidade de hiperparametros, e também para

adicionar ndo-linearidade. A seguir tem-se o detalhamento de cada modelo:

e modelo 1 - arquitetura com cinco camadas: esse modelo consiste em trés camadas de
convolucao (cada uma acompanhada por uma camada de pooling e da aplicacao da funcao
ReLU) e de duas camadas totalmente conectadas. No final do processamento da primeira
camada de convolucdo, que usa 32 filtros de tamanho 3 X 3, as imagens de saida tém

tamanho 32 x 32. Para a Camada 2, foram utilizados 64 filtros de tamanho 3 x 3,
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resultando em imagens de saida 16 x 16. Da mesma forma, o processo ocorre para a
terceira camada com 128 filtros e as imagens de saida sdo 8 x 8. As duas camadas
totalmente conectadas usam 256 neurdnios. No entanto, a fun¢do ReLU é aplicada apenas

no final da primeira camada;

modelo 2 - arquitetura com oito camadas: consiste em cinco camadas de convolugio,
na qual cada uma € seguida por uma camada de pooling e trés camadas totalmente
conectadas, sendo que somente a primeira tem o uso da fungdo ReLU. O aumento de
camadas ocultas fornece maior capacidade de armazenamento de padrdoes. Como uma
das abordagens foi descobrir o tipo de automato, mais padrdes permitem uma melhor
diferenciacdo das imagens, pois poucos detalhes diferenciam os tipos de automatos.
Nessa arquitetura, o numero de filtros duplica de camada para camada, a partir de 32

até 512 filtros e cada uma das trés camadas totalmente conectadas usa 1024 neurdnios;

modelo 3 - arquitetura com dez camadas: este modelo consiste em sete camadas de
convolucdo e trés camadas totalmente conectadas. Neste caso, maximiza-se 0 nimero
de camadas ocultas até o tamanho da imagem de saida ser 1 x 1, permitindo um maior
armazenamento de padrdes. Um ponto a se destacar € que, nos modelos anteriores, para
cada camada de convolucdo havia o dobro da quantidade de filtros do que na camada
anterior. No entanto, em alguns casos, neste modelo, a quantidade de filtros é mantida.
Isso ocorre entre as camadas 3 e 4, mantendo o numero de filtros em 128 e entre as

camadas 5 e 6 em que o numero de filtros € 256.

O treinamento dos modelos e os resultados sdo apresentados na Secao 6.1.1.

4.1.2 Estudo de métodos de localizacao de circulos

Como visto na Se¢do 2.1, os objetos que compdem um autdmato podem apresentar

variacOoes de formato de acordo com diferentes sistemas e autores. Considerando esse

fato, partiu-se do principio que os objetos que simbolizam estados possuem representacdes

semelhantes nas diversas versoes de imagens de diagramas de estados de um autdmato, sendo

rarissimos os casos em que eles ndo sdo representados por circulos.

O desafio deste trabalho consiste na correta segmentacdo de cada objeto, por isso, 0

método proposto parte do objeto considerado o mais semelhante nas representacdes de imagens

de autdmatos, a saber, os estados.

A segmentacdo correta dos circulos, que representa os estados, permite a separacdo de
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praticamente todos os demais objetos na imagem que estavam ligados a algum outro objeto,

como pode-se observar na Figura 4.6 .

Figura 4.6: Exemplo de segmentacdo dos estados (b) para a imagem original (a)

2)0,1 b) 0,1

| N\ 1

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Devido a importancia de localizar os circulos corretamente na imagem foi realizado um
estudo sobre algumas técnicas, como: Learning Automata, Hough e Haar Cascade. O objetivo
foi analisar estes trés métodos e entdo escolher um deles para fazer parte do MannAR. Nas
proximas secoes sdo apresentados detalhes sobre o desenvolvimento de cada técnica. Porém, os

resultados sobre os testes realizados com cada uma sdo apresentados na Subsecao 6.1.2.

4.1.2.1 Learning Automata Adaptado

Buscando a otimizagdo da técnica Learning Automata, optou-se pela realizacdo de
algumas modificagdes, pois a versdo original sugere que sejam analisados 5% dos pixels da
imagem, sendo que para os pontos selecionados devem ser verificadas a probabilidade da jun¢ao
de trés pontos serem um circulo para todas as possibilidades de combinacdes de trés em trés

pixels.

No método LA sdo geradas muitas possibilidades, na qual ndo existem ou sdo muito
pequenas as probabilidades dos conjuntos de pontos serem um circulo. Assim, buscando
realizar o teste do circulo apenas se houver chance do conjunto de pixels analisados pertencerem
a um circulo, foi realizada uma andlise para cada coluna individualmente. Inicialmente, cada
coluna foi representada por uma lista de pontos de objetos. Depois, foi definida uma distancia

minima entre os pontos, que representa o0 menor didmetro de circulo procurado.

Na sequéncia, deve ser realizada uma combinacdo dois a dois dos pixels da coluna,
excluindo aqueles em que a distancia seja menor que o valor estabelecido. Para cada
possibilidade de circulo encontrada, deve ser realizado o trecho do método LA chamado de

refor¢co de sinal, estabelecendo assim um percentual do par de circulo analisado pertencerem a



68

um circulo que realmente exista. Na Figura 4.7 € possivel observar um exemplo, na qual cada
quadrado representa um pixel. A distancia minima entre dois pixels pretos deve ser maior que

dois, ou seja, o menor diametro possivel para um circulo procurado nesta imagem sera trés.

Figura 4.7: Autdomato Finito utilizado na exemplificacdo do processo LA

1 B|7 12 28
Fonte: (PROPRIA, 2019)

Na primeira parte do algoritmo devem ser criadas as listas de pontos, sendo uma para
cada coluna. Exemplificando, a lista da coluna doze tem apenas um pixel, ja a lista da coluna
vinte e oito tem quatro. Na segunda etapa sdo analisadas apenas as listas que tiverem mais
de um pixel. Voltando ao exemplo, a lista da coluna doze nao seria analisada. No caso da
lista da coluna vinte e oito, quando forem realizadas as combinagdes, apenas os pixels a e d
possuem distancia maior que dois entre eles, portanto, para essa coluna é gerada apenas uma

possibilidade de circulo. O Algoritmo 1 apresenta esse processo.

Nas linhas de um a oito € criada uma lista de pixels pretos para cada coluna. Da linha
nove até a vinte e seis € realizado o processo de percorrer cada uma das listas criadas e a geragao
de um circulo usando combinagdo dois a dois com todos os elementos da lista, se a distancia

entre eles for maior que a pré-estabelecida.

O pior caso deste algoritmo € quando a imagem € totalmente preta e o didmetro minimo
procurado para os circulos € zero. Para a primeira etapa, que cria as listas, a complexidade é de
O(I x ¢), na qual [ é o nimero de linhas e ¢ o nimero de colunas. Para a segunda etapa, que
gera os circulos, no pior caso, todas as colunas sdo percorridas e a quantidade de pixels em cada
coluna € o nimero de linhas. Assim, fazendo a combinagdo dois a dois, a complexidade desta
etapa é O(I?) para cada coluna, totalizando O(c x I?). Considerou-se que a etapa de célculo do

reforco de sinal € constante.

Ao final, temos que a complexidade do algoritmo é O(c x [?). Porém, como os pixels
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presentes nas imagens de autdmatos sao esparsos, o pior caso, sO ird acontecer se uma imagem

incorreta foi inserida no sistema.

Algorithm 1 Detec¢do de possiveis circulos utilizando o método LA com adaptagdes

Require: img {Imagem com aplicagio do método Canny }
Ensure: circles {Lista de possiveis circulos}
1: minRadius < 20

2: for all col ¢ in img do
3:  for all rol r in img do
4: if img|r][c] = 255 (branco) then
5: listlc] < r
6: end if
7:  end for
8: end for
9: for ¢ =0 to |list| do
10:  currentList < list[c]
11:  if |currentList| > 1 then
12: for i =0 to |currentList| do
13: for i+ 1 =0 to |currentList| do
14: dist = currentList[j| — currentList|i]
15: if dist > minDist then
16: raio < dist /2
17: Y0 ¢
18: x0 < currentList[i] + raio
19: circle < (x0,y0,r)
20: beta <+ reinforcementSignal (img, circle)
21: circles < (circle,beta)
22: end if
23: end for
24: end for
25:  endif
26: end for

Ao final, todos os circulos que possuem o valor de beta menor do que 0,5, ou seja,
os que possuem menos de 50% de chance de ser um circulo, sdo descartados. Por fim, sdao
excluidos os circulos que sdo muito préximos. Por exemplo, na Figura 4.7, a anélise do primeiro
com o ultimo ponto das colunas seis e sete podem gerar valores de betas bem parecidos,
portanto, t€ém-se dois possiveis circulos para apenas um circulo real. Assim, circulos que
possuem os centros com distancia menor do que a distancia minima sao considerados repetidos

e descartados.
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4.1.2.2 Hough para circulos e Haar Cascade

Para as técnicas Hough e Haar Cascade foram utilizados os métodos descritos
respectivamente nas Subse¢des 2.3.2.1 e 2.3.2.3. Para os dois métodos, considera-se de
importancia a escolha correta dos parametros. No caso do Hough, por exemplo, sdo varios
parametros envolvidos, a saber: relagdo inversa da resolu¢ao do acumulador para a resolugdo
da imagem (“dp”), qual a distancia minima que um circulo deve estar do outro considerando
os pontos centrais (“minDist”), raio minimo e maximo que devem ser buscados (“minRadius”
e “maxRadius”), valor a ser considerado no upper thresholding do método Canny (‘“paraml”),
valor do thresholding para detec¢do do centro do circulo (“param2”). No caso deste ultimo
parametro, quanto menor o limite, mais circulos serdo detectados (incluindo circulos falsos).

Quanto maior o limite, mais circulos serdao potencialmente retornados.

Para que a definicdo dos parametros nao dependesse de cada imagem foi utilizado o
modelo de CNN, conforme descrito na Subsecdo 4.1.1, que resulta na quantidade de circulos
que a imagem apresenta. Assim, o método Hough retorna varios possiveis circulos, isto €,
uma lista de circulos ordenada do mais provavel para o menos provavel. Contudo, apenas a
quantidade informada pelo modelo de CNN ¢é considerada como resposta. Por exemplo, se o
modelo informou que existem tré€s estados na imagem, a resposta consiste nos trés primeiros

circulos da lista - os mais provdveis de acordo com o método.

Ja para o Haar Cascade, alguns parametros que devem ser considerados no momento
do treinamento sdo: numero de estagios (“numStages”), taxa de acerto minima esperada em
cada estdgio (“minHitRate”), taxa maxima de alarme falso desejado para cada estidgio do
classificador (“maxFalseAlarmRate”), nimero de imagens positivas e negativas que devem ser
utilizadas em cada estagio (“numPos” e “numNeg”’), tamanho das amostras utilizadas em pixels

“W” e 6‘h”)'

Outro ponto € que para a versao que utiliza Haar Cascade foi elaborado, por meio do
banco de dados apresentado na Se¢@o 4.1.1.1, um grupo de imagens positivas e negativas, sendo
534 imagens positivas e 2337 imagens negativas. Alguns exemplos das imagens geradas estdo

na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Exemplos de imagens positivas e negativas

Imagens /\ Qe
Positivas \—/ 2 i
Imagens a

Negativas

Fonte: (PROPRIA, 2019)

4.2 VISAO GERAL DO METODO DE RECONHECIMENTO
PROPOSTO

Uma imagem de um autdmato é composta por varios objetos. Assim, para realizar
o reconhecimento € necessdrio identificar ndo s6 os objetos como também as suas relacoes.
Portanto, neste trabalho, os seguintes dados precisam ser extraidos para que a informagao
completa da imagem seja obtida:
e objetos circulos: que caracterizam os estados ou simbolo de estado final;

e objetos setas: que caracterizam transi¢des entre estados ou simbolo de estado inicial;

e objetos texto: que estio presentes nos rotulos que identificam os estados e nas descricoes

das transicoes;

e relagOes entre setas e circulos: caracterizam uma transicao entre dois estados ou um loop,

ou ainda, indica os estados iniciais;
e relagdes entre texto e circulos: caracterizam os rotulos dos estados;
e relacOes entre texto e setas: caracterizam as descri¢cdes das transicoes;
e tipo do autdomato: as opgdes consideradas sio Autdmato Finito, Automato de Pilha e

Miéquina de Turing.

Para que estes dados e informagdes sejam obtidos foram definidas as seguintes

etapas: pré-processamento da imagem, segmentacdo dos estados, segmentacdo das transicao
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e pos-processamento. Na etapa de segmentacdo dos estados também sdo reconhecidas outras

informacdes sobre eles, como o rétulo do estado e se o estado € final ou ndo.

O mesmo processo ocorre de forma semelhante na segmentacio das transicdes, na
qual, além de reconhecer as transi¢des, sdo identificados suas descri¢cdes e o simbolo de estado
inicial. A Figura 4.9 representa a visdo geral do método proposto, sendo que cada etapa é

detalhada nas secoes subsequentes.

Figura 4.9: Visao geral do método proposto

Imagem de Pré t
s ré-processamento
s ™ e
Verificagéo de Segmentagéo dos Reconhecimentos
estado final estados dos rétulos
. 3 8
™ g ™ g
Verificagao de Segmentagéo das Reconhecimentos
estado inicial transigbes das descriges
J \ J \
Dados de

Pds-processamento saida

Fonte: (PROPRIA, 2019)

4.3 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento consiste em preparar a imagem para a segmentagdo dos estados
e das transi¢oes. Depois do recebimento da imagem pelo sistema, ela € convertida para niveis
de cinza para facilitar o processo de segmentacao dos objetos e diminuir o processamento de
dados.

A imagem gerada € enviada como entrada no modelo de identificacdo de tipo do
autdmato (Subsecdo 4.1.1) e também sdo geradas duas versdes dessa imagem, sendo uma
bindria e outra com destaque nas bordas. Na Figura 4.10 apresenta-se o diagrama das etapas do

pré-processamento.



73

Figura 4.10: Diagrama das etapas do pré-processamento
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Fonte: (PROPRIA, 2019)

Como pode-se observar, na Figura 4.10, sdo geradas duas versdes da imagem original.
A primeira versdo representa a imagem na sua forma bindria. Para determinar corretamente o

limiar de transformacdo do thresolding é utilizado o método Otsu.

A segunda representa a imagem com suas bordas destacadas, ou seja, a aplicacao do
método Canny. Posteriormente a esses procedimentos, a imagem em escala de cinza é enviada
para o modelo gerado por um conjunto de CNNs, a fim de obter informacdes que auxiliem na

segmenta¢do dos objetos.

44 SEGMENTACAO DOS ESTADOS

Como ja comentado na Secdo 4.2, o principal desafio do método € a segmentacdo
correta dos objetos. O primeiro componente que deve ser segmentado € o que compreende os
estados e, assim, providenciar que os demais componentes sejam separados. Nesta etapa de
segmentacdo, a entrada de dados consiste na imagem do autdmato apds o pré-processamento e
a saida deve ser a imagem do autdmato sem os estados e seus atributos. Cada estado encontrado

€ representado por um conjunto de atributos, a saber:

e centro do circulo: representado por um par de valores (x,y);

e raio: armazena o tamanho do raio considerando uma valoragdo inteira.
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e rétulo do estado: armazena uma string que representa o nome do estado;

e estado inicial: atributo booleano que armazena 7True caso o estado seja inicial e False caso

nao seja;

e cstado final/aceitac@o: atributo booleano que armazena True caso o estado seja final e

False caso nio seja.

A etapa de segmentacdo dos estados consiste nas seguintes sub-etapas: descobrir a
localizacdo dos estados, verificacao de estado final, obtencao do rétulo e validagao dos estados

localizados. Na Figura 4.11 apresenta-se o diagrama de etapas da segmentacao de estados.

Figura 4.11: Visdo geral da segmentacio de estados
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estados finais da imagem
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Sistema externo Validar os estados Imagem de
OCR encontrados Saida

Fonte: (PROPRIA, 2019)

A primeira etapa de localizacdo dos circulos é a tUnica que possui trés versoes
estudadas, pois € o cerne do método e sua eficicia atinge o método como um todo. Cada

uma das etapas € detalhada nas proximas Secoes.

4.4.1 Localizacao dos circulos

O primeiro passo para conseguir construir a lista de estados é descobrir onde estdo os
circulos na imagem. A localizacdo dos estados na imagem podem ser realizada por algumas
técnicas (detalhadas na Subsecdo 2.3.2) como: Transformada de Hough para circulos, Haar
Cascade e Learning Automata. Com o estudo realizado (detalhado na Subsecdo 4.1.2), que
possui os resultados dos testes apresentados na Subsecdo 6.1.2, o método Learning Automata

foi utilizado como parte do método MannAR devido ao seu melhor desempenho.
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A saida dessa primeira etapa deve ser uma lista de possiveis circulos, sendo que cada
um ¢é representado pelos atributos ¢ = (x,y,r), na qual x e y representam o ponto central do
circulo e r € o raio. Cada circulo também apresenta o seu valor de beta que corresponde ao

porcentagem de um circulo candidato ser realmente um circulo valido.

4.4.2 Deteccao de estados finais

Ap6s a deteccao das regides que possuem circulos, cada uma delas deve ser analisada
para verificar se o circulo detectado é um estado final/aceitacdo. Na Figura 4.12 € possivel
verificar a diferenca de um estado comum (b) e de um estado final (c) para a imagem original

(a) ap0s a aplicacao do método Canny.

Figura 4.12: Diferenca entre um estado comum (b) e um final (c) ap6s aplicagdo do método Canny para
a imagem original (a)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Um estado final é composto por dois circulos, porém, ao realizar a detec¢ao de objetos,
apenas um circulo é detectado naquela regido. Ao final dessa etapa nao € possivel saber se
o objeto identificado corresponde ao circulo interno ou externo. Assim, a primeira etapa do
método de verificacdo de estado final consiste em delimitar a regido de busca em volta do
circulo encontrado. Para isso, é calculado a posicdo dos pontos de borda mais distantes do

centro do circulo que sdo representados pelas equagdes a seguir:

a = (x0 — raioMaior) (25)

b = (x0+ raioMaior) (26)
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¢ = (y0 — raioMaior) (27

d = (y0+ raioMaior) (28)

Sendo que o par (x0,y0) representa o ponto central do circulo e a varidvel raioMaior
representa o valor do raio do circulo acrescido de um valor X, desta forma € possivel realizar a

busca em uma regido maior do que a do circulo original.

Na Figura 4.13 € apresentado um estado final representado pela imagem (a). Na parte
(b) é apresentado o circulo identificado, na qual, neste caso, foi descoberto o circulo interno. Os
pontos de borda, no circulo interno, representam os pontos mais longe do centro (considerando

as quatro dire¢des, norte, sul, leste, oeste).

Ao realizar a soma do valor X nas equacdes, tem-se como resultado os pontos
a,b,c e d, que sao representados pelos pontos externos aos circulos. Na parte (c) tem-se a
imagem apos a aplicagdo do método Canny, na qual, para cada circulo, foi gerada a borda

interna e externa.

Figura 4.13: Exemplo de deteccao do estado final

Fonte: (PROPRIA, 2019)

O valor de X foi definido como sendo 30% + 1 do valor do raio do circulo. A
distancia identificada por Y na parte (c) da Figura 4.13 representa a area analisada no método
de identificacdo de estados finais. Para cada direcdo é construido um vetor das posi¢des dos
pixels brancos encontrados na regido delimitada (regido Y). Como para cada circulo original

sdo obtidas duas bordas, os vetores que possuem menos de quatro posi¢cdes ndo sdo analisados.

Se houver pelo menos dois lados onde os vetores possuam quatro ou mais pixels que
estejam perto entre si (considerado uma distancia de dois a trés pixels), considera-se que o
circulo analisado € um estado final. O mesmo processo deve se repetir para todos os circulos

encontrados no primeiro passo.
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4.4.3 Exclusao dos circulos da imagem

Para realizar a exclusdo dos estados da imagem original percorre-se cada circulo
encontrado novamente. Nessa etapa realiza-se a segmentacao da parte interior do circulo. Para

1SS0 sA0 necessarios 0s seguintes passos, que sao observaveis na Figura 4.14:
1. escolha de um pixel branco aleatdrio interno ao circulo, destacado em cinza para melhor
visualizacdo na parte (a) da Figura 4.14;

2. busca dos pixels brancos alcancaveis (parte (b) da Figura 4.14), pelo processo de busca
em largura (BFS) (CORMEN et al., 2009);

3. separagdo da parte segmentada em uma nova imagem (parte (c) da Figura 4.14).

Figura 4.14: Processo de segmentacdo do circulo

a) b) c)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

O pixel inicial € escolhido de forma aleatdria, entre os pixels que estdo a uma distancia
maior do que metade do tamanho do raio, afim de evitar a selecdo de um pixel interno a um
rétulo. Caso o pixel sorteado seja preto, um novo sorteio € realizado até que o pixel escolhido
seja branco. Apds a busca em largura, todos os pixels identificados sao copiados para uma nova

imagem.

Para que todo o circulo seja preenchido, incluindo areas internas aos rétulos, €
realizado o processo de abertura do objeto, que €, basicamente, um processo de erosdao seguido
de uma dilatacdo. Para isto sdo necessarios os seguintes passos, observaveis na Figura 4.15.

1. realizacdo de thresolding para que imagem volte a ser bindria (parte (a) da Figura 4.15);

2. realizacdo do processo de abertura (parte (b) da Figura 4.15);
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3. segmentac¢do do rétulo (parte (c) da Figura 4.15).

Para realizar a segmentacdo do rétulo, é necessdrio criar uma imagem branca do
mesmo tamanho da original. Na sequéncia, verifica-se a imagem segmentada pixel a pixel. Se o
pixel analisado for preto, entdo € atribuido, no pixel da nova imagem, o valor do correspondente

da imagem original. Ao final, tem-se apenas o rétulo do estado na imagem final.

Figura 4.15: Exemplo de segmentacdo de um rétulo de um estado

b) c)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

A imagem que contém apenas o rétulo € enviada para um sistema externo de OCR
(Optical Character Recognition), que reconhece a imagem e a transforma em texto. Por fim,
o mesmo circulo (b) da Figura 4.15 € utilizado para a exclusdo do circulo correspondente na
imagem original, como mostra a Figura 4.16. Para isso, sdo realizados os seguintes passos,

observaveis na Figura 4.16:

1. inversdo da imagem, transformando o que € branco em preto e o que € preto em branco

(processo realizado na parte b da Figura 4.15);
2. aplicagdo do processo de dilatagdo no circulo segmentado (parte b da Figura 4.16);

3. soma do resultado na imagem original (parte ¢ da Figura 4.16).

Figura 4.16: Exemplo de exclusdo de circulo para a imagem original (a)

a) b c) b
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Fonte: (PROPRIA, 2019)
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4.4.4 Validacao dos circulos identificados

Devido a semelhanca de alguns loops com circulos, em certos casos eles acabaram
sendo identificados como estados. Para ajudar na descoberta de quais loops foram classificados
como estados, sao utilizadas as bordas de cada circulo, verificando se elas se cruzam ou estdao

muito proximas.

A partir do raio e do centro do circulo € possivel calcular quais sdo os pontos mais
distantes, como ja visto na Subsecdo 4.4.2, por meio das equacdes 25, 26, 27 e 28. Com os
valores, € possivel cruzar as informagdes com as dos demais circulos e entdo descobrir quais

circulos se cruzam ou estdo muito préximos, o que caracteriza um loop, como mostra a Figura
4.17.

Figura 4.17: Exemplo de loops reconhecidos como estados

S

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Na Figura 4.17 é apresentado dois exemplos de casos que loops foram identificados
como estados, sendo o primeiro de dois circulos que se cruzam na parte (a) e o segundo de dois
circulos muito préximos na parte (b). Ao identificar uma dessas duas situagdes, € necessario
identificar qual deles € o loop e qual € o estado. Para isso, utiliza-se um sistema de pontuagdo,
apresentado na Tabela 4.5, que se baseia em atributos ja extraidos anteriormente, a saber: estado

final e rotulo.

Atributo Pontuagdo
Estado final 2
Rétulo =~ 1

Tabela 4.5: Pontuacao para classificacao de loops e estados

Uma pontuagdo menor foi atribuida para os rétulos dos estados devido a maior
probabilidade de erro em sua identificag@o, pois ha a dependéncia de um sistema OCR externo.
Quando a pontuacgdo para os dois circulos é a mesma, é considerado como loop o circulo que

possuir a menor area interna.
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4.5 SEGMENTACAO DAS TRANSICOES

Com a retirada dos circulos da imagem, € possivel dar inicio ao estagio de segmentacdo
das transi¢des. A entrada dessa etapa deve ser a imagem do autdmato sem a presenca dos
estados e a lista de circulos gerada na fase anterior. Como saida, espera-se uma lista de todas as
transi¢oes e uma lista de estados iniciais. A Figura 4.18 apresenta a visao geral do procedimento

de segmentacao das transigoes.

Figura 4.18: Visdo geral da segmentacio de transi¢des
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Fonte: (PROPRIA, 2019)

Cada transi¢ao € representada pelo par (circulo de saida, circulo de entrada), pelo sua
descricao e pelo seu nimero de objeto, sendo que este ultimo pode ser gerado percorrendo
toda a imagem com uma busca em largura e enumerando cada agrupamento de pixels pretos

encontrado, como mostra a Figura 4.19 .

Figura 4.19: Exemplo da aplica¢do do método de busca em largura

|
Fonte: (PROPRIA, 2019)

Com essa estratégia é possivel retirar outras caracteristicas de cada objeto da imagem,
como as que foram apresentadas na Secdo 2.3.4, a saber: area, quantidade de pixels pretos que

compode o objeto, excentricidade e solidez.
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Utilizando as caracteristicas descritas, os objetos podem ser classificados em:
caractere, estado inicial, transicdo ou ruido. A primeira etapa consiste na separacao das

transi¢oes que estdo relacionadas com dois circulos.

Para isto, é necessdrio verificar se o objeto analisado ¢ maior horizontalmente ou
verticalmente. Depois, encontram-se quais os circulos mais proximos dos pontos mais a
direita e mais a esquerda - caso o objeto seja maior horizontalmente - ou encontram-se com 0s
circulos mais proximos dos pontos mais alto e baixo - caso o objeto seja maior verticalmente.
Se o resultado consistir em dois circulos diferentes, tem-se uma possivel transicao e entdo é
necessario analisar o tamanho do objeto em questdo. A Figura 4.20 a seguir exemplifica este

processo.

Figura 4.20: Exemplo de identificagao de transi¢des que sejam entre dois estados

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Observa-se, na figura, dois circulos ja reconhecidos representados em cinza. Apesar
dos centros estarem representados na imagem, neste momento do processo eles ja devem ter
sido “apagados”. Considerando cada quadrado como um pixel, o tamanho do objeto analisado,
que € a flecha, é maior horizontalmente. Assim, cada uma das extremidades € mais perto de um
circulo diferente. O préximo passo, é comparar o tamanho do objeto com a distancia entre os

centros dos circulos, para que apenas flechas sejam identificadas e caracteres sejam descartados.

Neste caso, a distancia entre os centros € de 16 pixels (representado pela linha ¢), e o
tamanho da flecha € de oito pixels (representado pela linha a). Outro ponto é que cada circulo
possui raio de trés pixels (representado pela linha b). Portanto, a distancia entre a subtracao
dos centros com os valores dos raios deve ser proxima do tamanho do objeto analisado. No
exemplo, temos: dist —rl —r2 =16 —3 —3 = 10. Considera-se uma margem de erro pelas
bordas que ndo foram descontadas. Tem-se, entdao, que o resultado € préximo do tamanho do

objeto, que € oito.

Na sequéncia, € realizada a identificacdo do lado da flecha. O método utilizado € o

apresentado por Babalola (2015), que realiza a divisdo do objeto em quatro partes, e entdo
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compara a soma de pixels das extremidades, sendo que o lado que obtiver mais pixels €

considerado a direcdo da flecha.

ApOs esta etapa, tem-se ainda na imagem caracteres, loops, uma ou mais flechas que
representam os estados iniciais e ruidos. Para a classificacdo dos demais itens sdo calculadas
a média e mediana da soma de todas as dreas dos objetos restantes. Com esses valores
devem ser definidas as variaveis “menor” e “QuadradoMaior” conforme as Equacdes 29 e 30,

respectivamente:

média se média <= mediana
menor = 29)
mediana caso contrario

média®  se média >= mediana

QuadradoMaior = 5

(30)

mediana caso contrario

A base para realizar a classificacdes dos demais itens € o trabalho de Babalola (2015),
com a diferenca de que o autor classifica em linha, curvas, texto e circulos. J4 neste trabalho, se
classifica em: loops, caracteres, simbolo de estado inicial e ruidos. Os demais itens podem ser

classificados de acordo com a arvore de decisdo, apresentada na Figura 4.21.

Figura 4.21: Arvore de decisdo para classificar loops, caracteres, estado inicial e ruidos

Area do Objeto > 1
Sim

l—\

Area >= QuadradoMaior

Sim
Nao

Ruido Solidez < 0.3

Nio Sim
Area >= menor

Inicio Loop
N&o | Sim
Excentricidade > 3 e Excentricidade >=2.55 e
menor eixo > 10 Solidez < 1.1
Nao Sim
Néo Sim Solidez < 0.3 Inicio
Nao ‘ Sim
Caractere Inicio Caractere Loop

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Por fim, cada objeto classificado € associado a um estado ou transi¢ao. Para o simbolo
de inicio e loops busca-se o circulo mais proximo. Apds a inclusdo de todos os loops na lista
de transi¢des, é associada a cada simbolo encontrado a transicdo mais proxima. Para isto, é
realizada uma andlise espacial da figura, sendo que a transicdo mais proxima € buscada da

seguinte forma:

1. criagdo de uma imagem em branco do tamanho da imagem original;
2. adicdo de todas as transi¢des na imagem criada;

3. para cada simbolo, adiciona-se ele na na imagem criada e percorre-se simultaneamente
a 8-vizinhanga do objeto, sendo que ao encontrar outro objeto, que necessariamente sera

uma transi¢ao, o simbolo € associado a ele.

Ao final deste processo, todos os elementos da imagem ja foram segmentados e devido
a analise espacial ser realizada simultaneamente, cada objeto ja possui um significado completo.
Por exemplo, ao invés de ter identificado apenas que o objeto € uma a transi¢do, ela ja possui

seu estado de origem, destino e texto associados.

4.6 POS-PROCESSAMENTO

No pos-processamento € realizada a identificagdo do alfabeto do autdmato. Como ja
se sabe o tipo do autdomato, cada um € enviado a um processamento diferente. Para o Autdmato
Finito basta percorrer todas as descri¢des das transi¢des e dos loops, sendo que quando hd mais

29 9

de um simbolo na transi¢ao eles estao separados por ”,”.

Ja para o Autdmato de Pilha, como existem vérias formas de representar a transi¢ao,
€ necessario primeiramente identificar qual modelo estd sendo utilizado. Assim, € possivel
identificar o alfabeto do autdmato e o alfabeto da pilha. O processo inicial € semelhante para a
Maquina de Turing, inicialmente identifica-se qual modelo de transicdo esta sendo utilizado e

entdo o alfabeto do autémato e o alfabeto da fita podem ser descobertos.

Nesse processo também € construida uma pequena descricdo para 0s objetos
encontrados, por exemplo, ao identificar um estado com o rétulo A, a descricdo construida

serd “Estado A”. A Figura 4.22 apresenta exemplos de dreas que sdo geradas uma descri¢do.

Os modelos utilizados no método foram os mesmos apresentados na Se¢ao 4.1.1.1, que

aborda a criagdo do database de autdmatos. Porém, mais modelos podem ser adicionados.
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Figura 4.22: Exemplo de dreas que podem ter uma descrigdo gerada

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Na sequéncia, sdo apresentadas as descri¢des que podem ser geradas para as areas

identificados pelos retangulos, a,b,c e d.

area a: transi¢cdo do estado p para o estado p com os simbolos 0,1;

area b: estado inicial p;

area c: transi¢do do estado p para o estado q com o simbolo 1;

area d: estado final g.

A descricao de cada drea e as caracteristicas relacionadas aos autdmatos, bem como os
alfabetos, podem ser tuteis na fase de modelagem do autdomato extraido no formato alternativo

desejado.

4.7 CONSIDERACOES FINAIS

Este topico apresentou o método desenvolvido para o reconhecimento de imagens de
autdomato. Como a descoberta dos estados € essencial para o bom funcionamento do método,
optou-se por testar trés formas diferentes de encontrar os circulos. A forma final foi decidida

de acordo com os desempenhos dos testes que sao apresentados no Tépico 5.7.

Apesar do processo empregado na implementacdo das CNNs utilizadas, para
descoberta do tipo de automato e quantidade de estados, terem sido apresentadas nos processos
preliminares ao método, faz parte do método MannAR apenas os modelos de classificacao

gerados.
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O método proposto particiona a segmentacdo em dois modulos gerais , sendo o
primeiro a segmentacdo de estados e o segundo a segmentacdo das transi¢cdes. Cada um
desses mddulos identifica também os atributos e realiza a andlise espacial do objeto na imagem,

buscando ja prover um significado.

O método também proporciona que cada parte seja construida como um moédulo
proporcionando que, desde que a entrada necessdria seja fornecida, o médulo funcione de forma

independente.
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5

O PROTOTIPO MANNAR PARA
AUTOMATOS FINITOS

Este Topico apresenta a descricao do desenvolvimento de um protétipo Web utilizando

o método de reconhecimento de imagens de autdmatos apresentado no Tépico 4.

A primeira versdo do protétipo envolve os Autdmatos Finitos. As versdes destinadas
a APs e MTs nao estdo contempladas no escopo desta dissertacdo considerando o tempo
e o esfor¢co de desenvolvimento. Também verificou-se a necessidade da realizacdo de um
estudo mais aprofundado sobre versdes alternativas de representacdo de Autdmatos de Pilha

e Méquinas de Turing em um formato textual.

A primeira versao do protétipo foi denominado MannAR-FA (Manna Automata
Recognition - Finite Automata). Sua construcdo foi norteada pelas diretrizes de

desenvolvimento acessivel da W3C que foram apresentadas na Subsecao 2.2.1.

Na proxima se¢do apresenta-se a visao geral do protétipo, destacando as caracteristicas
e o escopo do sistema. Depois aborda-se o usudrio, a interface, o servidor, o método e as versoes

alternativas de resposta do sistema MannAR-FA.

5.1 VISAO GERAL DO PROTOTIPO MANNAR-FA

O protétipo MannAR-FA consiste em um sistema Web, que permitird ao usudrio enviar

uma imagem de AutOmato Finito. Esta imagem serd convertida para trés possiveis versdes
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alternativas A Figura 5.1 apresenta a visdo geral do prototipo.

Figura 5.1: Visdo geral do protétipo MannAR-FA

Imagem de Entrada

Usuario
Computador
Feedback para o
usuario
CcSsv JFF JSON

Criacao de versoes
alternativas da
imagem original

; Identificagao dos

I objetos da imagem

e o

Autémato

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Conforme observa-se na Figura 5.1 , o usudrio envia uma imagem de um Autdmato
Finito e na sequéncia o sistema identifica os estados e as relagdes entre eles e entdo transforma

os dados obtidos em representacoes alternativas, sendo elas:

-

e arquivo em extensdo .csv: arquivo texto que possui os dados separados por virgulas. E

possivel abrir este arquivo em editores de texto e planilhas;

e arquivo em extensao .jff: arquivo xml compativel com o software JFLAP (descrito na

subsegado 3.2.1);

e arquivo em extensdo .json: arquivo json compativel com sistema hédptico MannaHap que

estd sendo desenvolvido em parceria com esta pesquisa.

O sistema MannAR-FA é uma troca de informacgdes entre os elementos usudrio,
interface do método de reconhecimento, o método em si, servidor que armazena o método e

versoes alternativas do autdomato geradas pelo método. Tais elementos sdo descritos a seguir:
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e usudrio: pessoa com deficiéncia visual, ou ndo, que deseja obter uma versao alternativa

de uma imagem de Automato Finito.

e interface do método de reconhecimento: pagina Web que permite ao usudrio enviar a
imagem da qual se deseja obter uma versdo alternativa, além de visualizar os resultados

obtidos;

e servidor de processamento: local que hospeda o método de reconhecimento em si,

recebendo a imagem enviada pela interface e retornando os resultados para a mesma;

e método de reconhecimento: niicleo do sistema que realiza a conversdo de uma imagem

de autdOmato para versoes alternativas;

e versdo alternativa de um AF: representacao de um autdmato fornecida pelo método (.csv,
jff e json). E necessdrio um software externo que seja compativel com algum dos

formatos disponiveis para visualizac¢do da resposta.

Nas proximas Sec¢des sdo detalhados cada um dos elementos supracitados, sendo

possivel uma melhor compreensao sobre as caracteristicas que compdem 0 prototipo.

52 O USUARIO DO MANNAR-FA

O usudrio do protétipo MannAR-FA € qualquer pessoa que deseja transformar a
imagem de um Autdmato Finito para uma das versoes alternativas disponiveis. Apesar disso, o

foco do sistema sdo usuarios com deficiéncia visual.

Segundo a classificacdo ICD-9-CM da National Center for Health Statistics (2009),
existem sete niveis de deficiéncia visual, sendo que as trés categorias classificadas com menor
acuidade visual - baixa visdo profunda, préximo a cegueira e cegueira total - necessitam de
auxilios adicionais, na qual se adequa o MannAR-FA. Desse modo, pessoas que se enquadram

a essas categorias sao usudrios em potencial do sistema.

Nao ha restricdes de idade para o uso da aplicacdo, apenas espera-se que O Usuario

consiga compreender o que sao imagens e figuras, como circulos e flechas.

Para uma melhor compreensao e manipulacdo do sistema, espera-se que O usuario
possua experiéncia basica na utilizagdo de computadores e esteja familiarizado com os conceitos

tedricos de Autdmato Finito.
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5.3 INTERFACE DO MANNAR-FA

A interface do sistema MannAR-FA € parte integrante de um sistema Web. Ela fornece
0S recursos necessarios para que o usudrio utilize o sistema, como por exemplo: pagina para o
envio da imagem de um autdmato a ser reconhecida, pagina com informagdes gerais do sistema
e contato. A principal funcionalidade do sistema estd na pédgina inicial, que possibilita ao
usudrio o envio da imagem que ele deseja transformar em uma versao alternativa para o servidor
de processamento. O desenvolvimento da interface foi realizado em HTML (HyperText Markup

Language) e CSS (Cascading Style Sheets).

A principal interacao do usudrio é realizada na pagina inicial (parte (a) da Figura 5.2),
na qual € possivel enviar a imagem desejada. Apds esse processo, € exibida uma tela com os

resultados gerados (parte (b) da Figura 5.2) pelo método de reconhecimento de autdmatos.

Figura 5.2: Interface das paginas inicial e resultados do sistema MannAR-FA

MANNAR MANNAR

Csv File Json File JFlap File

Enviar nova imagem

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Como o foco principal do sistema sdo usudrios com deficiéncia visual, seguiram-se
no desenvolvimento as diretrizes estabelecidas pela WCAG. Uma delas recomenda que sejam
fornecidas maneiras alternativas de ajudar o usudrio a determinar onde ele estd na pagina. Entdo,
adicionou-se a pagina mapa do site. Um mapa do site é uma lista hierdrquica com as paginas

existentes no sistema, conforme mostra a Figura 5.3.
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Figura 5.3: Mapa do site contendo as paginas do sistema MannAR-FA

MAPA DO SITE
| Home
| Resultado
| Sobre
| Mapa do Site

| Contato

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Outra fun¢do adicionada foi a op¢ao de alto contraste, que realiza a troca do CSS para
uma versao na qual a visualizagdo dos elementos da pagina é facilitada pelo sistema de cores
utilizado. Na Figura 5.4 apresenta-se a diferenca entre a pagina original (parte (a)) € a pagina

utilizando o layout com alto contraste (parte (b)).

Figura 5.4: Diferenca entre a pagina inicial com e sem alto contraste

CONTRASTE Home  Sobre | ontoto CONTRASTE

MANNAR MANNAR

N\ AN

i ?

Selecionar | Selecionar Imagem

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Durante a construcao das péaginas buscou-se utilizar um layout simples para que os
programas leitores de tela funcionassem de forma adequada. Também foram adicionadas as
paginas “Contato” e “Sobre”, que detalham informagdes a respeito do sistema, no geral, como

autoria, propésito e informacdes sobre a utilizacdo do sistema.
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5.4 SERVIDOR DE PROCESSAMENTO DO MANNAR-AF

A comunicacdo da interface com o método de reconhecimento € realizada por meio
de uma arquitetura cliente-servidor. O servidor foi implementado utilizando JSON, Python e a

biblioteca Tornado', que possibilita a criagio de aplicacdes Web.

O usudrio interage com o sistema por meio da interface. Como mostra a Figura 5.5, a

imagem de autdmato que se deseja reconhecer € enviada utilizando a pagina inicial do sistema.

Figura 5.5: Arquitetura cliente-servidor utilizada no sistema MannAR-FA

aIm

MANNAR
G
-
=

Pagina inicial

Servidor

MANNAR

Arquivos .csv, .json
e e .jff
[

Pagina de Resultados

Interface

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Ap6s o envio da imagem, o servidor que a recebe realiza o processamento necessario
para que todos os elementos da imagem sejam reconhecidos. Com a obten¢do da resposta, o
usudrio € direcionado para a pagina de resultados, na qual ele tem acesso aos arquivos gerados

como resposta pelo sistema.

5.5 METODO DE RECONHECIMENTO DE AF

O protétipo do MannAR-FA implementa o método descrito no Tépico 4. O protétipo

foi construido na linguagem Python na versdo 3.6.4 com o auxilio das seguintes bibliotecas:

e OpenCv? (Open Source Computer Vision Library) - versio 3.3.1: apoia o

desenvolvimento de aplica¢des no campo da visdo computacional;

Thttps://www.tornadoweb.org/en/stable/
Zhttps://opencv.org/
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e Numpy? - versdo 1.14.0: permite o uso de arrays e matrizes multidimensionais;

e Networkx” - versdo 2.1: permite a criacio e manipulacdo de gréficos e redes.

A implementacdo do método constitui as etapas de pré-processamento, segmentacao

de estados, segmentacao de transi¢des e pOs-processamento.

Devido ao fato do protétipo ser apenas para Autdmatos Finitos, ndo foi utilizado o
modelo de CNN construido. Entao, o pré-processamento constituiu-se apenas da aplicagdo dos

métodos Otsu e Canny na imagem original.

Para representar o autdmato a ser identificado na imagem, utilizou-se a biblioteca
Networkx, que possui métodos para a criacdo de um grafo dirigido, cuja estrutura modelou o
autdmato. Assim, para cada estado identificado foi construido um né com os seguintes atributos:

1. nome: codigo de identificagdo do estado;
2. rétulo do estado: nome do estado obtido da imagem original;
3. estado inicial: indica se o estado € inicial ou nao;

4. estado final/aceitacdo: indica se o estado € final ou nao;

5. centro do circulo: par ordenado de pixels que indica o centro do estado na imagem
original;
6. raio: raio do circulo que representa o estado;

7. descricao: texto que descreve o estado;

8. imagem: imagem do objeto, representada por uma matriz de pixels. Considera-se o

retangulo envolvente do objeto como a imagem a ser salva;

9. coordenadalnicial: coordenada do pixel, na imagem original, que representa o inicio da

regido do objeto.

O atributo 1 € um cédigo unico para cada estado. Os atributos de 2 a 7 foram
implementados de acordo com a necessidade do método de reconhecimento. Ja os atributos
8 e 9 foram necesséarios para realiza¢do da conversdo do autdmato para o formato JSON, que é

um dos formatos alternativos escolhidos.

3http://www.numpy.org/
“https://metworkx.github.io/
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Para representar as transi¢oes com a biblioteca Networkx, foi construida uma aresta

com 0s seguintes atributos:

circulo saida: estado de saida relacionado a transicao;
e circulo entrada: estado de entrada relacionado a transi¢ao;
e descricdo: texto que descreve a transi¢ao;

e imagem: imagem do objeto, representada por uma matriz de pixels. Considera-se o

retangulo envolvente do objeto como a imagem a ser salva;

e coordenadalnicial: coordenada do pixel, na imagem original, que representa o inicio da

regido do objeto.

De forma semelhante a criagdo dos noés, os atributos 1 a 4 foram implementados de
acordo com a necessidade do método de reconhecimento e os atributos 5 e 6 sdo demandados
pelo formato JSON, um dos modelos escolhidos como representacdo alternativa da imagem do

AF.

Para gerar os labels, tanto do estado como da transi¢do, utilizou-se um sistema
externo de OCR. No protétipo foi empregada a biblioteca Python-tesseract® (pytesseract), que
€ especifica para a utilizacdo de OCR no Python. Ela permite o acesso a Engine Tesseract-OCR

do Google.

Foram escolhidas trés formas de resposta final (arquivos .csv, . jff e .json), sendo que
para cada uma foi criado um médulo diferente para geragao do arquivo de resposta, que sao

detalhados na Secao 5.6.

5.6 VERSOES ALTERNATIVAS DE UM AF

Cada usudrio possui uma necessidade especifica. Mesmo com as mesmas deficiéncias,
existem variacOes na forma de aprendizado e preferéncia de cada um. Foram escolhidas trés
versoes alternativas de um AF para serem disponibilizadas como resultado, a saber: arquivo

.csv, arquivo .jff e arquivo .json.

Cada um possui um proposito. A primeira € um arquivo .csv que possui duas funcoes:

permitir que o usudrio possa ter acesso ao resultado utilizando ferramentas que ele ja possui no

>https://pypi.org/project/pytesseract/
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computador, como editores de planilhas e at¢é mesmo um bloco de notas; e facilitar a importagcdo

por outras ferramentas.

Para implementar este modulo foi utilizada a biblioteca csv no Python, que permite
a manipulacdo de arquivos com este formato. O arquivo gerado contém o AF no formato de
tabela, com as adi¢des das siglas “as” (accept state) para estado final e “is” (initial state) para
estado inicial. A Figura 5.6 apresenta o autdomato finito (a), no formato de tabela (b), € no

formato csv (c).

Figura 5.6: Exemplo de arquivo csv (c) para a tabela (b) do autdmato (a)

a) b b) c)
AN a,b
OR O] R
as 1 as 1,,1
Autémato Tabela .csv

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Cada linha do arquivo .csv representa uma linha da tabela, na qual cada coluna €

separada por uma virgula.

O segundo formato escolhido foi o .jff, que é o formato utilizado pela ferramenta
JFLAP. Disponibilizar o arquivo neste formato permite que usudrios com deficiéncia visual total
possam manipular o automato, se utilizada a versao com acessibilidade. Porém, dependendo
do grau da deficiéncia visual, é possivel que seja utilizada também a versao tradicional da

ferramenta.

Outra funcdo é que qualquer pessoa, seja com deficiéncia visual ou nao, pode utilizar
esse formato para estudar de forma autonoma. O JFLAP possui funcionalidades de simulagao
do autdémato, conversdo de ndo deterministico para deterministico, entre outras. Esse formato
permite que a ferramenta atenda aos requisitos do Design Universal, pois permite uma utilidade

da mesma para qualquer pessoa.
O arquivo .jff € um arquivo XML no formato exigido pela ferramenta Jflap,
necessitando das seguintes informacdes:

e tipo do autdomato: representado pela sigla FA (finite automata);

e lista de autdmatos: cada autdmato possui obrigatoriamente um id inico, um nome, que

€ o rétulo do estado e a posicao central do estado representado pelo par ordenado (X,y).
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Além disso, pode possuir os atributos initial e/ou final para indicar que o estado € inicial

e/ou final, respectivamente;

e lista de transi¢Oes: cada item da lista possui o estado de saida e o estado de entrada da
transicdo, representado pelo id unico estabelecido na lista de estados e a descricdo da

transicao.

A implementac¢do deste mddulo foi feita em Python utilizando a biblioteca Document,
que possui funcionalidades para a criacdo de arquivos XML. O arquivo gerado é compativel
com a ultima versao estavel do JFLAP, que € a 7.1. Na Figura 5.7 tem-se a representacao de um

estado (parte b) e de uma transicao (parte c), retirados do autdmato na parte “a”’, no formato .jff.

Figura 5.7: Exemplo da descricdo em arquivo jff para um estado (b) e uma transi¢do (c) retiradas do
automato (a)

a) b b) c)
<state id="1" name="1"> <fransition>

a <x>71</x> <from=0</from=
— <y>179<fy> <to=1</to>
<final/> <read>a</read=

</state> </transition>
Autémato Descricéo estado 1 Descri¢éo da transicdo 0-1

Fonte: (PROPRIA, 2019)

O ultimo formato de arquivo disponibilizado € o .json, com as especificacdes do projeto
MannaHap, conforme detalhado na Secao 3.3. A implementagdo deste mddulo foi realizada

utilizando Python com a biblioteca JSON.

Para este formato sdo informados os dados gerais da imagem como quantidade de
colunas, linhas e uma lista de objetos da imagem. Cada objeto possui os seguintes elementos:

um id tnico; coordenada de origem; matriz de pixel; e descricdo do objeto.

A Figura 5.8 apresenta, como exemplo, a representacdo do estado 0 (b), da imagem
original (a), no formato .json (d). Também apresenta-se o quadrado envolvente do estado 0, que
¢ a drea representada no item matriz de pixels do objeto (atributo “pixMatrix’’) no arquivo json,

na qual o ponto representa a coordenada inicial que € atribuida ao atributo “boxCoord”.
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Figura 5.8: Exemplo de descri¢do do estado O (b), retirado da imagem original (a), utilizando o seu

quadrado envolvente (c), em json (d)

a) b b) c)
(o) O O
Quadrado envolvente do
Autdmato Estado 0 estado 0
d)
"objects": [{
"objectlD": 1,
"boxCoord": [45, 51],
"pixMatrix:[[ 0O O 0 0 0255255255255 0 0O O O Q]
[ O O 0255255 0 0 0 0255255 0 0O Q]
[ O 0256 0 O O O O O O 0285 O 0
[ 0256 0 0 O O O O O O O 0255 Q0
[ 0256 0 0 O O O O O O O o025 Q0
256 0 0 0O O O O O O O O O 0259
256 0 0 O O O O O O O O O 0259
256 0 0 0 O O O O O O O O 0259
256 0 0 0 O O O O O O O O 0259
[ 0255 0 0 O O O O O O O 0255 0
[ 0255 0 0 O O O O O O O 0255 0
[ O 0255 0 0O O O O O O 0255 0 0
[ O 0O 0255255 0O O O 025255 0 0 O
[ O 0 O O 0255255255255 O O O O O]
"descObj": "Estado inicial 0"
h
Representagéo do estado 0 em json

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Disponibilizar o arquivo neste formato permite que o usudrio, caso tenha acesso a

tecnologia MannaHap, complemente a experi€éncia da visualizacdo do autdmato também por

meio do tato.

5.7 CONSIDERACOES FINAIS

do protétipo MannAR-FA, que utiliza 0 método proposto no Tépico 4.

Neste Tépico foram apresentados os conceitos, as caracteristicas gerais € a concepgao

A primeira versao do protétipo contempla as imagens digitais de Autdmatos Finitos

Porém, apds a realizacdo deste estudo, APs e MTs poderdo ser inseridos no sistema, pois o
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mesmo ja da suporte a identificacao destes reconhecedores de linguagens formais.

O protétipo construido € um sistema Web devido ao fato de existirem diretrizes de

acessibilidade bem definidas pela comunidade direcionadas ao desenvolvimento acessivel.

Cada usudrio possui habilidades, experiéncias e necessidades diferentes. Tal fato
influenciou a escolha de disponibilizar mais de um formato do autémato reconhecido como
resposta. O primeiro formato, que é o arquivo .csv, visa a independéncia do usudrio, dando
liberdade para o acesso ao conteudo utilizando seu software de preferéncia e também permite

que outros sistemas utilizem a resposta fornecida com facilidade.

O segundo formato, que é o arquivo .jff (arquivo da ferramenta JFLAP), é utilizado
para que o sistema desenvolvido seja compativel com os principios do Design Universal, ja que
a ferramenta JFLAP possibilita simulagdes e conversoes de autdmato que podem ser tteis para

o estudo de qualquer pessoa, sendo ela com ou sem deficiéncia.

Por fim, o terceiro formato abordado é o arquivo .json, que possibilita que, desde
que o usudrio tenha a acesso a ferramenta MannaHap, o entendimento do autdmato posso ser
complementado por meio do tato. Apesar destas escolhas, o sistema permite que sejam inseridos

outros modelos de resposta.
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6

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este Topico apresenta os resultados de cada etapa do trabalho desenvolvido. Eles
estao divididos em trés segmentos, a saber: resultados relacionados aos processos preliminares
de elaboracao do método MannAR, resultados de avaliacio do método MannAR e resultados

de avaliacao do prototipo MannAR-FA.

Os resultados relacionados ao processo de elaboracdo do método visam apoiar as
decisdes tomadas para a construcdo da versdo final do MannAR. Assim, na Se¢do 6.1,
apresentam-se os resultados do estudo utilizando CNN e da comparagdo entre os métodos de

localizagdo de circulos.

Na Secdo 6.2, apresentam-se os resultados que envolvem a avaliacio do método
MannAR. Para isto, sdo realizados testes quantitativos, que avaliam se o método acertou os
itens: estados, transi¢des, estados finais, estados iniciais e loops em um conjunto de imagens
de AF. Na sequéncia, sdo apresentados testes com usudrios reais que visam dois objetivos.
O primeiro € avaliar o resultado do método, ou seja, verificar se um usudrio consegue entender
corretamente a principal versao alternativa do método que € o arquivo .csv. A segunda é permitir
que os usudrios conhecam melhor o MannAR para que possam dar sugestdes de melhorias no
método. Ao final, apresenta-se uma comparacao do método MannAR com o método proposto
por Babalola (2015).

Por fim, na Se¢do 6.3, sdo apresentados os resultados da avaliacdo da ferramenta
MannAR-FA. Inicialmente, € apresentada a avaliacdo automadtica dos critérios da W3C para
o codigo da ferramenta. Na sequéncia, apresenta-se o teste com usudrios reais que foram:

teste das recomendagdes da W3C e testes de usabilidade. Na ultima subsecdo, é apresentado o
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resultado de integracdo do MannAR-FA com a ferramenta JFLAP.

6.1 RESULTADOS DE PROCESSOS PRELIMINARES PARA
DESENVOLVIMENTO DO METODO MANNAR

Os resultados relacionados ao processo de elaboragdo do método de reconhecimento
foram divididos em duas etapas. A primeira etapa realizada, na constru¢ao de um método que
fosse capaz de identificar AFs, APs e MTs foi o estudo da classificacdo de imagens utilizando

CNN. O processo de treinamento e resultados sdo discutidos na Subsecao 6.1.1.

Na segunda etapa foi realizada uma comparagdo entre os métodos de localizacdo de
circulo Hough, Learning Automata e Haar Cascade. Os resultados do desempenho de cada
um, discussoes e a escolha de qual deles foi utilizado na construcdo da versao final do método

e prototipo sdo apresentadas na Subsecdo 6.1.2.

6.1.1 Classificacao utilizando CNN

Seguindo a metodologia abordada na Figura 4.1, o banco de dados apresentado na
Subse¢ao 4.1.1.1 foi dividido em 10 folds iguais, sendo 10 x 1344 imagens para a abordagem de
tipos de autdmato e 10 x 896 imagens para a abordagem de quantidade de estados do autdomato.
Assim, o processo de teste foi realizado 10 vezes, sendo que em cada vez um fold diferente foi
utilizado como teste e todos os outros foram usados no treinamento. A resposta final € a média

de acertos de todos os testes realizados.

Como este € o primeiro teste realizado com este banco de dados optou-se por treinar
a rede a partir do zero. O computador utilizado tinha as seguintes configuragdes: Intel
Core 15-7400, 8GB DDR4 2133Mhz, GPU Nvidia 1050Ti e SSD 120GB. O tamanho do
batch, ou seja, quantas imagens a rede treina de cada vez, foi definido como 32, para que o
computador ndo travasse ou ficasse muito lento, porque ficou sem memoria RAM. Algumas

outras especificacdes utilizadas no treinamento foram:
e 0s modelos foram treinados para o mesmo numero de épocas (foram utilizadas 45);

e a taxa de aprendizado utilizada foi de 1074,

e todos os bias foram setados em 0,05 e os pesos foram inicializados aleatoriamente

utilizando uma distribui¢ao normal, na qual o desvio padrao foi de 0,05;
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e em todas as sessOes de treinamento, 10% da base de treinamento foi separada para

validagao.

Visando potencializar a acurdcia do modelo criado foi utilizada a técnica Late Fusion.
Foram testadas todas as combinacdes de CNN utilizadas, a técnica de Late Fusion foi feita pela
combinacdo de CNNs considerando todas as combinagdes de pares e também usando os trés
modelos de CNN criados. Em todos os casos, as regras soma, produto, maximo € minimo sao
usadas. Como também usamos validagdo cruzada, a combinagdo dos resultados em cada dobra

¢ feita e, em seguida, as precisoes médias sdo calculadas.

Assim, nas duas abordagens utilizadas, sendo elas tipo de autdomato e quantidade de
estados do autdmato, foram utilizados os mesmos processos, como segue: validacdo cruzada
(10 folds), o teste com os trés modelos CNN (Modelo 1 - cinco camadas; Modelo 2 - oito

camadas; Modelo 3 - dez camadas) e a combinac¢do de resultados usando Late Fusion.

Para a base utilizada no reconhecimento de tipo do autdmato, que teve trés classes, a
precisdo média dos folds para cada uma das trés classificagdes resultou em uma precisado final
de 89,16% para a arquitetura com cinco camadas, 92,99% para a arquitetura com oito camadas
e 93,41% para a arquitetura com dez camadas. O desempenho da execucdo de cada fold para

cada versdao de CNN pode ser visto na Figura 6.1

Figura 6.1: Performance da execucio de cada fold para a abordagem tipo de autdmato
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Fonte: (PROPRIA, 2019)

No grafico € possivel observar que ndo houve uma rede que se destacou, mas o Modelo

3 foi o que obteve melhor desempenho. Para melhorar os resultados, as regras de soma, produto,
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maximo e minimo foram testadas como Late Fusion. Na Tabela 6.1 é possivel observar a

comparacao dos modelos e a fusdo entre eles.

Tabela 6.1: Resultado da acuracia dos classificadores utilizados no reconhecimento do tipo do
automato

Classificadores Regras do Late fusion Acuracia (%)

Modelo 1 - 89.16 & 3.07
Modelo 2 - 92.99 4+ 3.51
Modelo 3 - 93.41 + 2.02
Soma 96.34 £ 1.02

Late fusion Produto 96.45 + 0.94
modelos 1 e 2 Max 96.27 + 1.06
Min 96.48 + 0.92

Soma 96.13 + 0.95

Late fusion Produto 96.26 £+ 0.87
modelos 1 e 3 Max 96.05 4+ 0.89
Min 96.31 + 0.84

Soma 96.34 + 1.21

Late fusion Produto 96.46 + 1.15
modelos 2 e 3 Max 96.31 + 1.27
Min 96.47 + 1.17

Soma 97.02 £+ 0.61

Late fusion Produto 97.12 + 0.45
modelos 1,2e 3 Max 96.19 + 1.81
Min 96.87 + 0.61

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Todas as opgdes testadas obtiveram desempenho similar. O melhor resultado foi
97,12% para o Late Fusion das trés CNNs pela regra do produto, sendo que esse resultado
€ muito proximo ao obtido no Late Fusion pela regra da soma. Entretanto, o desvio padrao da
regra do produto foi menor que o da regra por soma, mostrando uma maior homogeneidade dos

resultados.

Na Tabela 6.2 € mostrado a matriz de confusido da fusdo do melhor resultado (Late
Fusion usando a regra produto). A matriz de confusao foi construida usando a soma de todas as
matrizes geradas em cada fold. A classe em que houve mais acertos foi Mdquina de Turing e a

que obteve menos foi Automato Finito.
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Tabela 6.2: Matriz de confusao para o melhor resultado do reconhecimento de tipo de automato

AF AP MT Total

FA 4241 90 149 4480
PDA 101 4355 24 4480

™ 16 5 4459 4480
Total 4358 4450 4632 13440

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Considerando o problema do reconhecimento do niimero de estados do autdmato, que
possuia oito classes, as acurdcias foram: 85,36% para arquitetura de cinco camadas, 89,67%

para a arquitetura de oito camadas e 86,51% para a arquitetura de dez camadas.

Ao contrdrio do caso anterior, que nenhum modelo se destacou, o modelo de oito
camadas obteve um desempenho superior em quase todas os folds, como pode ser observado
na Figura 6.2, que representa a acurdcia média da execucdo de cada fold para cada modelo de
CNN.

Figura 6.2: Performance da execucdo de cada fold para a abordagem quantidade de estados do autémato
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Fonte: (PROPRIA, 2019)

A Tabela 6.3 apresenta a matriz de confusdo para o melhor resultado que foi do Late
Fusion que foi pela regra do produto. O menor niimero de acertos foi para a classe de quatro

estados e o que teve maior nimero de acertos foi nos autdmatos com um estado.
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Tabela 6.3: Matriz de Confusao para o melhor resultado do reconhecimento de nimeros de estados
de um autémato

1 estado 2 estados 3 estados 4 estados 5estados 6 estados 7 estados 8 ou mais estados Total

lestado (OGN 14 4 7 6 3 17 5 1120

2 estados 38 1015 13 20 6 15 11 2 1120

3 estados 10 3 [N s 7 12 8 1 1120

4 estados 4 28 19 993 32 20 12 12 1120

5 estados 4 13 10 1029 27 11 20 1120

6 estados 7 7 12 14 23 1008 24 25 1120

7 estados 9 11 12 9 14 28 1019 18 1120

8 ou mais estados 3 4 4 [§ 8 26 37 1032 1120
Total 1139 1108 1121 1064 1125 1139 1139 1125 8960

Fonte: (PROPRIA, 2019)

A Tabela 6.4 mostra a comparagao entre os resultados das acuricias dos modelos de

classificadores utilizados e as acuricias das regras usadas como Late Fusion.

Tabela 6.4: Resultado da acuracia dos classificadores utilizados para o reconhecimento de nimero
de estados do automato

Classificadores Regras do Late fusion Acuracia (%)

Modelo 1 - 85.36 + 2.11
Modelo 2 - 86.67 + 1.10
Modelo 3 - 86.51 £ 1.61
Soma 90.61 £ 0.61

Late fusion Produto 90.74 + 0.62
modelos 1 e 2 Max 90.45 + 0.68
Min 90.55 £ 0.49

Soma 89.31 + 1.06

Late fusion Produto 89.36 £ 0.73
modelos 1 e 3 Max 89.06 £+ 1.31
Min 89,40 + 0.97

Soma 90.91 £ 0.70

Late fusion Produto 91.05 £+ 0.60
modelos 2 e 3 Max 90.74 + 0.67
Min 91.02 £ 0.70

Soma 91.56 £ 0.71

Late fusion Produto 91.69 + 0.85
modelos 1,2¢ 3 Max 90.93 +£0.75
Min 90.94 + 0.73

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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O processo de Late Fusion com as regras soma, produto, regras do maximo e do
minimo foram realizadas da mesma forma que no método anterior. Novamente, todos os
resultados obtidos foram semelhantes, e a regra do produto no Late Fusion das trés CNNs obteve
o melhor desempenho com precisao de 91,69%, seguida pela regra da soma com 91,56%. Nesse
caso, embora a regra do produto tenha obtido o melhor resultado, seu desvio padrdo é maior do

que o obtido pela regra da soma.

O modelo CNN de melhor desempenho foi diferente em cada abordagem. O modelo
3, que representa a arquitetura de 10 camadas, obteve um melhor desempenho na classificacao
do tipo automato e o modelo 2, que representa a arquitetura de 8 camadas, obteve um melhor
desempenho na classificacdo do nimero de estados do automato. Apesar da pequena diferenca
entre os resultados, em geral o Modelo 2 foi considerado o de melhor desempenho, pois mesmo

quando perdeu para o modelo 3, a diferenca foi menor que 1%.

O processo de Late Fusion obteve melhores resultados em todos os métodos realizados,
mas quando calcula-se a diferenca do melhor resultado do Late Fusion com o melhor
resultado entre os modelos de CNN, o desempenho na classificacdo do nimero de estados foi
relativamente menor, cerca de 2%, quando comparado ao desempenho obtido na classificagdo

do tipo de autdmato que foi de quase 8%.

Outro ponto a ser observado, € que a classificagdo do nimero de estados parece ser
intuitivamente mais simples de ser realizada por uma CNN do que a classificacdo de tipos
de automato, mas em geral os resultados foram menores. Acredita-se que os fatores que
forneceram esse resultado estdo relacionados com o nimero de classes do problema que foram
relativamente maiores para a abordagem de quantidade de estados do automato. Além disso, o

numero de imagens usadas foram diminuidas para o balanceamento de classes.

Em geral, os resultados foram considerados satisfatérios, permitindo o uso dos

modelos criados nas demais etapas do desenvolvimento deste trabalho.

6.1.2 Comparacao entre métodos de localizacao de circulos

Para avaliar a etapa de reconhecimento de estados do método MannAR, foram
realizados experimentos considerando cada método (Transformada de Hough, Haar Cascade
e LA) distintamente. O método Haar Cascade necessita que o banco de dados disponivel
seja dividido em treinamento e teste. Neste trabalho optou-se pela divisao 50%-50%, assim o
treinamento utilizou metade das imagens disponiveis (escolhidas aleatoriamente) no banco de

dados de Autdmato descrito na Subse¢ado 4.1.1.1, restando 960 imagens para experimentos.
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A verificacdo de cada um dos testes foi realizada de forma manual, pois mesmo
que o resultado de uma imagem com trés estados fossem trés estados, poderiam haver falsos

positivos. Portanto, um estado poderia ndo ser reconhecido, enquanto um outro local poderia

ser considerado como estado.

Assim, o total identificado estaria correto, porém a localizagdo dos circulos nao.
Devido a este fator apenas 40 imagens foram escolhidas aleatoriamente de cada classe,
totalizando 320 imagens, sendo que as mesmas imagens foram usadas nos testes de cada

método. Os resultados experimentais da transformada de Hough sdo apresentados na Tabela
6.5.

Tabela 6.5: Resultados dos experimentos do reconhecimento de estados utilizando a transformada de
Hough

Classes Acertos Acuracia(%)
1 estado 31 77.50
2 estados 26 65.00
3 estados 25 62.50
4 estados 15 37.5
5 estados 7 17.5
6 estados 5 12.5
7 estados 1 2.5
8 ou mais estados 1 2.5
Média 13.87 34.68

Fonte: (PROPRIA, 2019)

O melhor reconhecimento foi obtido no automato de 1 estado com uma precisdo
de 77,5%. Embora os resultados parecam promissores para figuras com menos estados, a
medida que aumenta o niimero de circulos nas imagens, aumenta a complexidade do problema,

diminuindo a taxa de reconhecimento.

Mesmo sabendo o numero de estados, os melhores circulos gerados pelo método
nao correspondem completamente aos circulos reais, como revela a Figura 6.3. Outra
caracteristica notada é que o método nao reconheceu apenas um estado em 50% das imagens

com reconhecimento incorreto.



Figura 6.3: Exemplo de reconhecimento incorreto dos estados
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Em relagdo ao método Haar Cascade, o modelo de classificagdo foi gerado utilizando a

biblioteca OpenCv. Alguns parametros utilizados foram: treinamento com 20 estagios; taxa de

acerto minimo para cada estagio classificador de 0,999; e memoria buffer alocada para realizar

o treinamento de 1024 Mb. A Tabela 6.6 mostra os resultados de reconhecimento de estados

usando o0 modelo gerado no treinamento.

Tabela 6.6: Resultados dos experimentos do reconhecimento de estados usando o método Haar Cascade

Classes Acertos Acuracia(%)
1 estado 30 75.00
2 estados 29 72.50
3 estados 20 50.00
4 estados 19 47.50
5 estados 14 35.00
6 estados 20 50.0
7 estados 7 17.50
8 ou mais estados 17 42.50
Meédia 19.50 48.75

Fonte: (PROPRIA, 2019)

E possivel notar que os resultados melhoraram quando comparados com a transforma

de Hough, exceto para classes de 1 estado e 3 estados. No entanto, a taxa de reconhecimento

foi baixa para algumas classes, como no caso das classes de 5 e 7 estados.

Também € observado que, neste caso, a quantidade de estados de imagem nao

aumentou diretamente a complexidade do problema, como aconteceu na transformada de

Hough. Por exemplo, a classe de 7 estados teve 17,5% de acuricia, enquanto a classe de 8
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estados teve 42,5%.

Nos experimentos do método Learning Automata, todos os circulos que obtiveram o
valor de sinal de reforco maior que 75% foram considerados como parte do resultado. A Tabela
6.7 apresenta os resultados obtidos. Nota-se que a taxa de acurdcia do LA nas classes de 4 a 8
estados é maior que a dos métodos Hough e Haar Cascade. No entanto, o método LA obteve

uma taxa de acurdcia menor em algumas classes, como no caso das classes de 1 a 3 estados.

Tabela 6.7: Resultados dos experimentos para o reconhecimento de estados com o método Learning
Automata

Classes Acertos Acuracia(%)
1 estado 21 52.50
2 estados 25 62.50
3 estados 17 42.50
4 estados 19 47.50
5 estados 16 40.00
6 estados 26 65.00
7 estados 20 50.00
8 ou mais estados 18 45.00
Média 20.25 50.62

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Também observou-se que os resultados foram mais homogéneos quando comparados
aos obtidos no Haar Cascade. Outra caracteristica observada é que muitos resultados possuem

loops identificados como circulos, como mostrado na Figura 6.4.

Figura 6.4: Exemplo do reconhecimento de um loop

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Nesses casos, nenhuma outra parte da imagem, diferente de um algum loop, é
considerada um circulo. Para melhorar a precisdo dos métodos, utilizou-se um algoritmo que
separa os circulos dos loops usando as arestas de interse¢do, ou seja, buscam-se por circulos que

se cruzam ou estao muito proximos. Os resultados sao apresentados na Tabela 6.8, considerando



108

os métodos Haar Cascade € LA.

Tabela 6.8: Resultados dos experimentos do reconhecimento de estados separando circulos e loops

Classes Haar Cascade Learning Automata
Acertos Acuracia(%) Acertos Acuracia(%)

1 estado 33 82.50 34 85.00
2 estados 34 85.50 34 85.00
3 estados 25 62.50 34 85.00
4 estados 23 57.50 32 80.00
5 estados 16 40.00 30 75.00
6 estados 21 52.50 34 85.00
7 estados 10 25.00 29 72.50
8 ou mais estados 17 42.50 21 52.50
Média 22.37 50.62 31 77.50

Fonte: (PROPRIA, 2019)

E possivel observar que separar circulos de loops aumentou substancialmente a taxa
de precisdo. Em 100% das classes, as taxas de reconhecimento foram melhores ou iguais em
comparacao com os primeiros experimentos. O método LA obteve as maiores taxas de precisao

para todas as classes, sendo o melhor método em nossos experimentos.

Para classes de 1, 2, 3 e 6 estados, LA atingiu 85 % de precisdao. Examinando todas as
classes, a média de reconhecimento foi de 77,5 %, o que € um bom resultado considerando que
o reconhecimento do estado € uma tarefa complexa. Além disso, usamos um grande nimero
de imagens quando comparado com trabalhos relacionados. Devido a este fator, escolheu-
se utilizar o método LA, com separacdo entre circulos e loops, como parte do método de

reconhecimento de imagens de automatos.

6.2 AVALIACAO DO METODO MANNAR

A avaliacdo do método MannAR estad dividida duas etapas. A primeira realiza um
estudo de caso utilizando os AFs da Base de Autdmatos. Os resultados sdo apresentados na
Subsecdo 6.2.1.

Na segunda, na Subsecdo 6.2.2, é realizada uma comparacao do método MannAR com
o método proposto por Babalola (2015). Em todos os testes realizados nesta se¢ao foi utilizada

a ferramenta MannAR-FA, porém o objetivo inicialmente € apenas a avaliacdo do método.
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6.2.1 Estudo de caso utilizando os AFs da Base de Automatos

Para realizacdo dos testes do método de reconhecimento de autdmatos foi construido
o protétipo MannAR-FA. Cada teste exigiu uma verificagdo manual dos resultados. Devido
ao tempo demandado, foram selecionadas 10 imagens de AF de cada classe aleatoriamente
(considerando a divisdo por quantidade de estados), totalizando 80 imagens. Este conjunto
de imagem foi denominado base AF80. As imagens selecionadas estdo disponiveis em nossa

péagina sobre o projeto MannAR'.

Nesta etapa foi realizada uma andlise quantitativa dos resultados que sdo apresentados

na Tabela 6.9. Os seguintes critérios foram considerados:

acerto de todos os estados (AE);

e acerto de quais estados sdo finais/aceitacdo (AA);
e acerto de quais estados sdo iniciais (Al);

e acerto de todas as transicoes entre estados (AT);

e acerto de todos os loops (AL).

Para o conjunto de imagens testadas, o critério acerto de todos os estados (AE) possui
o melhor desempenho com 97,5% de acuricia. Ja o critério acerto de quais estados sdo iniciais
(AI) obteve um desempenho de 78,75%, sendo dentre todos os menor. Este resultado afeta
diretamente o tdpico acerto de todas as transi¢cdes (AT), pois constatou-se que em alguns
momentos transi¢des foram classificadas como simbolos de estado inicial, ou estados iniciais
foram considerados loops. Portanto, a realizacao de melhorias na classificacdo deste dois itens
pode indicar um aumento significante da acurdcia geral de acertos do método. Uma das opcdes

disponiveis € avaliar a classificagdo de objetos flechas utilizando CNN ou Haar Cascade.

Analisando pela perspectiva de critérios a serem avaliados pela divisdao de classes,
haviam 50 itens para cada uma delas (5 itens x 10 imagens de cada classe). Assim, € possivel
observar na Tabela 6.9 que para a classe de 7 estados obteve-se o0 menor nimero de acertos,
sendo apenas 76%. Ja para a classe de 2 estados obteve-se acerto em todos os itens, totalizado
100%. No final, temos que a média de acertos por classe foi de 44,62 itens, o que representa
89,24% de acerto.

Uhttps://sites.google.com/view/MannARproject
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Das 80 imagens analisadas, 58 (72,5%), obtiveram sucesso em todos os itens listados
anteriormente, ou seja, contabilizou-se apenas as figuras que foram reconhecidas corretamente
em todas as etapas. Para considerar o reconhecimento completo, € necessério incluir o
desempenho do OCR utilizado para o reconhecimento dos labels dos estados e das descri¢des
das transi¢Oes. Para isto, foi utilizada a biblioteca do Python denominada pyfesseract, que
é um wrapper para a Engine Tesseract-OCR? da empresa Google. Assim, das 58 imagens

consideradas corretas, 12 (20,68%), obtiveram acerto também no reconhecimento de caracteres.

Os resultados quantitativos apresentaram bons resultados para o conjunto de imagens
testadas. Porém, também indicam a necessidade de melhorias no reconhecimento do simbolo
de estado inicial e principalmente a criacdo de um OCR especifico para o reconhecimento de
caracteres individuais em automatos. Outro fator que possui grande influéncia no resultado é
a qualidade da imagem. No Apéndice A é apresentado o relatério completo de acertos e erros

para cada figura presente na base AF80.

6.2.2 Comparacao com o trabalho de BABALOLA (2015)

O trabalho apresentado por Babalola (2015) utiliza trés imagens para realizagdo dos
testes do método apresentado no trabalho. As mesmas imagens foram submetidas no MannAR-
FA para efeitos de comparagdo. Como as imagens originais utilizadas nio estavam disponiveis,

elas foram retiradas do proprio trabalho do autor. A primeira imagem utilizada € apresentada

na Figura 6.5.
Figura 6.5: Autdomato Finito de 8 estados FSA1
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Fonte: (SIPSER, 2006, apud BABALOLA, 2015)

Zhttps://github.com/tesseract-ocr/
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Para cada uma das imagens o autor apresenta um resumo dos dados extraidos, sendo

dimensdes do Diagrama (linha, coluna);

quantidade de pixels de objeto: como ja mencionado anteriormente na Subsecao 2.3.1.2,
uma imagem bindria € composto pelo fundo e pelos objetos. No caso das imagens
utilizadas aqui, os objetos possuem a cor preta e o fundo a cor branca. Assim, a
quantidade de pixels de objeto é a soma total de todos os pixels pretos na imagem.
No trabalho de Babalola (2015) este processo € realizado depois da retirada dos objetos

identificados como texto;

numero de circulos detectados na imagem: quantidade de circulos identificados, incluindo

os circulos que representam estados finais;

numero de arcos detectados na imagem: quantidade de transi¢des, incluindo também os

loops e o simbolo de estado inicial;

quantidade de caracteres identificados na imagem: quantidade de caracteres identificados

apods o processo de extracdo de texto da imagem;

numero de elementos nao identificados: elementos nao classificados em nenhuma

categoria (circulo, arco, texto);

numero de conexdes nd link na imagem: quantidade de pontos que ligam dois objetos

identificados.

A Tabela 6.10 apresenta a comparacao entre os dados extraidos pelo trabalho de

Babalola (2015) e os dados extraidos pelo MannAR-FA para a imagem FSA1.

O trabalho de Babalola (2015) realiza inicialmente a identificagdo dos objetos textos

na imagem. Assim, a divergéncia apresentada entre a quantidade de pixels de objeto se deve

ao fato de que o autor realiza a contagem apds a retirada dos objetos de texto. Como este

processo nao € realizado no MannAR-FA a contagem apresentada € de todos os pixels de objeto

na imagem, isto acontece para todas as trés imagens testadas.

O resultado de Babalola (2015) para o numero de circulos e nimero de arcos da

imagem FSA1, também se diverge da imagem original, sendo que 4 circulos ndo foram

identificados e 2 arcos foram identificados como texto. Por outro lado, no MannAR-FA todos

os circulos e arcos foram identificados corretamente.
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Tabela 6.10: Comparacio do resultado para a imagem FSA1

BABALOLA (2015) MannAR-FA

Dimensodes do Diagrama (linha, coluna) (360,756) (360,756)
Quantidade de pixels de objeto 4158 14632
Numero de circulos detectados na imagem 8 12
Numero de arcos detectados na imagem 15 17
Quantidade de caracteres identificados na imagem 2 24
Numero de conexdes no-link identificadas 30 -
Numero de elementos ndo identificados 0 0

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Na sequéncia, no trabalho de Babalola (2015) apresenta a quantidade de caracteres
identificados na imagem, apds o processo de retirada de texto, assim o resultado representa
neste caso dois arcos que foram identificados como texto. Ja para o MannAR-FA a contagem ¢é
de quantas regides foram considerados texto e foram enviados ao OCR. Ap6s, Babalola (2015)
apresenta o nimero de conexdes no-link, ou seja, quantas ligacdes entre dois objetos foram
identificadas. Tal processo ndo € realizado no MannAR-FA. Por fim, t€m-se o nimero de

elementos nao identificados que neste caso foi 0 para ambas abordagens.

A Figura 6.6 apresenta a segunda imagem utilizada no teste por Babalola (2015). Ela

foi denominada FSA2 e representa um autdmato finito de trés estados.

Figura 6.6: Automato Finito de 3 estados FSA2
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Fonte: (BABALOLA, 2015)
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Na Tabela 6.11 apresenta-se a comparacdo do método de Babalola (2015) com o

MannAR-FA para a imagem FSA2.

Tabela 6.11: Comparacio do resultado para a imagem FSA2
BABALOLA (2015) MannAR-FA

Dimensdes do Diagrama (linha, coluna) (600,800) (600,800)
Quantidade de pixels de objeto 3825 8695
Numero de circulos detectados na imagem 4 4
Numero de arcos detectados na imagem 7 6
Quantidade de caracteres identificados na imagem 12 9
Numero de conexdes no-link identificadas 14 -
Numero de elementos nao identificados 0 1

Fonte: (PROPRIA, 2019)

No caso da imagem FSA2, todos os circulos foram identificados corretamente em
ambas as abordagens. Ja para os arcos, 0 MannAR-FA ndo reconheceu o simbolo de estado
inicial, enquanto o trabalho de Babalola (2015) reconheceu todos os arcos presentes na imagem.
Para o item quantidade de caracteres identificados na imagem, a abordagem de Babalola (2015)
identificou 12 caracteres, j4 o MannAR-FA identificou 9 regides de texto que foram enviadas
ao OCR. Ao final, os dois processos tiveram sucesso no envio das regides corretas para o

reconhecimento dos caracteres.
Na sequéncia apresenta-se a terceira imagem, denominada FSA3, utilizada nos testes

por Babalola (2015). A Figura 6.7 representa um automato finito de 4 estados.

Figura 6.7: Autdmato Finito de 4 estados FSA3

O S

b

Fonte: (BABALOLA, 2015)

Na Tabela 6.12 apresenta-se a comparagdo do método de Babalola (2015) com o

MannAR-FA para a imagem FSA3.

O método de Babalola (2015) ndo conseguiu separar um circulo de uma transigao.
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Tabela 6.12: Comparacio do resultado para a imagem FSA3
BABALOLA (2015) MannAR-FA

Dimensodes do Diagrama (linha, coluna) (304,1013) (304,1013)
Quantidade de pixels de objeto 4612 8695
Numero de circulos detectados na imagem 6 7
Numero de arcos detectados na imagem 7 9
Quantidade de caracteres identificados na imagem 13 12
Numero de conexdes no-link identificadas 14 -
Numero de elementos ndo identificados 1 0

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Assim, este objeto composto por um circulo e uma transi¢ao foi classificado como um elemento
ndo identificado. O outro arco nao identificado ndo é abordado pelo autor, ja que ele apresenta
uma imagem com 8 elementos classificados como arcos em seu trabalho, gerando assim uma

inconsisténcia. Ja no MannAR-FA todos os circulos e arcos foram detectados corretamente.

O Quadro 6.1 apresenta um resumo do desempenho do método de Babalola (2015) e

do MannAR-FA para as trés imagens utilizadas como teste por Babalola.

Quadro 6.1: Resumo do desempenho dos métodos Babalola e MannAR-FA

Elementos FSA1 FSA2 FSA3
BABALOLA MannAR-FA BABALOLA MannAR-FA BABALOLA MannAR-FA
Circulos X v v v X v
Arcos X v v X X v
Caracteres X Ve v v X v

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Observando o Quadro 6.1, que considera para cada imagem se o método acertou todos
itens correspondentes a cada elemento, € possivel notar que o0 método MannAR possui um
desempenho melhor do que o proposto por Babalola (2015). Além disso, o autor ndo explica
algumas inconsisténcias, como o caso da imagem FSA3, que possui nove arcos. Babalola
apresenta como resultado para essa imagem sete arcos explicando apenas o ndo reconhecimento

de um deles.

O autor também apresenta uma imagem com 0s arcos reconhecidos, na qual se
encontram 8 arcos. Assim, ndo se sabe se houve apenas um erro de digitacdo na tabela de
resultados ou se ocorreu algum outro problema. No Apéndice B é realizada uma comparagao
mais detalhada entre os dois trabalhos, na qual é possivel visualizar quais elementos foram

reconhecidos para os itens: circulos, arcos e caracteres nos dois trabalhos.
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6.3 AVALIACAO DA FERRAMENTA MANNAR-FA

A avaliacdo da ferramenta MannAR-FA se divide em duas etapas, sendo elas: avaliagdao
automatica das diretrizes WCAG, que realiza uma busca, no contetdo e no cédigo das paginas

a procura de erros que possam ser reconhecidos de forma automaética.

Ja a segunda etapa apresenta testes realizados com deficientes visuais. Tais testes
possuem o objetivo de encontrar erros que s6 sejam possiveis de perceber pelo uso de forma
manual e por pessoas que sejam usudrios em potenciais para o sistema. A realizacdo de cada

uma dessas etapas € detalhada nas proximas subsecoes.

6.3.1 Avaliacao automatica das diretrizes WCAG

A primeira avalia¢do realizada da ferramenta foi a validacdo automatica do cédigo.
Esse modelo de avaliacdo segue as diretrizes de desenvolvimento acessivel para Web descritas

na Subsecdo 2.2.1. Ao todo sdo quatro principios que estio divididos em diretrizes.

A avaliacdo foi realizada subentendo todas as paginas do MannAR-FA na ferramenta
Web Accessibility Checker 3. Ela foi escolhida por permitir uma avaliacio do sistema pagina

por pagina. As seguintes paginas compdem a ferramenta MannAR-FA:

index: pagina principal que possibilita o acesso a funcionalidade de enviar uma imagem

digital de um AF para conversdo para versoes alternativas;
e sobre: piagina com detalhes sobre a ferramenta, como modo de usar e desenvolvedores;
e mapa do site: pagina com o acesso a todas as paginas do site;
e contato: piagina com o contato do projeto MannAR;
e resultado: pagina que contém os resultados de uma conversao. Ela fica disponivel apenas

apods o envio de uma imagem.

Os itens analisados na avaliagdo automaética estao listados no Anexo A. Cada subitem
de uma diretriz possui um nivel, podendo ser A, AA, ou AAA. Para a pagina ser considerada
nivel A, todas os itens A devem ser cumpridos, para ser do nivel AA, todos do nivel A e AA
devem ser cumpridos e assim por diante. O mesmo resultado foi gerado para todas as paginas

da ferramenta, sendo que nenhum item foi apontado como nao atendido. Portanto, as paginas

3https://achecker.ca/checker/index.php
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do MannAR-FA foram consideradas como nivel AAA. Na Figura 6.8, € possivel observar o

resultado da pdgina index.

Figura 6.8: Resultado da avaliagdo automatica para a pagina index do MannAR-FA

— ACHECKER®

&) Web Accessibility Checker

Check A ibility By:

Web Page URL B:ii; IMFICRVGEGE - Paste HTML Markup

File: Escolher arquivo  index.html|

Check It

» Options

Export Format: | PDF Report to Export: | All Get File
Accessibility Review (Guidelines: WCAG 2.0 (Level AAA)) ” W i v (ot e}
Known Problems(0 Likely Problems (0) Potential Problems (72) HTML Validation CSS Validation

@ Congratulations! No known problems.

Fonte: Web Accessibility Checker. Acesso em: 20/02/2019

Para cada pagina, a ferramenta utilizada na validacio do WCAG também gera uma
lista de problemas em potenciais. Fazem parte desta lista itens que ndo podem ser verificados
automaticamente, como por exemplo, se uma imagem possui a descricdo correta. Assim, para

cada pagina cada item da lista foi verificado e considerado atendido.

6.3.2 Testes com deficientes visuais

Os testes sobre a ferramenta com deficientes visuais foram divididos em duas etapas.
A primeira avalia a adequacdo da mesma com as diretrizes da WCAG. Os mesmos itens
Ja explorados na subsecdo anterior, que estdo disponiveis no Anexo A, sdo avaliados aqui.

Todavia, a perspectiva agora da analise é do ponto de vista do usudrio.

A segunda etapa avalia a usabilidade da ferramenta de acordo com Nielsen. Avaliar a
usabilidade do sistema, na perspectiva do deficiente visual, visa a adequagdo da ferramenta a

diferentes preferéncias e tipos de usudrios.

Este projeto, intitulado “Tecnologias Assistivas de Imagens Digitais para Deficientes
Visuais”, foi aprovado pelo Comité Permanente de Etica em Pesquisa com Seres Humanos
(COPEP) no dia 20 de dezembro de 2018, com nimero de parecer de aprovacdo 3.098.506
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(Anexo B).

Este projeto foi desenvolvido em parceria com a pesquisa MannaHap, porém, s6 sao
tratados os resultados obtidos pelos testes realizados no MannAR. A mesma metodologia foi

estabelecida para a realizacdo dos dois experimentos, sendo ela:

1. recrutamento de voluntdrios: os voluntdrios deveriam possuir baixa visdo profunda,

cegueira parcial ou total;

2. divisdo amostral: os voluntérios seriam divididos em dois grupos: pessoas que cursam ou

cursaram graduacdo na drea de computacdo, e pessoas que nao cursaram;

3. treinamento: se realizaria um treinamento com os voluntdrios para utilizacdo das
tecnologias assistivas desenvolvidas, explicando o funcionamento bésico e os objetivos

das ferramentas;

4. utilizagdo da tecnologia MannAR: realizacdo dos experimentos envolvendo esta

ferramenta;

5. utilizagdo da tecnologia MannaHap: realiza¢do de um segundo experimento envolvendo

esta ferramenta;

6. aplicacao de questionarios de avaliagdo: para cada ferramenta utilizada, seriam aplicados

questiondrios para avaliar os itens propostos na pesquisa;

7. andlise dos dados: a andlise dos dados obtidos com os experimentos seria realizada de
maneira heuristica. Baseado nas respostas do questiondrio, os dados seriam compilados
de maneira qualitativa, considerando uma escala de aproveitamento / aceitacdo de cada

um dos itens avaliados.

Foram convidados todos os alunos com algum grau de deficiente visual participantes
do Programa Multidisciplinar de Pesquisa e Apoio a Pessoa com Deficiéncia e Necessidades
Educativas Especiais (PROPAE), conforme autorizacdo estabelecida pelo COPEP. Sendo um
deles com cegueira total e os outros cinco com baixa visao. Aceitaram participar do testes dois
alunos que possuem baixa visdao. Apesar de um deles ser do curso de Ciéncia da Computacio e
outro ndo, optou-se por nao realizar a divisdo previamente estabelecida devido ao baixo nimero
de participantes no experimento. Nas proximas secdes tem-se o detalhamento dos questionarios

realizados.
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6.3.2.1 Questiondrio WCAG para deficientes visuais

Os mesmos principios avaliados com a validacdo automadtica (Anexo A) foram
utilizados como questiondrio na avaliacdo do MannAR-FA. Ao total foram 128 pontos
verificados, sendo que para cada item o usudrio tinha trés op¢des: atendido, ndo atendido e

nao se aplica.

Os dois participantes utilizaram o sistema operacional Windows e o navegador Google
Chrome. Além disso, um deles utilizou o leitor de tela NVDA (NonVisual Desktop Access).

Para o outro participante foi realizada uma leitura da tela por meio de um voluntario.

Dos 128 pontos analisados, 92,1%, 118 pontos, foram considerados atendidos pelos
dois participantes e 7%, nove pontos, foram considerados como itens que nao se aplicam
também pelos dois participantes. O outro um ponto restantes, 0,9%, foi considerado atendido

por um participante e nao atendido pelo outro.

O item considerado nao atendido pelo participante foi o ponto:

e 3.3.6 Prevengdo de Erros (de qualquer tipo): Para as paginas Web que exijam ao usudrio o
envio de informacao, no minimo, pelo menos um dos seguintes casos € verdadeiro: (Nivel
AAA)

— reversivel: As acoes de envio sdo reversiveis;

— verificado: Os dados introduzidos pelo usudrio sdo verificados no que diz respeito a

erros de inser¢do de dados e € dada ao utilizador a possibilidade de os corrigir;

— confirmado: Estd disponivel um mecanismo para rever, confirmar e corrigir as

informacdes antes do envio final de dados.

O participante relatou que na pagina index, onde existe um formuldrio que permite o
envio da imagem a ser reconhecida, nao foi possivel encontrar facilmente o botdo de selecao de
imagens. O erro relatado pelo usuério foi:

“o botdo de selecdo de imagens foi anunciado apenas como um nivel de cabegalho,
ndo houve indicacdo de que era um link ou um botdo, pensei que era apenas o titulo
de uma sec¢do da pagina. Por conta disso, continuei indo pra baixo, onde encontrei o
botdo “Enviar imagem”, pensei que esse botdo seria responsavel por abrir a janela de
escolha de imagem, mas na verdade era o botdo para enviar a imagem selecionada.”

Assim, o usudrio ndo conseguiu avangar no processo € nenhum erro foi gerado.

Portanto, o usudrio considerou este item nao atendido. Este erro ocorreu devido a utilizagao



120

de uma imagem como botdo. Para correcao deste item foi adicionado a tag “tabindex=0" no
codigo HTML que gera a imagem, permitindo que ocorra um foco no botdo e o usudrio o
encontra de forma mais facil. Também, adicionou-se o aviso de que é necessario selecionar

uma imagem para o caso em que o usudrio clique diretamente no botdo “enviar imagem”.

6.3.2.2 Avaliacao da usabilidade de acordo com Nielsen

Para realizacdo da avaliagdo da usabilidade do MannAR-FA foi elaborado um

questiondrio com base nas heuristicas de Nielsen. O questiondrio possui 10 itens, sendo eles:
e PUI - o sistema informa ao usudrio o que estd acontecendo antes, durante e apds a
interacao;

e PU2 - o sistema possui uma linguagem préxima ao usudrio, sem utilizar jargdes técnicos

ou de dificil compreensao;

e PU3 - o sistema permite ao usudrio navegar livremente pelo sistema, podendo desfazer

suas acoes e retornando para pontos anteriores de interacao;
e PU4 - o sistema mantém uma consisténcia em seus meios de comunicagdo e interagao;

e PUS - em caso de acOes “drésticas”, como a delecdo de um arquivo, o sistema sinaliza e

pede a confirmagao destas a¢des, prevenindo erros;

e PUG - o sistema € intuitivo e de ficil utilizacdo, tendo ajudas contextuais e indicando o

fluxo de acdes a se tomar;

e PU7 - o sistema € flexivel em sua utilizacdo para usudrios experientes € novatos, ou
seja, é aprimorado para usudrios ja habituados (provendo itens como atalhos de teclado,

preenchimento automaético, etc.) e informativo para os que o utilizam pela primeira vez;
e PUS - o sistema possui design minimalista, com contetido de maneira direta e simples;
e PUO9 - o sistema auxilia o usudrio a corrigir erros cometidos;
e PUI10 - o sistema prové ao usudrio toda a ajuda necessaria para utilizacao.
Para as respostas foram utilizadas uma escala numérica com valores entre 1 e 5, sendo

que os valores indicam niveis de satisfacdo com as questdes: 1 - discordo totalmente; 2 -

discordo parcialmente; 3 - indiferente; 4 - concordo parcialmente; 5 - concordo totalmente.
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Além disso, caso o usudrio acreditasse que a questdo nao se aplicava ao sistema, podia marcar

o nivel 0.

Ao analisar as respostas, nenhum item foi considerado como ndo aplicdvel ao sistema.

Na Figura 6.9 € apresentada a média dos resultados obtidos na avaliagdo.

Figura 6.9: Resultado da avaliagcdo da Heuristica de Nielsen

Nota

PU1 PU2 PU3 PU4 PU5 PUB PU7 PU8 PUS PU10

Itens avaliados

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Para os itens PU2, PU3, PU4, PU6, PU8 e Pul0O, o resultado foi considerado
satisfatorio, pois as respostas sdo iguais ou superiores a quatro. Ja para os itens PUS e PU9, a
média dos resultados foi de 2,5, sinalizando que os itens devem ser melhorados no sistema. Tal
fato ocorreu devido ao erro levantando na subsecdo anterior. Assim, o sistema nao permitiu nem
a prevencdo e nem ajudou a corrigir um erro que aconteceu durante a interacao. Esse mesmo

problema também afetou o resultado dos itens PU1 e PU7, para os quais a média foi de 3,5.

Contudo, para 60% dos itens a média das respostas foi considerada satisfatoria e
somente para 20% das respostas houve um média menor do que o nivel considerado indiferente.
De forma geral, a usabilidade do sistema foi considerada aceitdvel no contexto de deficientes

visuais.

6.3.3 Testes de integracao com o JFLAP

Como destacado na Secdo 3.2, a ferramenta JFLAP pode ser utilizada como uma
versdo alternativa para uma imagem de AF. Para isto, € preciso converter os dados retirados

da imagem para um arquivo .jff.
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Para verificar o desempenho da integracdo com o JFLAP foram testadas as 12 imagens
que foram corretamente reconhecidas e também obtiveram acerto de todos os caracteres no
OCR. Para realizacdo dos testes os arquivos gerados de cada autdomato foi aberto no JFLAP.

Utilizou-se a versao 7.1, pois € a ultima considerada estavel pelos desenvolvedores.

O arquivo .jff € composto por uma lista de estados e uma lista de transicoes. Cada
estado possui um id, um nome (label), e um par (x,y) que representa a posi¢ao do ponto central
do circulo. Além disso, podem possuir a indicacdo de ser inicial e/ou de ser final. Ja para as
transi¢des sdo necessarios apenas os IDs de quais estados fazem parte da transi¢@o e a descri¢ao

da mesma.

Das 12 imagens testadas, 7 (58,33%) obtiveram sucesso nha conversao para 0 arquivo
Jjff. Na Figura 6.10 apresenta-se um exemplo de comparacao entre a imagem original (A) e a
imagem do JFLAP (B) para um AF de 4 estados.

Figura 6.10: Comparagao entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF
4-2

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Em quatro imagens (33,33%) a imagem gerada possui alguma sobreposicdo de
transicdes. Esse fator ocorre devido a caracteristica do arquivo .jff que ndo apresenta
informacdes de localizacdo sobre as transi¢des. Um exemplo de sobreposicdo pode ser

visualizado na Figura 6.11.

Figura 6.11: Comparacio entre a imagem original (A), a imagem gerada pelo JFLAP (B) e a imagem
com os elementos reposicionados para o AF 6-3

<)

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Apesar disso, o uso do arquivo .jff gerado pode ser prejudicado apenas nos casos em
que pessoas com baixa visdo estejam utilizado uma versdo do JFLAP sem acessibilidade. Na
versao com acessibilidade existem menus extras que permitem a navegacao entre os estados e

transi¢cdes, assim a posicdo de cada um nao afeta o desempenho final.

Outro ponto identificado em uma das imagens com sobreposicdo € que o JFLAP
permite apenas um estado inicial. Tal fator ocasionou o erro apresentado na Figura 6.12. Neste
caso apenas o ultimo elemento da lista de estados, que possui o atributo inicial, permanece

como inicial no resultado final.

Figura 6.12: Comparagio entre a imagem original (A), a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF
4-10

A) B)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Por fim, identificou-se um autdmato (8,33%) que apresentou divergéncia entre a
imagem original e a imagem gerada para o JFLAP. Neste caso, havia mais de um loop para
o mesmo estado e na representacdo final todas as descricdes foram representadas no mesmo
loop. Apesar da representagdo visual final ser diferente os autdmatos sdo equivalentes. Um

exemplo desse € mostrado na Figura 6.13.

Figura 6.13: Comparacdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF
1-4

a O B
TS

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Considerando os fatores apresentados, o desempenho da conversdo foi considerado
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satisfatorio. O Apéndice C apresenta a comparacdo entre todas as 12 figuras geradas pelo

JFLAP e suas respectivas imagens originais.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

A primeira etapa realizada foi a avaliacdo do uso de CNNs no reconhecimento de
imagens de autdmato, com o propdsito de utilizar o0 modelo criado para o desenvolvimento de

tecnologias assistivas.

Trés modelos simples de CNN foram desenvolvidos para verificar a evolugdo
deste problema, e bons resultados foram obtidos com os experimentos iniciais nas duas
abordagens investigadas, permitindo que os modelos fossem incluidos nas préximas etapas de

desenvolvimento deste trabalho.

O reconhecimento da imagem de um autOmato € uma tarefa ndo trivial que
envolve muitas subtarefas. Neste trabalho, elas foram divididas em trés grandes tarefas, o
reconhecimento de estados, o reconhecimento de transi¢cdes, e o reconhecimento das relacdes
entre elas. A primeira foi considerada como central no desenvolvimento do método, pois ao
encontrar os circulos corretamente e segmenta-los da imagem é possivel separar os demais
objetos, facilitando o reconhecimento das demais etapas. Realizamos testes com trés métodos
diferentes de reconhecimento: transformada de Hough, Haar Cascade e Learning Automata
(LA).

Os experimentos mostram que o método LA teve os melhores resultados, quando
considero-se a separacdo dos circulos e loops, com uma precisao de 85% para algumas classes
e uma média de reconhecimento de 77,5%. Devido a este fator, este método foi o escolhido

para fazer parte da versao final do MannAR.

Na segunda etapa foram realizadas avalia¢Oes relacionadas ao método implementado.
Para a base AF80, o resultado obtido foi 72,5% de acerto, ou seja, das oitenta imagens de AF,
cinquenta e duas apresentaram acerto em todos os critérios avaliados. Nesta etapa, também,
realizou-se uma comparagdo do MannAR-FA com o trabalho de Babalola (2015), na qual

obteve-se um desempenho superior do MannAR-FA.

Na terceira e dltima etapa os experimentos apresentados estdo relacionados com a
ferramenta. Foram realizados testes de verificacdo automatica das diretrizes da WCAG, nos
quais os resultados foram considerados satisfatérios, pois ndo foram encontrados erros em

nenhum checkpoint. Na sequéncia também realizaram-se testes de acessibilidade e usabilidade
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com deficientes visuais. Os resultados dos dois testes foram afetados pelo mesmo problema,
sendo que um usudrio ndo encontrou facilmente o botdo de enviar a imagem. Porém, como
apenas um problema foi apontado os resultados desses testes também foram considerados

satisfatorios.

Ao final, apresentaram-se também experimentos de integracdo com a ferramenta
JFLAP. A integracao com esta ferramenta permite que usudrios sem defici€éncia visual possam
aproveitar a ferramenta para estudar autdmatos, ja que ele prové funcionalidades de simulagdo
de autdomatos. Também permite que usudrios com defici€ncia visual tenham acesso a essa
funcionalidade e possam editar um autdomato caso estejam utilizando uma versao do JFLAP

que possua acessibilidade.

Com todos os testes realizados, considerou-se que a ferramenta MannAR-FA segue as
diretrizes de desenvolvimento acessivel e que o método MannAR possui um bom desempenho

quando utilizado com Automatos Finitos.
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CONCLUSAO

Esta dissertagdo apresentou os referenciais, metodologias, procedimentos e testes
realizados na elaboracdo do objetivo principal deste trabalho que € desenvolver um método,
denominado MannAR, que realiza a tradu¢@o de imagens de diagramas de estados de transi¢ao
de mecanismos reconhecedores de linguagens formais para uma versao que possibilita o acesso

de deficientes visuais a informag¢do contida nessas imagens.

Visando este objetivo, inicialmente, elaborou-se uma CNN que pudesse distinguir
imagens de diagramas de estados de transi¢do e informar qual o tipo do mecanismo representado
naquela imagem. E possivel utilizar este modelo aplicado na constru¢io do método MannAR.
O método neste contexto deve ter precisdo na traduc¢do das imagens e o uso da CNN colabora

para aumentar a confiabilidade da traducao.

Apesar da tentativa de utilizacdo de um modelo de CNN, também na etapa de
localizagao dos circulos nas imagens, que € considerada o cerne do método MannaR, verificou-
se por meio dos testes que a melhor solu¢do para o contexto do trabalho foi a Learning

Automata.

Com todos os itens preliminares da construcdo do método definidos, foi possivel
estabelecer uma versao final do MannAR e entdo implementar um protétipo que o utilizasse. Foi
desenvolvida a primeira versao do protétipo que contempla os AFs, devido ao tempo disponivel

para o desenvolvimento desta dissertagao.

Cada usudrio possui experiéncias e preferéncias diferentes que podem influenciar o seu
processo de aprendizagem. Mesmo dentro do grupo de deficientes visuais, existem diferentes

tipos de usudrios, pois podem existir diferentes graus de perda de visdo. Além disso, existe uma
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preocupacdo de que o sistema seja util para todas as pessoas que desejam apreender sobre AFs.

Dessa forma, optou-se por disponibilizar trés versdes alternativas acessiveis diferentes
do AF. A primeira traz o AF em formato de tabela disponivel em um arquivo .csv. Esta versao
visa ser o mais simples possivel e € a principal da ferramenta, pois 0s usudrios conseguem
acessa-1a com softwares em que eles estdo acostumados a utilizar e ja possuem instalado no
computador ou sdo de facil acesso online. Esta mesma versdao permite que outros sistemas que
desejam se integrar ao MannAR-FA possuam uma forma de exportar os resultados gerados pelo

mesmo.

A segunda versao, que € um arquivo .jff utilizado na ferramenta JFLAP, visa aumentar
a autonomia do usudrio quando se trata do estudo de AFs. O JFLAP possui a funcionalidade
de simulacdo dos automatos o que pode auxiliar o processo de aprendizagem. Esta mesma
funcionalidade traz para o projeto o conceito de Design Universal, pois com esse formato
qualquer aluno pode realizar a conversdo de uma imagem de autdmato que ele encontrar em

livros ou materiais didaticos e utilizar as simulagcdes do JFLAP para compreendé-la melhor.

A terceira versdo, que € um arquivo .json, visa a integragdo da ferramenta com o projeto
MannaHap que € desenvolvido em parceria com o MannAR. O MannaHap é um hardware
dindmico que permite a interacdo do usudrio com a imagem por meio do tato com feedback

auditivo.

Como ultima etapa deste trabalho foram realizados experimentos relacionados com o
método e com a ferramenta. Para os testes quantitativos com o método, utilizou-se uma base
de imagens de autdmato, denominada AF80. Considerou-se como sucesso a imagem que teve
todos os itens reconhecidos, sendo eles: acerto no numero de estados, acerto dos estados finais,
acertos dos estados inicias, acertos das transi¢des e acertos dos loops. Os testes mostram um
acerto de 72,5% na base AF80 e revelou que grande parte dos erros foram o ndo reconhecimento

de estados iniciais.

Por outro lado, se considerarmos a quantidade de itens a serem reconhecidos, sendo
50 itens por classe (5 itens por imagem x 10 imagens por classe), a média de acertos na classe
chegou a 89,24%. Outro fator, € que nesse teste foi possivel perceber que poucas imagens

obtiveram acerto total no reconhecimento de caracteres.

Ainda na anédlise do método, ele foi comparado com o proposto por Babalola (2015).
Neste teste 3 imagens foram analisadas, sendo que o MannAR obteve um desempenho igual ou

melhor em 8 de 9 itens analisados.

Ja na avaliagdo sobre MannAR-FA, obtiveram-se resultados satisfatorios com a
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avaliacdo da adequacgdo da ferramenta as diretrizes propostas pela WCAG, realizada de forma

automatica, pois nenhum item foi apontado como nao atendido.

Na sequéncia realizaram-se as avaliacOes com deficientes visuais, que foram aprovadas
pelo Comité de Etica da UEM. As mesmas diretrizes, utilizadas no teste anterior, também foram
aplicadas como questiondrio aos deficientes visuais que utilizaram a ferramenta MannAR-FA.
Durante esse procedimento um dos participantes relatou uma dificuldade em encontrar o botao
de selecionar a imagem desejada na péagina principal da ferramenta MannAR. Este ponto foi o

unico relatado como um problema em potencial para o sistema.

Assim, tanto o teste da WCAG, quanto o teste de usabilidade, que foi baseado nas
Heuristicas de Nielsen, tiveram seus resultados considerados como satisfatorios. O ultimo
ponto analisado foi a integracao com JFfap, onde em alguns casos ocorreu uma sobreposi¢ao

de transi¢Oes, porém na maioria das imagens testadas 58,33% obtiveram sucesso na conversao.

Considerando os processos realizados anteriormente, os resultados deste trabalho sao:

o modelo de CNN, que identifica os tipos de imagens de automatos, elaborado como

auxilio para o desenvolvimento do método MannAR;

a base de automatos, composta por imagens digitais de Automatos Finitos, Automatos de

Pilha e Maquina de Turing, com 1920 imagens;

o método MannAR;

e a ferramenta MannAR-FA que implementa o método MannAR para AFs e gera trés

diferentes versdes acessiveis da imagem do autdomato.

No geral, considerou-se que todos os testes foram bem sucedidos e destacam-se os

seguintes pontos de melhorias como trabalhos futuros:
e investigar diferentes abordagens para o reconhecimento do simbolo de estado inicial,
visto que esse item obteve a menor taxa de acerto entre os itens avaliados;
e criar um OCR préprio para reconhecer texto nos autdmatos;
e cxpandir a ferramenta para os demais mecanismos reconhecedores de linguagens;

e integrar o MannAR-AF com outras ferramentas acessiveis relacionadas a manipulagdo de

autdmatos que possam ser lteis para deficientes visuais;

e realizar testes com um numero maior de deficientes visuais;
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e investigar a possibilidade de uma imagem de autdmato ser reconhecida de forma
automdtica em um pdf, possibilitando também o envio desse formato na ferramenta

MannAR-FA.

O reconhecimento completo de um autdmato é uma tarefa ndo trivial, composta por
diferentes etapas complexas. De todo modo, esse método possui um desempenho melhor
do que seu antecessor. Conclui-se que € vidvel desenvolver um método que abranja grande
quantidade de imagens, pois, em alguns casos, nio € possivel processar imagens com qualidade
extremamente baixas. Porém, acredita-se que em trabalhos futuros seja possivel construir uma
abordagem que possa funcionar para imagens com qualidade baixa, até um certo ponto, e possa

ser generalizado para diferentes tipos de diagramas.

O MannAR é um método que busca seguir os principios do Desing Universal e
atender as necessidades de diferentes tipos de usudrios, por meio da integracdo com ferramentas
acessiveis tanto de software quanto de hardware. Com os resultados obtidos neste trabalho, ha
um forte indicativo de que o método pode ser um prelidio para o desenvolvimento de novas

pesquisas no campo de reconhecimento de imagens digitais para deficientes visuais.
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APENDICE A - RELATORIO DE ACERTOS E ERROS PARA AS IMAGENS DA
BASE AF80

Este Apéndice apresenta o relatdrio de acertos e erros para cada imagem presente na
base AF80. Os quadros estdao divididos de acordo com a quantidade de estados do autdmato,
sendo o Quadro A.1 para os automatos de 1 estado, o Quadro A.2 para os autdmatos de 2
estados, o Quadro A.3 para os automatos de 3 estados, o0 Quadro A.4 para os autdmatos de 4
estados, o Quadro A.5 para os automatos de 5 estados, o0 Quadro A.6 para os autdmatos de 6
estados, o Quadro A.7 para os autdmatos de 7 estados, o0 Quadro A.8 para os autdmatos de 8 ou
mais estados. Os seguintes critérios estdo presentes nas analises:

e acerto de todos os estados (AE);
e acerto de quais estados sdo finais/aceitacdao (AA);
e acerto de quais estados sdo iniciais (Al);

e acerto de todas as transicoes entre estados (AT);

e acerto de todos os loops (AL).

Quadro A.1: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 1 estado da base AF80

Autdématos AE AA Al AT AL

afl-1 v v v v v
afl-2 v v v v v
af1-3 v v v v v
afl-4 v v v v v
afl-5 v v v v Vv
afl-6 v v v v Vv
af1-7 v v v Vv X
af1-8 v v v v v
af1-9 v v v v v
af1-10 v v x v VY
Total de acertos 10 10 9 10 9

Fonte: (PROPRIA, 2019)



Quadro A.2: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 2 estados da base AF80

Automatos

AE AA Al

AT

AL

af2-1
af2-2
af2-3
af2-4
af2-5
af2-6
af2-7
af2-8
af2-9
af2-10

v
v
v
v
v
v
v
v
v
v

NN N N N N NN

AN N N S NENENENEN

NN

Total de acertos

10

={RSRNENENENENENENENEN

—_
o

o

SRR SR NEN

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Quadro A.3: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 3 estados da base AF80

Automatos

AE

AA Al

AT

AL

af2-1
af2-2
af2-3
af2-4
af2-5
af2-6
af2-7
af2-8
af2-9
af2-10

(\

v
v
v
v
v
v
v
v
v

v

ANEN

Total de acertos

10

SRR SR SENENENEN

N N I SN NENE NN

S RN N N N ENE NN

ORI NENENENENEN

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Quadro A.4: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 4 estados da base AF80

Automatos

AE

AA Al

AT

AL

af2-1
af2-2
af2-3
af2-4
af2-5
af2-6
af2-7
af2-8
af2-9
af2-10

v

v

SNEN

Total de acertos

v
v
v
v
v
v
v
v
X
v
9

S RN NENENENENENEN

S RN SENENENENENEN

AN NN N N NENENEN

RN SR NENENENENEN

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Quadro A.5: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 5 estados da base AF80

Automatos AE AA
af2-1
af2-2 v
af2-3 v
af2-4 v
af2-5 v

af2-6 v

v
v
v
v

AT AL
v

AN

af2-7
af2-8
af2-9
af2-10
Total de acertos 10

CINNANAX AN
S RN NN O N NENEN -
CIENANENE NN SENENENEN
o NN N N I NN

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Quadro A.6: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 6 estados da base AF80

Automatos AE AA AI AT AL
af2-1
af2-2 v
af2-3 v
af2-4 v
af2-5 v

af2-6 v

v
v
v
v

(\
ANEN

af2-7
af2-8
af2-9
af2-10
Total de acertos 10

SRR SR SENENENEN
X X X NN NN X
S NN 2 S SENENENEN

SRR SR SENENENEN

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Quadro A.7: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 7 estados da base AF80

Automatos AE AA AI AT AL
af2-1 v X X X v
af2-2 X v X v
af2-3 v v v v Vv
af2-4 v v X X v
af2-5 v v v X v
af2-6 v X v X v
af2-7 v v v v v
af2-8 v v v v v
af2-9 v v v v v

af2-10 v v x v oV
Total de acertos 9 7 7 5 10

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Quadro A.8: Resultados quantitativos do MannAR para os AFs de 8 ou mais estados da base AF80

Automatos AE AA AI AT AL
af2-1 v
af2-2 v
af2-3 v
af2-4 v
af2-5 v

af2-6 v

v
v
v
v

ANEN

af2-7
af2-8
af2-9
af2-10
Total de acertos 10

NN N N N N NENEN
N NN NI NENEN
QX LA X LA X A
SR YR Y SENENEN

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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APENDICE B - COMPARACAO DETALHADA ENTRE OS METODOS BABALOLA
(2015) E MANNAR

Este Apéndice apresenta uma comparacao entre 0 MannAR e o método apresentado
por Babalola (2015) para os critérios reconhecimento de circulos, arcos e caracteres para as

imagens FSA1 (Figura 6.5), FSA2 (Figura 6.6) e FSA3 (Figura 6.7).

A Figura B.1 apresenta a comparagdo entre os circulos reconhecidos no trabalho de
Babalola (2015) (A) e no MannAR (B). Para os circulos sdo considerados tanto os estados
como os circulos que representam os estados finais. Portanto, para a imagem FSA1 sao doze

circulos que deveriam ser reconhecidos.

Figura B.1: Comparacio entre os circulos reconhecidos por Babalola (2015) (A) e o os reconhecidos
pelo MannAR para a imagem FSA1

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Observa-se que os circulos ndo reconhecidos por Babalola (2015) sio os circulos que
representam os estados finais. No método MannAR todos os circulos foram reconhecidos
corretamente. J4 para os arcos, devem ser consideradas as transi¢des entre dois estados, os
loops e o simbolo de estado inicial. Portanto, para a imagem FSA1 sdo 17 elementos que
devem ser identificados. Na Figura B.2 apresenta-se a comparacao entre o0 MannAR (B) e o

método apresentado por Babalola (2015) (A) para os arcos reconhecidos.
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Figura B.2: Comparagdo entre os arcos reconhecidos por Babalola (2015) (A) e os reconhecidos pelo

MannAR para a imagem FSA1

A)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

No caso dos arcos, o trabalho de Babalola (2015) ndo reconheceu dois loops, sendo que

o0 MannAR segmentou corretamente todos os simbolos considerados arcos. Os dois loops foram

identificados como caracteres como observa-se na parte A da Figura B.3. Babalola (2015),

inicialmente, divide sua imagem em duas camadas, sendo uma de texto e uma de objeto. Apos

este processo, realiza a classificagdo dos demais objetos presentes no diagrama.

Figura B.3: Caracteres reconhecidos por Babalola (2015) apds a retirada da camada de texto (A),
caracteres reconhecidos por Babalola (2015) na camada de texto e os reconhecidos pelo MannAR para a

imagem FSAL1

A)
[

T

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Para a camada de texto, Babalola (2015) reconheceu todos os caracteres corretamente

(B), porém no processo de classificacdo dos demais objetos, dois loops foram considerados

texto (A). J4 no sistema MannAR foram identificadas vinte e quatro regides que possuiam texto

que foram enviadas para a realizacdo do OCR (C).

Para a imagem FSAZ2, o reconhecimento dos circulos foi correto tanto para o método

de Babalola (2015) quanto para o MannAR como € mostrado na Figura B.4.
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Figura B.4: Comparagao entre os circulos reconhecidos por Babalola (2015) (A) e os reconhecidos pelo

MannAR para a imagem FSA2

A)

B)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Os arcos da imagem FSA?2 foram reconhecidos corretamento por Babalola (2015),

porém o MannAR ndo conseguiu reconhecer o simbolo de estado inicial como € apresentado na

Figura B.5. Este caso € o Unico para essas trés figuras testadas por Babalola (2015), na qual o

resultado ndo foi gerado corretamente pelo MannAR.

Figura B.5: Comparagdo entre os arcos reconhecidos por Babalola (2015) (A) e os reconhecidos pelo

MannAR para a imagem FSA2

A)

B)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Na sequéncia, comparam-se os caracteres reconhecidos pelos métodos analisados. Os

resultados sdo apresentados na Figura B.6. No MannAR foram reconhecidas nove regides de

texto. J4 para o método Babalola, o autor apresenta que foram reconhecidos doze caracteres,

porém, nao deixa claro se esse resultado foi antes ou depois da divisao entre camadas de texto

e objetos que € realizada na abordagem.
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Figura B.6: Caracteres reconhecidos por Babalola (2015) (A) e os reconhecidos pelo MannAR (B) para
a imagem FSA2

A) B)

0
- - L i — =
0 1 2 1 2

Fonte: (PROPRIA, 2019)
Na Figura B.7 tem-se a comparagdo entre os circulos reconhecidos por Babalola (A) e
os reconhecidos pelo método MannAR (B).

Figura B.7: Comparacio entre os circulos reconhecidos por Babalola (2015) (A) e o os reconhecidos
pelo MannAR (B) para a imagem FSA3

A) B)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Neste caso, o método de Babalola (2015) ndo reconheceu um circulo. Tal fato
ocasionou o nao reconhecimento de uma transicdo como € possivel observar na comparagdo
entre os arcos reconhecidos por Babalola (2015) e o método MannAR, apresentada na Figura
B.8.
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Figura B.8: Comparacdo entre os arcos reconhecidos por Babalola (2015) (A) e os reconhecidos pelo
MannAR para a imagem FSA3

A) B)

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Neste caso, ocorre uma inconsisténcia nos resultados, sendo que em um momento
Babalola (2015) apresenta como resultado sete arcos reconhecidos. Tais resultados foram
utilizados na Tabela 6.12 que compara os resultados entre os dois métodos. Porém, na imagem
de reconhecimento de arcos o autor apresenta oito elementos. J4 0 método MannAR reconheceu
todos os arcos contidos em FSA3. Na sequéncia, na Figura B.9 sdo apresentados o circulo e

arco nao reconhecidos.

Figura B.9: Objeto nio reconhecido por Babalola (2015) para a imagem FSA3

Fonte: (BABALOLA, 2015)

O método de Babalola (2015), ndo conseguiu realizar a separacido dos dois objetos,
ocasionando o ndo reconhecimento de um circulo e de um arco. A seguir, na Figura B.10,

comparam-se os resultados para o reconhecimento de caracteres nos dois métodos.
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Figura B.10: Caracteres reconhecidos por Babalola (2015) (A) e os reconhecidos pelo MannAR (B)

para a imagem FSA3

A)

B)

20 q
DBB

D D
(4]

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Novamente, Babalola (2015) ndo deixa claro no trabalho se o resultado dos caracteres

apresentado na Tabela 6.12 € antes ou depois da separacdo entre as camadas de texto e de objeto

realizada por ele. Neste caso, no resultado apresentado na separa¢dao da camada de texto, t€ém-se

doze caracteres, porém, no resultado final Babalola (2015) apresenta que treze caracteres foram

reconhecidos. Ja no sistema MannAR foram reconhecidas doze areas de texto.
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APENDICE C - RESULTADOS DA INTEGRACAO COM O JFLAP

Comparagdes entre as 12 imagens originais testadas e suas respectivas versoes geradas

para o JFLAP.

Figura C.1: Comparacfo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 1-1

A)

~

B)

a,b

%

o]

Cr>

O

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Figura C.2: Comparacio entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 1-4

A)

0

B) 01

Yo

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Figura C.3: Comparagdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 1-5

A)

B)

a

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Figura C.4: Comparagdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 1-9

A) B)
0

A

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Figura C.5: Comparagdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 2-1

A) B) 0

0
. 1
OO :

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Figura C.6: Comparacdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 2-2

A) a B)

[
a o) : O

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Figura C.7: Comparagdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 1-7

A)

(=

B)

©

&

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Figura C.8: Comparagdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 3-1

B)

©

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Figura C.9: Comparacio entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF 4-2

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Figura C.10: Comparagao entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF
4-8

Fonte: (PROPRIA, 2019)

Figura C.11: Comparagao entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF
4-10

A) B)

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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Figura C.12: Comparagdo entre a imagem original (A) e a imagem gerada pelo JFLAP (B) para o AF
6-3

(D)

Fonte: (PROPRIA, 2019)
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ANEXO A - DIRETRIZES DE ACESSIBILIDADE PARA CONTEUDO WEB (WCAG)
2.0

Este Anexo apresenta as Diretrizes de Acessibilidade para Conteudo Web, versao 2.0,
fornecidas pela W3C. Ao total sdo quatro principios e cada um deles esta dividido em diretrizes

CoOmo segue:

e principio 1: Perceptivel - quatro diretrizes;
e principio 2: Operavel - quatro diretrizes;
e principio 3: Compreensivel - trés diretrizes;

e principio 4: Robusto - uma diretriz.

A seguir cada principio e suas diretrizes sdo detalhados. A versdo apresentada € a

versdo original em inglés!, pois ndo é fornecida uma tradugio oficial para pt-br .

Principle 1: Perceivable - Information and user interface components must be presentable

to users in ways they can perceive.

e guideline 1.1 Text Alternatives: Provide text alternatives for any non-text content so
that it can be changed into other forms people need, such as large print, braille, speech,

symbols or simpler language;

— 1.1.1 non-text Content: All non-text content that is presented to the user has a text

alternative that serves the equivalent purpose, except for the situations listed below.
(Level A).

* controls, Input: If non-text content is a control or accepts user input, then it
has a name that describes its purpose. (Refer to Guideline 4.1 for additional

requirements for controls and content that accepts user input.);

Thttps://www.w3.org/TR/2008/REC-WCAG20-20081211/
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* time-Based Media: If non-text content is time-based media, then text
alternatives at least provide descriptive identification of the non-text content.

(Refer to Guideline 1.2 for additional requirements for media.);

x test: If non-text content is a test or exercise that would be invalid if presented
in text, then text alternatives at least provide descriptive identification of the

non-text content;

x sensory: If non-text content is primarily intended to create a specific sensory
experience, then text alternatives at least provide descriptive identification of

the non-text content;

* CAPTCHA: If the purpose of non-text content is to confirm that content
is being accessed by a person rather than a computer, then text alternatives
that identify and describe the purpose of the non-text content are provided,
and alternative forms of CAPTCHA using output modes for different types of

sensory perception are provided to accommodate different disabilities;

* decoration, Formatting, Invisible: If non-text content is pure decoration, is used
only for visual formatting, or is not presented to users, then it is implemented

in a way that it can be ignored by assistive technology.
e guideline 1.2 Time-based Media: Provide alternatives for time-based media;

— 1.2.1 Audio-only and Video-only (Prerecorded): For prerecorded audio-only and
prerecorded video-only media, the following are true, except when the audio or

video is a media alternative for text and is clearly labeled as such: (Level A);

x prerecorded Audio-only: An alternative for time-based media is provided that

presents equivalent information for prerecorded audio-only content;

* prerecorded Video-only: Either an alternative for time-based media or an audio
track is provided that presents equivalent information for prerecorded video-

only content.

— 1.2.2 Captions (Prerecorded): Captions are provided for all prerecorded audio
content in synchronized media, except when the media is a media alternative for

text and is clearly labeled as such. (Level A);

— 1.2.3 Audio Description or Media Alternative (Prerecorded): An alternative for
time-based media or audio description of the prerecorded video content is provided
for synchronized media, except when the media is a media alternative for text and

is clearly labeled as such. (Level A);
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— 1.2.4 Captions (Live): Captions are provided for all live audio content in

synchronized media. (Level AA);

— 1.2.5 Audio Description (Prerecorded): Audio description is provided for all

prerecorded video content in synchronized media. (Level AA);

—1.2.6 Sign Language (Prerecorded): Sign language interpretation is provided for all

prerecorded audio content in synchronized media. (Level AAA);

— 1.2.7 Extended Audio Description (Prerecorded): Where pauses in foreground
audio are insufficient to allow audio descriptions to convey the sense of the
video, extended audio description is provided for all prerecorded video content in

synchronized media. (Level AAA);

— 1.2.8 Media Alternative (Prerecorded): An alternative for time-based media is
provided for all prerecorded synchronized media and for all prerecorded video-only
media. (Level AAA);

—-1.2.9 Audio-only (Live): An alternative for time-based media that presents

equivalent information for live audio-only content is provided. (Level AAA).

e guideline 1.3 Adaptable: Create content that can be presented in different ways (for

example simpler layout) without losing information or structure;

— 1.3.1 Info and Relationships: Information, structure, and relationships conveyed
through presentation can be programmatically determined or are available in text.
(Level A);

— 1.3.2 Meaningful Sequence: When the sequence in which content is presented
affects its meaning, a correct reading sequence can be programmatically determined.

(Level A);

— 1.3.3 Densory Characteristics: Instructions provided for understanding and
operating content do not rely solely on sensory characteristics of components such

as shape, size, visual location, orientation, or sound. (Level A).

e guideline 1.4 Distinguishable: Make it easier for users to see and hear content including

separating foreground from background.

— 1.4.1 Use of Color: Color is not used as the only visual means of conveying
information, indicating an action, prompting a response, or distinguishing a visual

element. (Level A);
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— 1.4.2 Audio Control: If any audio on a Web page plays automatically for more
than 3 seconds, either a mechanism is available to pause or stop the audio, or
a mechanism is available to control audio volume independently from the overall

system volume level. (Level A);

— 1.4.3 Contrast (Minimum): The visual presentation of text and images of text has a

contrast ratio of at least 4.5:1, except for the following: (Level AA);

— 1.4.4 Resize text: Except for captions and images of text, text can be resized without
assistive technology up to 200 percent without loss of content or functionality.
(Level AA);

— 1.4.5 Images of Text: If the technologies being used can achieve the visual
presentation, text is used to convey information rather than images of text except

for the following: (Level AA);

— 1.4.6 Contrast (Enhanced): The visual presentation of text and images of text has a

contrast ratio of at least 7:1, except for the following: (Level AAA);

— 1.4.7 Low or No Background Audio: For prerecorded audio-only content that (1)
contains primarily speech in the foreground, (2) is not an audio CAPTCHA or audio
logo, and (3) is not vocalization intended to be primarily musical expression such as

singing or rapping, at least one of the following is true: (Level AAA);

— 1.4.8 Visual Presentation: For the visual presentation of blocks of text, a mechanism

is available to achieve the following: (Level AAA);

— 1.4.9 Images of Text (No Exception): Images of text are only used for pure
decoration or where a particular presentation of text is essential to the information

being conveyed. (Level AAA).

Principle 2: Operable - User interface components and navigation must be operable.

e guideline 2.1 Keyboard Accessible: Make all functionality available from a keyboard;

— 2.1.1 Keyboard: All functionality of the content is operable through a keyboard
interface without requiring specific timings for individual keystrokes, except where
the underlying function requires input that depends on the path of the user’s

movement and not just the endpoints. (Level A);

— 2.1.2 No Keyboard Trap: If keyboard focus can be moved to a component of the

page using a keyboard interface, then focus can be moved away from that component
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using only a keyboard interface, and, if it requires more than unmodified arrow or
tab keys or other standard exit methods, the user is advised of the method for moving

focus away. (Level A);

—2.1.3 Keyboard (No Exception): All functionality of the content is operable through
a keyboard interface without requiring specific timings for individual keystrokes.
(Level AAA).

e guideline 2.2 Enough Time: Provide users enough time to read and use content;
—2.2.1 Timing Adjustable: For each time limit that is set by the content, at least one

of the following is true: (Level A);

— 2.2.2 Pause, Stop, Hide: For moving, blinking, scrolling, or auto-updating

information, all of the following are true: (Level A);

—2.2.3 No Timing: Timing is not an essential part of the event or activity presented
by the content, except for non-interactive synchronized media and real-time events.

(Level AAA);

— 2.2.4 Interruptions: Interruptions can be postponed or suppressed by the user,

except interruptions involving an emergency. (Level AAA);
— 2.2.5 Re-authenticating: When an authenticated session expires, the user can
continue the activity without loss of data after re-authenticating. (Level AAA).

e guideline 2.3 Seizures: Do not design content in a way that is known to cause seizures;

—2.3.1 Three Flashes or Below Threshold: Web pages do not contain anything that
flashes more than three times in any one second period, or the flash is below the

general flash and red flash thresholds. (Level A);
—2.3.2 Three Flashes: Web pages do not contain anything that flashes more than three

times in any one second period. (Level AAA).

e guideline 2.4 Navigable: Provide ways to help users navigate, find content, and determine

where they are;
—2.4.1 Bypass Blocks: A mechanism is available to bypass blocks of content that are
repeated on multiple Web pages. (Level A);
—2.4.2 Page Titled: Web pages have titles that describe topic or purpose. (Level A);

—2.4.3 Focus Order: If a Web page can be navigated sequentially and the navigation
sequences affect meaning or operation, focusable components receive focus in an

order that preserves meaning and operability. (Level A);
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— 2.4.4 Link Purpose (In Context): The purpose of each link can be determined
from the link text alone or from the link text together with its programmatically
determined link context, except where the purpose of the link would be ambiguous

to users in general. (Level A);

—2.4.5 Multiple Ways: More than one way is available to locate a Web page within a
set of Web pages except where the Web Page is the result of, or a step in, a process.
(Level AA);

— 2.4.6 Headings and Labels: Headings and labels describe topic or purpose. (Level
AA);
—2.4.7 Focus Visible: Any keyboard operable user interface has a mode of operation

where the keyboard focus indicator is visible. (Level AA);

— 2.4.8 Location: Information about the user’s location within a set of Web pages is
available. (Level AAA);

—2.4.9 Link Purpose (Link Only): A mechanism is available to allow the purpose of
each link to be identified from link text alone, except where the purpose of the link

would be ambiguous to users in general. (Level AAA);

—2.4.10 Section Headings: Section headings are used to organize the content. (Level
AAA).

Principle 3: Understandable - Information and the operation of user interface must be

understandable.

e guideline 3.1 Readable: Make text content readable and understandable;

— 3.1.1 Language of Page: The default human language of each Web page can be

programmatically determined. (Level A);

— 3.1.2 Language of Parts: The human language of each passage or phrase in the
content can be programmatically determined except for proper names, technical
terms, words of indeterminate language, and words or phrases that have become

part of the vernacular of the immediately surrounding text. (Level AA);

—3.1.3 Unusual Words: A mechanism is available for identifying specific definitions
of words or phrases used in an unusual or restricted way, including idioms and

jargon. (Level AAA);

— 3.1.4 Abbreviations: A mechanism for identifying the expanded form or meaning

of abbreviations is available. (Level AAA);
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— 3.1.5 Reading Level: When text requires reading ability more advanced than
the lower secondary education level after removal of proper names and titles,
supplemental content, or a version that does not require reading ability more

advanced than the lower secondary education level, is available. (Level AAA);

— 3.1.6 Pronunciation: A mechanism is available for identifying specific
pronunciation of words where meaning of the words, in context, is ambiguous

without knowing the pronunciation. (Level AAA).
e guideline 3.2 Predictable: Make Web pages appear and operate in predictable ways;

—3.2.1 On Focus: When any component receives focus, it does not initiate a change

of context. (Level A);

— 3.2.2 On Input: Changing the setting of any user interface component does not
automatically cause a change of context unless the user has been advised of the

behavior before using the component. (Level A);

— 3.2.3 Consistent Navigation: Navigational mechanisms that are repeated on
multiple Web pages within a set of Web pages occur in the same relative order each

time they are repeated, unless a change is initiated by the user. (Level AA);

—3.2.4 Consistent Identification: Components that have the same functionality within

a set of Web pages are identified consistently. (Level AA);

— 3.2.5 Change on Request: Changes of context are initiated only by user request or

a mechanism is available to turn off such changes. (Level AAA).
e guideline 3.3 Input Assistance: Help users avoid and correct mistakes.

— 3.3.1 Error Identification: If an input error is automatically detected, the item that

is in error is identified and the error is described to the user in text. (Level A);

— 3.3.2 Labels or Instructions: Labels or instructions are provided when content

requires user input. (Level A);

— 3.3.3 Error Suggestion: If an input error is automatically detected and suggestions
for correction are known, then the suggestions are provided to the user, unless it

would jeopardize the security or purpose of the content. (Level AA);

— 3.3.4 Error Prevention (Legal, Financial, Data): For Web pages that cause legal
commitments or financial transactions for the user to occur, that modify or delete
user-controllable data in data storage systems, or that submit user test responses, at

least one of the following is true: (Level AA);
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— 3.3.5 Help: Context-sensitive help is available. (Level AAA);

— 3.3.6 Error Prevention (All): For Web pages that require the user to submit

information, at least one of the following is true: (Level AAA).

Principle 4: Robust - Content must be robust enough that it can be interpreted reliably by

a wide variety of user agents, including assistive technologies.

e guideline 4.1 Compatible: Maximize compatibility with current and future user agents,

including assistive technologies.

—4.1.1 Parsing: In content implemented using markup languages, elements have
complete start and end tags, elements are nested according to their specifications,
elements do not contain duplicate attributes, and any IDs are unique, except where

the specifications allow these features. (Level A);

— 4.1.2 Name, Role, Value: For all user interface components (including but not
limited to: form elements, links and components generated by scripts), the name
and role can be programmatically determined; states, properties, and values that can
be set by the user can be programmatically set; and notification of changes to these

items is available to user agents, including assistive technologies. (Level A).
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ANEXO B - PARECER CONSUBSTANCIADO DO COPEP - UEM

. (- UNIVERSIDADE ESTADUAL DE Plataforma
—;—‘t\“E MARINGA asil

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Tecnologias assistivas de imagens digitais para deficientes visuais
Pesquisador: LINNYER BEATRYS RUIZ AYLON

Area Temética:

Verséo: 2

CAAE: 02198318.0.0000.0104

Instituicdo Proponente: CTC - Centro de Tecnologia

Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 3.098.506

Apresentacao do Projeto:
Trata-se de projeto de pesquisa proposto por pesquisador vinculado a Universidade Estadual de Maringa.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario: Investigar se representagdes alternativas de imagens digitais para deficientes visuais
contribuem para uma melhoria de sua interpretagéo e contextualizacéo. Objetivos Secundarios: Investigar se
as representagdes criadas sdo validas e auxiliam em disciplinas relacionadas aos cursos de Computagéo;
Avaliar a facilidade de uso dos sistemas criados nesta pesquisa; Avaliar a aceita¢éo e grau de satisfagdo
dos deficientes visuais com as solugdes apresentadas.

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:

Avalia-se que 0s possiveis riscos a que estardo submetidos os sujeitos da pesquisa serédo suportados pelos
beneficios apontados.

Comentarios e Consideracdes sobre a Pesquisa:

Pesquisa possui carater exploratério e qualitativo para avaliar duas tecnologias assistivas para a
interpretacédo de imagens digitais por parte de deficientes visuais: MannAR e MannaHap. No estudo
proposto a populagdo sera constituida de voluntarios que deverdo possuir baixa visdo profunda, cegueira
parcial ou total e serem maiores de 18 anos atendidos pelo Programa Multidisciplinar de

Enderego: Av. Colombo, 5790, UEM-PPG, sala 4

Bairro: Jardim Universitéario CEP: 87.020-900
UF: PR Municipio: MARINGA
Telefone:  (44)3011-4597 Fax: (44)3011-4444 E-mail: copep@uem.br
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Continuacéo do Parecer: 3.098.506

Pesquisa e Apoio a Pessoa com Deficiéncia e Necessidades Educativas Especiais da UEM (PROPAE-
UEM). Os voluntérios seréo divididos em dois grupos: pessoas que cursam ou cursaram graduacéo na area
de computagéo, e pessoas que ndo cursaram e receberdo um treinamento individual para utilizagdo das
tecnologias assistivas desenvolvidas, de modo a garantir que o usudrio possua o conhecimento basico de
manipulagio de cada sistema. Apés o treinamento, o usudrio fard um primeiro experimento utilizando o
MannAR (software que faz o reconhecimento dos objetos da imagem e das rela¢des entre eles para que
seja produzida a descri¢éo correta do conteido da imagem, que ao final do processo sera representada por
um texto). O usudrio ird submeter ao sistema 3 imagens digitais. Cada imagem enviada resultara em um
texto com sua descri¢do que o usudrio poderd ouvir por meio da leitura de tela do computador. O usuario
fard um segundo experimento utilizando o MannaHap (hardware tatil que proporciona ao usuario uma forma
alternativa de compreender a imagem, sendo esta por meio do toque, para que o usuario “sinta” a imagem
em conjunto com uma descricao auditiva que complementa o contetdo e contexto da mesma). Fornecer
percepgoes tateis ao usuério por meio do toque numa mesa de pinos. A partir do toque, um informagao por
audio é gerada, acometendo percepgdes cinestésicas que permitem ao usuério compreender o contelido
daquela imagem. Serdo submetidos ao sistema para sua apreciagdo 3 diferentes imagens digitais, na qual
ele ir4 “senti-la” e obter uma contextualizagao via audio. Posteriormente serd aplicado um questionéario de
avaliagdo baseado nas Heuristicas de usabilidade de Nielsen e no TAM (Technology Acceptance Model),
com o objetivo de avaliar as duas tecnologias desenvolvidas. O questionario sera dividido em 3 partes: 1)
avaliagdo individual do MannAR; 2) avaliagéo individual do MannaHap; 3) avaliacéo geral das duas
tecnologias; Declaram ainda que as informag6es serdo utilizadas somente para os fins desta pesquisa, e
serdo tratadas com o mais absoluto sigilo e confidencialidade, de modo a preservar a identidade do
participante e serdo armazenados no formato digital, ficando em posse da professora coordenadora da
pesquisa.

Consideragdes sobre os Termos de apresentagéo obrigatéria:

Apresenta a folha de rosto devidamente preenchida e assinada pelo responsavel institucional. Apresentam
autorizacdo do PROPAE-UEM para a realizacédo do projeto. Descreve gastos sob a responsabilidade dos
pesquisadores. O periodo de abrangéncia de projeto é de 01/01/19 a 15/02/2019. O TCLE encontra-se
numa linguagem clara e contempla as garantias de sigilo e confidencialidade.

Conclus8es ou Pendéncias e Lista de Inadequacgdes:
O Comité Permanente de Etica em Pesquisa Envolvendo Seres Humanos da Universidade Estadual

Enderego: Av. Colombo, 5790, UEM-PPG, sala 4

Bairro: Jardim Universitéario CEP: 87.020-900
UF: PR Municipio: MARINGA
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St

de Maring& é de parecer favoravel a aprovacéo do protocolo de pesquisa apresentado.

Consideragoes Finais a critério do CEP:
Face ao exposto e considerando a normativa ética vigente, este Comité se manifesta pela aprovacédo do

protocolo de pesquisa em tela.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagdo
Informagdes Basicas|PB_INFORMAGOES_BASICAS_DO_P | 27/11/2018 Aceito
do Projeto ROJETO 1238049.pdf 11:25:01
Outros carta_comite_alteracoes.pdf 27/11/2018 |[ALISSON RENAN Aceito
11:24:14 | SVAIGEN

Outros autorizacao_propae.pdf 27/11/2018 |ALISSON RENAN Aceito
11:23:39 | SVAIGEN

Projeto Detalhado / | ProjetoDetalhado.pdf 27/11/2018 |ALISSON RENAN Aceito

Brochura 11:22:19 |SVAIGEN

Investigador

TCLE / Termos de | TCLEsujeitosdapesquisa.pdf 01/11/2018 |ALISSON RENAN Aceito

Assentimento / 14:21:02 |[SVAIGEN

Justificativa de

Auséncia

Folha de Rosto folhaDeRosto_digitalizada.pdf 30/10/2018 |ALISSON RENAN Aceito
09:21:02 | SVAIGEN

Situagéo do Parecer:

Aprovado
Necessita Apreciacdo da CONEP:
Né&o
Enderego: Av. Colombo, 5790, UEM-PPG, sala 4
Bairro: Jardim Universitéario
UF: PR Municipio: MARINGA
Telefone: (44)3011-4597 Fax: (44)3011-4444

MARINGA, 20 de Dezembro de 2018

Assinado por:
Ricardo Cesar Gardiolo

(Coordenador(a))

CEP: 87.020-900

E-mail:

copep@uem.br
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