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Resumo

As interfaces gráficas ou Graphic User Interface (GUI) dos sistemas operacionais (SOs) mo-
dernos oferecem maneiras simplificadas para a operação das funções de um computador, ao con-
trário da digitação de comandos complexos em terminais de texto. Com a popularização de SOs
gráficos, como por exemplo o Windows© da Microsoft©, a maioria dos programas atuais pode ser
operada somente através de sua interface gráfica, gerando assim, a dificuldade de automação de
tarefas por meio da interação com os componentes do programa como botões, ícones, caixas de
texto, etc. Este trabalho propõe um estudo de métodos para classificação e reconhecimento de
objetos sintéticos utilizando o conceito de entropia não-extensiva proposta por Constantino Tsallis
de forma a possibilitar a criação de um software de automação de tarefas baseando nestas técnicas
de visão computacional.

Palavras-chave: Objetos sintéticos. Automação de tarefas. Entropia.



Abstract

The modern operating system´s graphic user interface, or GUI, provide an easier way to access
the functionalities of a computer in comparisson to type long complex command strings through
the keyboard on text terminals. With the spread of graphical operating systems like Windows©

from Microsoft©, most of the actual programs can be used only through their graphic interface.
And so, creating a problem to automate tasks interacting with the program´s components like but-
tons, icons, textboxes, etc. In this work, it is proposed a study of sintetic image classification and
sintetic object detection using the concept of non-extensive entropy proposed by Constantino Tsal-
lis to create an automation software that can automate tasks based on computer vision techniques.

Keywords: sintetic objects. task automation. non-extensive entropy.
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Capítulo 1

INTRODUÇÃO

Este trabalho tem como objetivo estudar a detecção de objetos de interfaces gráficas de sis-

temas operacionais como botões, ícones, caixas de texto, listas suspensas e grades entre outros.

O estudo aqui proposto contempla todas as fases de um sistema de visão computacional, desde a

detecção de objetos gráficos por meio de segmentação e a detecção de bordas, incluindo métodos

de visão de alto nível como a classificação de imagens utilizando o conceito de entropia relativa

como métrica de similaridade.

1.1 Motivação

Atualmente, a maioria dos sistemas computacionais possui uma interface gráfica que possibi-

lita a utilização de suas funcionalidades por meio de objetos gráficos como caixas de texto, botões

e ícones, para citar alguns. Tais programas permitem a interação com o usuário por meio de outros

periféricos além do teclado, como o mouse ou um monitor touchscreen, de modo a facilitar o seu

uso. Porém, estas características que buscam facilitar a utilização destes sistemas, dificultam a

automação de tarefas nestes programas.

Várias das tarefas realizadas em softwares são passíveis de serem automatizadas. Entre elas se

destacam o preenchimento de um formulário eletrônico por diversas vezes para o cadastro de uma

grande quantidade de informações em um sistema novo. Desenvolvedores podem também desejar

automatizar algumas ações para facilitar testes regressivos nas interfaces que estão desenvolvendo

(Bernardo e Kon, 2008).
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Em alguns casos específicos, quando existe acesso ao código-fonte de um programa, a auto-

mação de qualquer funcionalidade deste programa pode ser feita de maneira simples por meio da

programação direta de uma rotina que execute as ações desejadas. Porém este cenário representa

uma pequena parte das possíveis situações onde a automação de tarefas é necessária, uma vez que,

na maioria dos casos, não se possui o código-fonte da aplicação. Nestes casos, a automação de

tarefas deve ser feita por meio de uma ferramenta externa.

Existem dois tipos de ferramentas de automação que possibilitam a automação de processos

em programas. A primeira, grava as interações do usuário de forma “cega”, ou seja, são gravadas

as posições e cliques do mouse, além das teclas digitadas e os tempos entre cada interação. Geral-

mente, este tipo de automatizador deixa de funcionar se o tempo de resposta da aplicação mudar

ou se os objetos mudarem de posição, fato que geralmente ocorre quando o usuário muda a janela

do aplicativo de posição.

As Figuras (1.1 - 1.6) ilustram uma situação típica onde este tipo de automatizador falha.

Foi criado um roteiro para preenchimento de um formulário online disponível no site da fazenda

(www.fazenda.gov.br). Os passos utilizados neste roteiro estão descritos na Tabela 1.1. Na coluna

(a) das Figuras (1.1 - 1.6), está demonstrada a execução de um roteiro automatizado em condições

muito similares às condições de gravação, de forma que a seqüencia de passos é executada com

perfeição. Já na coluna (b), a janela do navegador foi movida de local, prejudicando toda a exe-

cução de passos, uma vez que foram alteradas todas as coordenadas dos campos cuja interação é

desejável.

Tabela 1.1: Seqüencia de passos utilizada no roteiro de demonstração.

Passo Descrição
1 Seleção da opção “Inscrição”
2 Seleção da caixa de texto “Nome”
3 Digitação do nome
4 Seleção da opção “Masculino”
5 Seleção da caixa de texto “Nome da mãe”
6 Digitação do nome da mãe
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Figura 1.1: Execução de uma seqüencia de passos em momentos diferentes. Passo 1 - Seleciona opção “Inscrição”.

Figura 1.2: Passo 2 - Seleciona campo “Nome”.

Figura 1.3: Passo 3 - Digita nome.



19

Figura 1.4: Execução de uma seqüencia de passos em momentos diferentes. Passo 4 - Seleciona opção “Masculino”.

Figura 1.5: Passo 5 - Seleciona campo “Nome da Mãe”.

Figura 1.6: Passo 6 - Digita nome da mãe.
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Por sua vez, o segundo tipo de ferramenta de automação utiliza as funcionalidades do SO para

encontrar os objetos gráficos na tela e realizar as ações desejadas por meio de suas propriedades.

Este apresenta um resultado melhor na detecção dos objetos em relação ao primeiro, uma vez que

não depende da posição destes objetos na tela, mas sim de suas propriedades.

No entanto, este segundo tipo de automatizador é restrito a alguns sistemas operacionais pro-

prietários. Além disto, a detecção correta dos objetos depende diretamente da linguagem em que

o programa-alvo (programa cuja função se deseja automatizar) foi escrito. Por exemplo, o reco-

nhecimento de objetos gráficos é especialmente frágil em sistemas onde os objetos são criados ou

alterados dinamicamente e algumas de suas propriedades variam entre suas utilizações. Este é um

cenário típico de uma aplicação Web. Uma vez que este tipo de programa automatizador faz uso

das funcionalidades do sistema operacional para reconhecer objetos, em aplicações baseadas em

acesso remoto como Citrix, VNC ou Terminal Services onde um servidor faz todo o processamento

e retorna apenas imagens para as estações, nenhum objeto é reconhecido uma vez que todo o con-

teúdo exibido é uma imagem para o sistema operacional.

Geralmente, estas ferramentas de automação funcionam em duas etapas: a gravação e a repro-

dução. Durante a gravação, todas as interações realizadas pelo usuário são registradas bem como

as propriedades dos objetos interagidos tais como botões, caixas de texto, ícones, entre outros. por

meio dos dados gravados será feita a reprodução das ações do usuário.

As propriedades dos objetos utilizados são extraídas do sistema operacional por meio de seus

componentes internos e de suas bibliotecas. Quando há qualquer alteração na interface do programa-

alvo ou em alguma propriedade do objeto, este não é mais encontrado na fase de execução, e assim,

deve-se executar uma nova gravação para que o roteiro de automação volte a funcionar.

As duas principais vantagens em automatizar um processo são a velocidade e a repetibilidade,

que significa a capacidade de se reproduzir uma seqüencia de passos de forma exata e rápida.

Sendo assim, se um processo necessita de constante manutenção em sua rotina de automação,

pode-se concluir que ele tem uma baixa repetibilidade e portanto a automação deste processo pode

não produzir o ganho em velocidade esperado.
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Tendo em vista as limitações dos dois tipos de ferramentas de automação citadas acima, a

execução “cega” do primeiro e a dependência do sistema operacional do segundo, neste trabalho

propõe-se o estudo de algoritmos de visão computacional que podem ser utilizadas em um novo

tipo de software de automação de processos no qual o reconhecimento de objetos em interfaces

gráficas é feito por meio do uso de técnicas de visão computacional. A capacidade de detecção

de objetos gráficos exclusivamente por suas características visuais permite a criação de uma nova

categoria de automatizadores, muito mais robusta do que aquelas que existem atualmente, inde-

pendente do sistema operacional utilizado ou da linguagem em que o programa-alvo foi escrito

(Pandit e Kalbag, 1997), (Amant, 2000), (Amant e Zettlemoyer, 2000), (Amant e Riedl, 2001),

(Amant e Dudani, 2002).

1.2 Proposta

Este trabalho propõe o estudo e comparação de técnicas de detecção e classificação de objetos,

utilizando principalmente algoritmos de entropia não-extensiva e analisando unicamente as propri-

edades visuais dos objetos como tamanho, aspecto, textura, posição, cores, etc.

Um software hipotético será utilizado como base será composto de três fases: gravação, análise

e reprodução. Na etapa de gravação, as interações com o sistema operacional são gravadas bem

como uma imagem da tela no momento da interação. Na fase de análise, as imagens gravadas são

processadas para extração dos objetos de interesse e suas propriedades. Os objetos então são clas-

sificados para tornar sua busca mais robusta na terceira etapa. Finalmente, durante a reprodução

os objetos são procurados na tela de acordo com sua classificação e, uma vez encontrados, sofrem

a interação gravada na primeira fase.

Atualmente, existem inúmeras metodológicas na literatura para detecção de objetos sintéti-

cos (Sziranyi et al., 2000), (Noyer et al., 2004), (Gouttière et al., 2007), (Rosenberger, 2006) e

classificação de imagens (Santos, 2009), (Cao et al., 2009), (Ouyang et al., 2009), (Chen et al.,

2009) . As técnicas baseadas em entropia não-extensiva são de particular interesse desse trabalho.

Essas técnicas serão utilizadas em dois estágios principais: na segmentação de capturas de tela,

para definição de regiões de interesse e na classificação de imagens sintéticas, via Divergência de

Kullback-Leiber para determinar a classe à qual o objeto pertence.
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Esta tese se restringe aos dois principais algoritmos a serem utilizados como engines deste

software hipotético: A detecção do objeto a partir da coordenada de interação e a classificação do

objeto detectado em uma das quatro classes estudadas (Botões, Ícones, Caixas de Texto e Áreas de

Texto).

1.3 Objetos de Estudo

O foco de estudo deste trabalho são objetos sintéticos gerados de forma artificial por programas

com interface gráfica. Como exemplo destes tipos de objetos pode-se citar botões, ícones, caixas

de texto, caixas de seleção, entre outros. Um sistema de processamento de imagens sintéticas

possui diversas etapas e características em comum com os sistemas de processamento de imagens

naturais: Em ambos os casos, as imagens variam em forma, cor e posição ou ainda podem sofrer

oclusão parcial ou total.

O reconhecimento dos objetos sintéticos é um problema interessante e desafiador de ser estu-

dado, uma vez que o objeto identificado no instante t0 poderá sofrer alterações de posição, cor,

forma, textura ou ainda de aliasing (suavização das diferenças de intensidades entre pixels vizi-

nhos) entre o instante t0 e o instante da reprodução t1. Essas alterações podem ser provenientes de

atualizações ou customizações do sistema operacional bem como atualizações do programa-alvo.

Atualmente é comum programas sofrerem alterações em sua interface quando uma nova versão do

software é lançada.

Além desses fatos, os objetos podem sofrer oclusão parcial ou completa, dificultando seu reco-

nhecimento. Existem ainda outros obstáculos como a descontinuidade de objetos, a transparência

de objetos nos sistemas operacionais mais modernos e a alteração dos objetos que ocorre quando

o mouse passa sobre eles. A Figura 1.7 mostra um exemplo de algumas variações de objetos sin-

téticos e naturais. Assim como objetos em imagens naturais, os objetos sintéticos também sofrem

alterações de cor, forma e textura. A existência de objetos similares na tela constitui outro obstá-

culo à detecção do objeto correto, visto que, nestes casos, para um mesmo objeto, existirão vários

candidatos com a mesma medida de distância. Por exemplo, em um mesmo instante, podem existir

na tela diversas caixas de texto exatamente iguais, uma para cada dado, como pode-se observar na

Figura 1.8.
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Figura 1.7: Exemplo de variações de imagens naturais e de objetos sintéticos. As imagens naturais, extraídas da
internet, (f),(g),(h) e (i) representam quedas d’agua enquanto que as imagens sintéticas, extraídas da base de imagens
utilizada neste trabalho,(a),(b),(c),(d) e (e) representam um botão.

Figura 1.8: Formulário extraído da página da Receita Federal na internet. Os campos “Nome completo” e “Nome da
Mãe” possuem as mesmas características visuais.
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1.4 Objetivos

Os objetivos deste trabalho são: estudar as características de objetos gráficos de um sistema

operacional, estudar e comparar de técnicas de detecção e classificação de objetos, utilizando prin-

cipalmente algoritmos de entropia não-extensiva de modo a detectá-los e classífica-los em diferen-

tes cenários com robustez em relação a pequenas variações de localização, tamanho, cor, forma e

textura.

1.5 Extrutura do Documento

Esta tese está dividida em mais cinco capítulos. No próximo, serão vistos conceitos funda-

mentais para o entendimento do método proposto e menções a trabalhos relacionados a este por

meio de métodos utilizados na solução de problemas similares. No terceiro capítulo está descrita

a proposta para a detecção e classificação dos objetos de interesse. O quarto capítulo discute os

resultados obtidos dos testes executados cujas conclusões estão no capítulo cinco. Finalmente, o

último capítulo descreve possíveis extensões deste trabalho.



Capítulo 2

REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Este capítulo descreve algumas das técnicas de visão computacional que podem ser utilizadas

para detecção e classificação de objetos. Inicialmente serão vistos conceitos fundamentais, segui-

dos das técnicas de visão de baixo e médio nível para extração do objeto de interesse e das técnicas

de visão de alto nível para classificação.

2.1 Conceitos Fundamentais

Os objetos de estudo deste trabalho são imagens sintéticas geradas por um sistema operacional.

Portanto, serão utilizadas imagens instantâneas da tela nos momentos de interação com o usuário

como eventos de cliques do mouse ou digitação no teclado.

2.1.1 Capturas de Tela

Tais imagens, conhecidas como screenshots ou capturas de tela, são retiradas da memória de

vídeo do computador e assim não possuem ruído e tampouco variação de iluminação. As capturas

de tela utilizadas neste trabalho possuem três principais características: a resolução máxima de

800 pixels de largura por 600 pixels de altura, a cobertura de toda a área da trabalho disponível e

não apenas parte dela; e uma imagem de fundo que não se mescle às janelas abertas na área de

trabalho (geralmente fundo preto ou azul), uma vez que, de outra forma, a imagem de fundo pode

possuir figuras que sejam semelhantes aos objetos procurados e, assim, confundir o algoritmo de

detecção. A Figura 2.1 mostra um exemplo dos screenshots utilizados.

25



26

Figura 2.1: Exemplo de uma das capturas de tela utilizadas, com as três características necessárias: 1 - Resolução de
800x600; 2 - Cobertura de toda a área disponível, e não somente a janela ativa; 3 - Fundo preto

2.1.2 Representação de Imagens

Uma imagem pode ser representada de várias maneiras diferentes, O espaço de representação

de cores mais comum em imagens digitais é o RGB, que consiste de três canais, um para cada cor

primária. Nesta espaço, cada pixel é representado por uma tripla de valores (R, G, B). Um outro

espaço de representação de cores é o HSV. Criado em 1978 por Alvy Ray Smith, este modelo

representa uma imagem em três canais: a matiz (H), a saturação (S) e o valor (V). A Figura 2.2

mostra uma representação das cores nos espaço RGB e HSV (Gonzalez e Woods, 2001).

Figura 2.2: Representações dos espaços RGB em (a) e HSV em (b).



27

2.1.3 Histograma

A distribuição de cores dos pixels varia de imagem para imagem. A forma mais comum de

quantificar as cores de uma figura é o seu histograma, que é um mapa com uma contagem de

pixels para cada intensidade de cor que uma imagem pode ter. O histograma de uma imagem

digital é uma função discreta dada pela Equação (2.1) (Gonzalez e Woods, 2001). A Figura 2.3

demonstra um exemplo de três histogramas, um de cada canal de cor, extraídos de uma imagem

natural.

h(rk) =
nk

n
(2.1)

onde: rk é a intensidade de cor k; h(rk) é o valor normalizado do histograma para rk; nk é a quan-

tidade de pixels com intensidade rk e n é a quantidade total de pixels na imagem.

Figura 2.3: Histogramas dos canais vermelho, azul e verde de uma imagem natural.

Sendo um histograma uma distribuição de probabilidades, qualquer distribuição de valores de

um contexto comum pode ser chamada de histograma e, sendo assim, podemos ter vários histo-

gramas diferentes para uma mesma imagem: histograma de tons de cinza, das variações HSV,

de intensidades ao longo dos eixos horizontal e vertical ou ainda histograma de raios no caso de

análise de imagens de diferentes tamanhos. Neste trabalho, uma vez que as informações de cor

são fundamentais para a metodologia proposta, o histograma de cores de um objeto é calculado

com base no espaço HSV, limitado a dezoito tons de matiz, três de saturação e três de intensidade,

gerando um vetor de características de 162 entradas, o que garante um baixo custo computacional

para manipula-lo (Rodrigues, 2003).



28

2.2 Entropia Não-Extensiva

A entropia foi utilizada inicialmente na área da Termodinâmica no século XIX Por Rudolf

Clausius, que deu o nome de entropia para uma troca irreversível de calor (Clausius, 1879). Sua

definição permitiu a estruturação da teria da Termodinâmica. Em 1877, Ludwig Boltzmann for-

mulou a expressão de entropia descrita na Equação (2.2) (Boltzmann, 1872).

SB = kB · ln(ω) (2.2)

Onde: SB é a entropia de Boltzmann; kB é a constante de Boltzmann e ω é o número de microes-

tados do sistema.

No ano seguinte, 1873, William Gibbs extendeu a expressão de Boltzmann como pode-se ob-

servar na Equação (2.3), tornando-a mais abrangente, e assim, iniciando a formulação da Mecâ-

nica Estatística (Gibbs, 1873), tornando a equação (2.2) conhecida como fórmula da entropia de

Boltzmann-Gibbs.

SG = −kB

ω∑
i=1

pi · ln(pi) (2.3)

onde: SG é a entropia de Gibbs; kB é a constante de Boltzmann; ω é o número de microestados do

sistema e pi é a probabilidade do sistema estar no microestado i.

No século seguinte, em 1948, Claude Shannon associou a entropia à quantidade de informa-

ção ao tentar maximizar a quantidade de informação que podia ser transferida em um sistema

telefônico (Shannon, 1948). Para tanto, ele definiu como quantidade de informação como a di-

ficuldade de previsão de uma mensagem, ou seja, a quantidade de informação está relacionada

com a possibilidade da mesma ocorrer. Uma mensagem que ocorre com muita freqüência possui

pouca informação, enquanto que uma mensagem que ocorre raramente possui muita informação

(Tavares, 2003). Shannon então aplicou o conceito de entropia da Mecânica Estatística de Gibbs

em sua medida de quantidade de informação como pode ser observada na Equação (2.4).

H = −kS

n∑
i=1

pi · ln(pi) (2.4)

onde: kS é uma constante positiva; n é o número de eventos e pi é a chance do evento i ocorrer.



29

A entropia de Bolzmann-Gibbs, também conhecida por entropia clássica, tem como proprie-

dade a regra da adição, de forma que, para duas distribuições independentes PA = [p1,. . . ,pn] e

PB = [q1,. . . ,qm], a entropia da distribuição composta (PA ∗ PB) = {piqj}i,j onde 1 ≤ i ≤ n e

1 ≤ j ≤ m é igual a soma das entropias de PA e PB (Tavares, 2003):

H(PA ∗ PB) = H(PA) +H(PB) (2.5)

As técnicas baseadas na entropia tradicional de Boltzmann-Gibbs, como por exemplo (Bol-

zan et al., 2004) (Martínez-Finkelshtein e Sánchez-Lara, 2007), (Coppi e D’Urso, 2006), (Piera e

Parada, 2009) assumem que não existem interações de longo alcance entre as características dos

sistemas. No entanto, sabe-se, a partir de trabalhos como (Taruya e Sakagami, 2002) (Beck, 2002)

(Martin et al., 2004), que podem haver interações de longo alcance tanto espaciais quanto tem-

porais. Ou seja, interações que podem fazer com que o sistema de estudo tenha algumas de suas

propriedades alteradas. No caso de imagens, uma alteração de uma característica pode fazer com

que um objeto possa ser classificado de forma diferente, ou com que o sistema que o esta proces-

sando tome ações diferentes, de acordo com a alteração destas propriedades. Em sistemas onde

estes tipos de interações ocorrem, a entropia tradicional de Shannon não é suficiente para medir

o sistema físico composto pelos objetos e suas características, necessitando de uma extensão para

poder ser capaz de atender a sistemas físicos mais completos.

Em 1988, Constantino Tsallis propôs uma generalização da entropia de Boltzmann-Gibbs para

atender a sistemas não-extensivos, cuja forma mais conhecida é dada pela Equação (2.6) (Tsallis,

1988). Esta técnica também é conhecida por entropia não-extensiva, entropia de Tsallis ou ainda

por q-entropia, devido ao parâmetro q em sua fórmula (Esquef, 2002).

Sq(p) =
1

q − 1

(
1−

∑
x

pq(x)

)
(2.6)

onde: q é o parâmetro entrópico e p é a distribuição probabilística sobre a variável x.

No limite q → 1, a Equação (2.6) se reduz a entropia de Boltzmann-Gibbs descrita na Equa-

ção (2.3). O novo formalismo proposto por Tsallis, embora tenha sido originalmente proposta

para aplicações diretas na mecânica estatística, assim como ocorreu com a entropia de Shannon,

pode ser também imediatamente aplicado às diversas áreas do conhecimento, possibilitando o uso

da entropia não-extensiva em campos onde a forma tradicional não se adequava, dentre os quais
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pode-se citar o movimento das Galáxias (Nakamichi e Morikawa, 2004), análise de DNA (Kar-

meshu e Krishnamachari, 2004), estudo de raios cósmicos, lingüística, impulsos cerebrais (Tong

et al., 2003), medicina, engenharia, lingüística, matemática (Tadaki, 2008), (Tavares, 2003), (Es-

quef, 2002) e também no campo de visão computacional (Rodrigues et al., 2005), (Zhang e Wu,

2008), (Rodrigues e Giraldi, 2009b).

Em 2004, Albuquerque et. al utilizaram o conceito de entropia não-extensiva de Tsallis para

segmentação de imagens de mamografia (Albuquerque et al., 2004). Para tanto, os autores utili-

zaram o histograma de tons de cinza para gerar duas distribuições probabilísticas, uma para o fo-

reground, e outra para o background de forma que o ponto de separação entre elas é definido pela

entropia máxima de cada distribuição. Esta idéia foi utilizada e estendida por Rodrigues e Giraldi

nos anos seguintes (Rodrigues et al., 2005), (Rodrigues et al., 2006a), (Rodrigues et al., 2006b),

(Rodrigues et al., 2006d), (Rodrigues et al., 2006c), (Rodrigues e Giraldi, 2009b),(Rodrigues e

Giraldi, 2009a) .

O valor do parâmetro entrópico q que propicia o resultado mais adequado depende diretamente

do problema e geralmente é obtido experimentalmente após algumas execuções do algoritmo com

valores diferentes de q. Além disso, é possível demonstrar que a entropia de Tsallis não é aditiva,

uma vez que, para duas distribuições aleatórias independentes A = [p1,. . . ,pn] e B = [q1,. . . ,qm], a

entropia da distribuição composta (A∗B) não é igual a soma das entropias deA eB, diferentemente

da entropia clássica. Assim, a esta propriedade dá-se o nome de pseudo-aditividade (Shannon e

Weaver, 1948), (Tsallis, 2001) (Albuquerque et al., 2004), (Rodrigues e Giraldi, 2009b):

Sq(A ∗B) = Sq(A) + Sq(B) + (1− q) · Sq(A) · Sq(B) (2.7)

Esta propriedade nos fornece uma medida de informação da distribuição composta (A ∗B) e é

de fundamental importância para a segmentação de imagem baseada em entropia como será visto

mais a frente na Seção 2.3.1.
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2.3 Detecção de Objetos

Uma captura de tela é uma imagem e possui muitas informações sobre os objetos contidos

nela, porém estes dados necessitam ser obtidos através de técnicas de processamento de imagens

digitais tais como a segmentação, a criação do mapa de bordas e finalmente a classificação dos

objetos, que são passos fundamentais para extração de objetos em um sistema de processamento

de imagens digitais (Esquef, 2002).

2.3.1 Segmentação

Dentro de uma imagem digital, seja ela natural ou sintética, cada objeto possui características

distintas de cor, forma e textura. O processo de segmentação é a primeira etapa onde estes objetos

são separados. De acordo com (Forsyth e Ponce, 2002), nesta etapa, os pixels de uma figura são

agrupados em regiões da imagem conhecidas como clusters de pixels. Quando a imagem é sepa-

rada em apenas dois agrupamentos, pode-se chamar este processo de binarização.

Ainda não foi descoberta uma forma definitiva de segmentação capaz de separar com exatidão

todos os objetos em uma imagem (Jain, 2009). Por este motivo, existem diversos métodos dife-

rentes que podem ser utilizados para a realização da segmentação de uma imagem, cada um com

suas peculiaridades. Dentre os algoritmos de segmentação mais conhecidos estão o k-means (Jain,

2009), a segmentação através de entropia (Albuquerque et al., 2004) e o limiar adaptativo (Sezgin

e Sankur, 2004).

O método de segmentação mais utilizado é aquele através de limiar ou threshold. Devido à

sua simplicidade, é também o algoritmo de segmentação mais veloz, com complexidade O(n),

uma vez que cada pixel é acessado somente uma vez . Este algoritmo faz uso de uma função

degrau com um valor fixo de comparação t. Os pixels com maior intensidade recebem um valor

máximo e aqueles com menor intensidade recebem o valor mínimo. Em sua forma adaptativa, o

valor de comparação varia de acordo com a região da imagem (Gonzalez e Woods, 2001), (Shapiro

e Stockman, 2000). Este algoritmo faz parte de uma das técnicas utilizadas por Pi e Zhang para

segmentar imagens com regiões homogêneas e com granularidades (Pi e Zhang, 2005). Também

foi utilizada em muitos outros trabalhos para binarizar imagens (Blayvas et al., 2006), (Sezgin e

Sankur, 2004), (Sang et al., 2007), (Pham et al., 2007), (Pereira, 2009).
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A definição de t pode ser feita manualmente, de forma adaptativa, ou ainda utilizando entropia

não-extensiva (Albuquerque et al., 2004). Nesta última forma, o histograma H de cores é divido

em duas partes HA e HB, com o ponto de separação variando do início ao fim do histograma. Para

cada posição de H , são calculadas as entropias das duas partes do Histograma SHA
e SHB

. Então,

utilizando-se a Equação (2.7), descobre-se o ponto de comparação topt ótimo, no qual a entropia

conjunta é máxima, como pode-se observar no Algoritmo (1).

Algoritmo 1 Segmentação com Entropia Não-extensiva
H = histograma da imagem
L= posições do histograma
SMax = −∞
topt=1
PARA (t=1 até L) FAZER

A = H[1 . . . t]
B = H[t+ 1 . . .L]
normaliza(A)
normaliza(B)
SA = calcular a q-Entropia de SA segundo Equação (2.6)
SB = calcular a q-Entropia de SB segundo Equação (2.6)
ST = calcular a entropia conjunta de (A ∗B) segundo Equação (2.7)
SE ST > SMax ENTÃO
SMax = ST

topt = t
FIM SE

FIM PARA

Em 2009, Rodrigues e Giraldi propuseram uma extensão para a equação de Tsallis adicionando

mais um parâmetro entrópico na Equação (2.6), conforme prova a seguir. Pode-se dizer que para

uma distribuição contínua aleatória X e sua função de distribuição de probabilidades p(X), a

entropia de Tsallis é definida por (Rodrigues e Giraldi, 2009a):

Sq =
1−

∫ +∞
−∞ [p (x)]q dx

q − 1
. (2.8)

Conseqüentemente, as entropias do foreground Sq(A) e do background Sq(B) podem ser defi-

nidas da seguinte forma:

Sq (A) =
1−

∫ t

−∞ [pA(x)]q dx

q − 1
, (2.9)

Sq (B) =
1−

∫ t

−∞ [pB(x)]q dx

q − 1
. (2.10)
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Estas equações são válidas nas seguintes condições:∫ t

−∞
pA (x) dx = 1, (2.11)

∫ +∞

t

pB (x) dx = 1. (2.12)

pB (x) ≥ 0, pA (x) ≥ 0, ∀x ∈ <. (2.13)

Então, substituindo as Expressões (2.9) e (2.10) na Equação (2.7), obtém-se a medida de in-

formação entre o foreground e o background. Assim, é possível desenvolver uma formulação

contínua para o problema de otimização definido na Expressão (2.7). Uma condição necessária

para maximizar Sq(A ∗ B) é dSq(A ∗ B)/dt = 0, que pode ser decomposto utilizando álgebra

simples:

(− [pA (t)]q + [pB (t)]q) + (1− q) (− [pA (t)]q Sq(B) + [pB (t)]q Sq(A)) = 0. (2.14)

A Equação (2.14) pode ser reescrita da seguinte maneira:(
−
[
p (t)

ΛA

]q

+

[
p (t)

ΛB

]q)
+ (1− q)

(
−
[
p (t)

ΛA

]q

Sq(B) +

[
p (t)

ΛB

]q

Sq(A)

)
= 0. (2.15)

onde ΛA e ΛB são as áreas sobre as funções p(x), antes e depois da solução t = topt, respecti-

vamente.

Uma solução independente de q para esta expressão é Sq(A) = Sq(B) = S e ΛA = ΛB. A

partir das expressões (2.9) e (2.10), nota-se que:

Sq(A) = Sq(B)⇔
∫ t

−∞

[
p (t)

ΛA

]q

dx =

∫ +∞

t

[
p (t)

ΛB

]q

dx⇔

∫ t

−∞

[p (x)]q

Λq
A

dx =

∫ +∞

t

[p (x)]q

Λq
B

dx,

Λq
A

Λq
B

=

∫ t

−∞ [p (x)]q dx∫ +∞
t

[p (x)]q dx
. (2.16)

A Expressão (2.16) será utilizada como heurística para o método proposto em seguida. As

Equações (2.15) e (2.16) podem ser utilizadas em uma solução independente de q para maximiza-

ção de Sq(A ∗ B). No entanto, esta forma tem um custo computacional alto, além do fato de que

o valor t pode não existir. Além disto, geralmente a solução é um valor de topt que pode não ser o
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mais eficiente para segmentação. Sendo assim, Rodrigues e Giraldi propuseram um método para

evitar tais problemas (Rodrigues e Giraldi, 2009a), redefinindo as métricas Sq(A ∗B) como:

SqA,qB
(A ∗B) = SqA

(A) + SqB
(B) +

(
1−

(
qA + qB

2

))
SqA

(A)SqB
(B) (2.17)

onde qA e qB são dois valores independentes do parâmetro entrópico. Assim, uma generaliza-

ção da Equação (2.14) é dada por:(
− [pA (t)]qA

qA − 1
+

[pB (t)]qB

qB − 1

)
+ (1−

(
qA + qB

2

)
)

(
− [pA (t)]qA

qA − 1
SqB

(B) +
[pB (t)]qB

qB − 1
SqA

(A)

)
= 0.

(2.18)

A partir desta expressão, observa-se que SqA
(A) = SqB

(B) = S e pA (t) = pB (t) não é

uma solução direta se qA 6= qB. Dessa forma, a solução para o problema de otimização não está

limitada à SqA
(A) = SqB

(B) = S, o que pode introduzir mais um grau de liberdade no algoritmo

de segmentação com q-entropia, se Sq(A∗B) for substituído por SqA,qB
(A∗B). Em contrapartida,

deve-se colocar dois valores para o parâmetro entrópico q. Para atender a este problema, retorna-se

à Equação (2.16) e se propõe a generalização abaixo:

ΛqA

A

ΛqB

B

=

∫ t

−∞ [p (x)]qA dx∫ +∞
t

[p (x)]qB dx
. (2.19)

Para simplificar esta equação, é possível considerar algumas heurísticas com o objetivo de obter

de uma expressão envolvendo a razão qA/qB. Supondo que:∫ t

−∞ [p (x)]qA dx∫ +∞
t

[p (x)]qB dx
= αqB , (2.20)

onde α é uma constante. Substituindo a Equação (2.20) na Expressão (2.19) e tomando-se o log

dos dois lados, tem-se:

qB
qA

=
ln ΛA

ln (αΛB)
=

ln
∫ t

−∞ [p (x)] dx

ln
(
α
∫ +∞

t
[p (x)] dx

) (2.21)
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Então, a alteração proposta pelos autores na entropia de Tsallis é dada por (Rodrigues e Giraldi,

2009a):

SqA,qB
(A ∗B)(t) =

1−
∑t

i=1(pA)qA

qA − 1
+

1−
∑k

i=t+1(pB)qB

qB − 1

+(1− qA + qB
2

).
1−

∑t
i=1(pA)qA

qA − 1
.
1−

∑k
i=t+1(pB)qB

qB − 1

(2.22)

Nota-se que, para qA = qB = q, a Equação (2.22) volta a forma de Tsallis dada pela Equação

(2.6). Iniciando o algoritmo com q = qA, pode-se calcular o valor correspondente de qB por meio

da Equação (2.21), e assim, resolver o problema de maximização definido na Equação (2.7) com

Sq(A ∗ B) substituído por SqA,qB
(A ∗ B). Finalmente, o algoritmo para segmentação utilizando a

extensão da entropia não-extensiva de Tsallis proposta por Rodrigues e Giraldi é dado por:

Algoritmo 2 Segmentação com Entropia Não-Extensiva Estendida
Calcular topt para qA utilizando o Algoritmo (1);
Calcular qB utilizando topt e qA por meio da Equação (2.21);
Segmentar novamente com o Algoritmo (1), utilizando SqA,qB

(A ∗B);

Um problema que ocorre na utilização da entropia de Tsallis, no algoritmo proposto por Albu-

querque et al (Albuquerque et al., 2004), e também em sua versão estendida (Rodrigues e Giraldi,

2009a), é a definição do valor de q. Assim sendo, Rodrigues e Giraldi, propuseram um método

para cálculo automático do valor de q (Rodrigues e Giraldi, 2009b). Dado que a entropia máxima

de uma distribuiçãoX ocorre quando todos os estados deX , (x1, x2,. . . ,xn) possuem a mesma pro-

babilidade, então a entropia máxima de uma distribuição X , SMAX é dada pela Equação (2.23).

SMAX =
1

q − 1
[1− n(pq(x))] (2.23)

onde: q é o parâmetro entrópico e n é o total de elementos da distribuição X .

Segundo os autores Rodrigues e Giraldi, do ponto de vista da Teoria da Informação, quanto

menor for a relação entre a entropia Sq produzida por um valor q e a entropia máxima SMAX

de um sistema, maior é a informação contida no sistema. Este é um princípio bem conhecido

da Teoria da Informação e dá a idéia de que o valor ótimo de q pode ser calculado minimizando

a função Sq/SMAX (Rodrigues e Giraldi, 2009b). Dessa forma, para cada imagem, é calculada

a relação entre a entropia Sq e a entropia máxima SMAX variando-se o valor de q na faixa de
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Figura 2.4: Adaptada de (Rodrigues e Giraldi, 2009b). Cálculo automático do valor de q.

[0.01, 0.02, . . . , 2.0], e verificando para qual valor esta relação é minimizada. Na Figura 2.4, pode

observar-se como a relação entre Sq e SMAX se comporta com a variação do valor de q.

Além da entropia não-extensiva, é possível o uso do algoritmo k-means para executar a seg-

mentação. Este é um método de classificação muito conhecido. Apesar de ser publicado em 1967,

(Macqueen, 1967), e de que, desde então já surgiram diversos outros algoritmos de clusteirização,

esta técnica ainda é muito utilizada (Jain, 2009). Neste algoritmo, inicialmente são definidos k

centros de clusters. Em seguida, todos os elementos são agrupados nos clusters cujos centróides

estão mais próximos. Então, o centróide de cada cluster é recalculado e volta-se a reagrupar os

elementos e recalcular o centróide até que o algoritmo chegue a uma convergência ou até que seja

atingido um critério de parada.

O k-Means pode também pode ser utilizado como técnica de segmentação, separando uma

imagem em k clusters segundo a Equação (2.24), encontrada no livro de Forsyth e Ponce (Forsyth

e Ponce, 2002). Este algoritmo foi utilizado em muitos trabalhos de processamento de imagens

agrupando elementos com características similares em classes de diversos gêneros (Niemisto et al.,

2007), (Wang e Leeser, 2007), (Bastos et al., 2008), (Zhu et al., 2009), (Wu et al., 2009).
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Φ(clusters, data) =
k∑

i∈clusters

{ ∑
j∈clusteri

(xj − ci)T (xj − ci)

}
(2.24)

onde: Φ(clusters, data) é a variância intra-cluster; ci é o centro do cluster i; xj é o elemento j a

ser clusterizado e k é a quantidade de clusters.

Outra técnica de segmentação que pode ser utilizada é a de modelos deformáveis ou snakes.

Proposta por Michael Kass em 1988 em (Kass et al., 1988), uma snake é uma forma fechada

modelada através da minimização de sua função de energia descrita na Equação (2.25).

E = Eint + Eext (2.25)

onde: E é Função de energia a ser minimizada; Eint é energia interna e Eext é a energia externa.

A definição de modelos deformáveis como algoritmo segmentador é controversa, uma vez que

sua execução já resulta no objeto de interesse, e não apenas em regiões com características simila-

res como outros métodos de segmentação. Em 2004, os autores Camps e Sznaier utilizaram snakes

para segmentar partes de objetos, tornando seu algoritmo mais robusto em relação à oclusão (Gen-

tile et al., 2004). Em 2005, Tissainayagam e Suter utilizaram modelos deformáveis para selecionar

o objeto de interesse e seus pontos-chave em um método que funciona bem para objetos que se

diferenciam bastante do background (Tissainayagama e Suterb, 2005). Ainda em 2005, Giraldi e

Rodrigues fizeram um estudo para melhorar a inicialização, convergência e a utilização de memó-

ria do algoritmo de modelos deformáveis (Giraldi et al., 2005).

Cada uma das técnicas de segmentação citadas anteriormente oferece resultados diferentes para

uma mesma aplicação. Na Figura 2.5, pode-se verificar a comparação dos resultados da segmen-

tação através de limiar adaptativo (Figura 2.5b), k-means (Figura 2.5c), entropia clássica (Figura

2.5d) e modelos deformáveis (Figura 2.5e). A segmentação por limiar adaptativo ofereceu os me-

lhores resultados para este tipo de objeto. As técnicas de entropia e k-means tiveram um resultado

bom em apenas alguns casos. A segmentação através de modelos deformáveis apresentou bons

resultados, porém seu desempenho muda conforme o ponto de inicialização selecionado. Obser-

vando a Figura 2.5, pode-se notar que existem múltiplas possibilidades de resultados, o que é um

dos fatores de maior problema para sistemas que utilizam técnicas de segmentação como este tra-

balho.
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Figura 2.5: Comparação entre os algoritmos de segmentação estudados. Em (a), cinco imagens de botões. Em
(b),(c),(d) e (e), o resultados das execuções dos algoritmos de segmentações das imagens utilizando respectivamente
limiar adaptativo, k-means, entropia clássica e modelos deformáveis.

2.3.2 Detecção de Bordas

A segmentação de imagens tem como objetivo agrupar pixels com características similares em

regiões. A detecção de bordas por sua vez procura as fronteiras entre as regiões. Bordas de ob-

jetos tendem a ser descontinuidades de intensidades em imagens (Ballard e Brown, 1982). Estas

descontinuidades ou variações de intensidades podem ser de diversos tipos diferentes conforme

pode-se observar na Figura 2.6. Em imagens naturais, pode-se encontrar diversos tipos de bor-

das como gradiente, bilinear ou ruidoso, como nos exemplos nas Figuras 2.6b, 2.6c e 2.6d. Em

imagens sintéticas, por não terem ruído, as bordas dos objetos tendem a ser compostas, como na

Figura 2.6d.

Na maioria das imagens, as diferenças entre as intensidades dos pixels aumenta gradativamente

como na Figura 2.7 (Gonzalez e Woods, 2001). Quanto mais longo for o gradiente, mais espessa

é a borda. A segunda derivada da imagem gera dois picos para cada borda, um positivo e um

negativo. O espaço entre estes picos define a borda.
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Figura 2.6: Adaptada de (Ballard e Brown, 1982). Tipos de variação de intensidade de pixels. Em (a) uma borda
abrupta, em (b) um gradiente, em (c) um gradiente bilinear e em (d) uma borda composta.

Figura 2.7: Primeira e segunda derivadas em uma linha transversal à uma borda.

Derivadas de primeira ordem em uma imagem são calculadas através de gradientes, enquanto

que derivadas de segunda ordem são calculadas com o Laplaciano. Para computar uma derivada

parcial de primeira ordem, pode-se utilizar os operadores de Canny, Roberts, Prewitt e Sobel, al-

guns deles demonstrados na Figura 2.8 (Forsyth e Ponce, 2002).

O mapa de bordas de uma imagem é obtido através da cálculo da convolução entre o operador

ou kernel desejado e a imagem a ser filtrada. Em cada par de kernels das Figuras 2.8a e 2.8b, o

filtro à esquerda detecta as bordas horizontais enquanto que o filtro à direita responde às bordas

verticais. Na Figura 2.8c, os filtros respondem às bordas de −45o e 45o respectivamente.
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Figura 2.8: Operadores para detecção de bordas. Prewitt em (a) , Sobel em (b) e Roberts em (c) .

Em 2008, os autores de (Villegas et al., 2008) fizeram uma comparação entre os resultados

dos operadores para imagens com predominância de freqüências baixas (pequena quantidade de

detalhes), médias e altas (grande quantidade de detalhes). Esta comparação pode ser vista na

Figura 2.9.

Figura 2.9: Adaptada de (Villegas et al., 2008). Comparação entre os operadores Canny (d),(h) e (l), Sobel (e),(i) e
(m), Prewitt (f),(j) e (n) e Roberts ((g), (k) e (o) para imagens de freqüências baixas (a), médias (b) e altas (c).
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A Figura 2.9 mostra que existe pouca diferença entre os operadores de borda comparados. É

importante ressaltar porém, que os filtros de Prewitt e Sobel capturam mais detalhes enquanto que

o filtro de Canny detecta as bordas mais significativas das imagens se mostrando assim mais ro-

busto em relação a ruido.

2.3.3 Extração de Atributos

Até aqui foram vistas as técnicas para separação dos objetos de interesse em uma imagem digi-

tal. Esta seção se dedica à extração das propriedades, também conhecidas por features ou atributos

destes objetos. Através destas características, estes objetos podem ser classificados em diferentes

classes por meio de um processo conhecido como classificação. Existem diversas técnicas de se-

leção de atributos como (Ahmad e Dey, 2004) ou também (S. Gunal, 2008), porém a seleção dos

atributos a serem extraídos está diretamente ligada ao objetivo a ser alcançado e a melhor forma

para seleção dessas características ainda é por meio de execução de diversos experimentos.

Dentro de uma imagem, um objeto possui diversos atributos, sendo que alguns destes atributos

podem ser mais expressivas do que outras de acordo para a classificação destes objetos. Essas

características podem ser separadas de acordo com o tipo de informação que elas representam, de

modo que podem existir atributos de cor, textura e geometria. Atributos de cor são todos aqueles

cujas informações são inerente às cores do objeto, incluindo tonalidades de cinza. As propriedades

de textura por sua vez, referem-se aos padrões de variações de cores e formas no objeto de inte-

resse. Finalmente, os atributos de geometria representam dados como posição, forma e tamanho

do objeto.

No problema estudado neste trabalho, algumas das características dos objetos podem mudar

quando ocorre mudança de cena, dificultando assim o seu reconhecimento. Alguns atributos po-

dem ter alterações mais ou menos significativas, de acordo com o tipo de objeto em cena. Em uma

imagem natural, por exemplo, uma árvore pode ter sua forma alterada em duas imagens diferentes

se houver uma grande mudança no ângulo da foto, mas as cores e a textura predominantes sofrem

menor alteração, o que torna estes atributos mais significativos para este caso.

A classificação de um objeto como pertencente a uma determinada classe, restringe quais ca-

racterísticas serão comparadas entre os objetos, diminuindo assim a quantidade de distâncias que
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devem ser calculadas e tornando o algoritmo de matching mais rápido. Além disto, o conheci-

mento da classe na qual o objeto de interesse pertence fornece algumas informações a priori sobre

o comportamento deste objeto e das variações que ele pode sofrer.

2.4 Classificação

A classificação de objetos pode ser feita de forma supervisionada e não-supervisionada. Neste

trabalho será adotada a primeira maneira, que consiste em organizar objetos em grupos previ-

amente definidos por meio de treinamento ou configuração do classificador. Este agrupamento

ocorre de acordo com a similaridade entre as características dos objetos e dos grupos. Estes atri-

butos podem ser interpretados como uma forma de representação destes objetos, uma vez que eles

contemplam as informações mais pertinentes dos mesmos.

O algoritmo de classificação é treinado ou configurado de forma supervisionada com um con-

junto de imagens de controle e as classes a que estas imagens pertencem. Após o treinamento,

outras imagens, diferentes das imagens de controle, porém pertencentes às mesmas classes, são

separadas em grupos pelo algoritmo. A porcentagem de imagens classificadas de forma correta é

definida como resultado ou desempenho do classificador.

Existem diversos algoritmos para classificar imagens, cada um deles possuindo vantagens e

desvantagens em relação ao tipo de dado a ser classificado, tempo de execução, quantidade de

dimensões, quantidade de classes, etc. Em (Walt e Barnard, 2007), os autores estudaram a rela-

ção entre o resultado de cada algoritmo de classificação e os tipos de dados a serem classificados.

Alguns dos algoritmos de classificação mais comuns são as redes Bayesianas (Jensen e Nielsen,

2007), redes neurais (Bishop, 1995) e k-means (Macqueen, 1967).

2.4.1 Classificação com Redes Bayesianas

A classificação de elementos pode ser feita utilizando-se Redes Bayesianas, que são redes cau-

sais onde o peso da conexão causal é representado como uma probabilidade condicional (Jensen

e Nielsen, 2007), Também são conhecidas como redes de crença e podem ser descritas como dia-

gramas de eventos relacionados entre si onde esta relação é expressa conforme a probabilidade de
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um evento causar o outro. Ou seja, quando um evento tem diversas causas possíveis, estas causas

estão ligadas a este evento de acordo com a probabilidade de estas causas ocorrem.

Após a configuração da rede, é possível inferir a probabilidade de um fato ocorrer a partir do

conhecimento de outros fatos. A Figura 2.10 mostra uma rede Bayesiana de atributos e classes.

Como classificador, os atributos de objetos podem ser representadas como causas e as classes como

efeito.

Figura 2.10: Rede Bayesiana de um classificador. F1, F2 e F3 são atributos e C1, C2, C3 e C4 são classes.

A classificação de um objeto em uma classe é obtida através da comparação das probabilida-

des das classes C1, C2, C3 ou C4 ocorrerem dado que ocorreram os atributos F1, F2 , F3 com as

intensidades f1, f2 e f3 respectivamente. A classe do objeto será aquela que possuir a maior proba-

bilidade P de ocorrer. Utiliza-se a seguinte notação mostrada na Equação (2.26) para representar

o cálculo de P para as classes C1, C2, C3 e C4.

P (Cx|F1 = f1, F2 = f2, F3 = f3) (2.26)

Cx = {C1, C2, C3, C4} (2.27)

Para poder calcular as probabilidades das classes, são necessárias as probabilidades condici-

onais entre os atributos e as classes. O levantamento destas probabilidades ou configuração da

Rede Bayesiana é feito a partir de um conjunto de objetos previamente separados em classes. Este

levantamento é realizado através da contagem das probabilidades de cada atributo de cada ítem

para cada classe.



44

2.4.2 Classificação com Redes Neurais

Ao contrário das redes Bayesianas, as redes neurais não necessitam de um levantamento esta-

tístico de cada atributo em cada classe. Neste método, o treinamento da rede é realizado através da

entrada de dados de controle e seus resultados esperados.

Uma rede neural é composta por vários neurônios artificiais que possuem diversas entradas,

um peso para cada uma das entradas, uma função de ativação e uma saída. Estes neurônios podem

ser agrupados em diferentes topologias, com nenhuma, uma ou diversas camadas intermediárias

de acordo com o o tipo de problema a ser resolvido. Para cada conjunto de entradas e resultados,

os pesos das entradas destes neurônios são reajustados de acordo com o erro entre o resultado pro-

duzido e o resultado esperado.

O reajuste dos pesos de uma rede neural pode ser feito de diversas formas diferentes de acordo

com a topologia da rede. No método backpropagation, descrito por (Bishop, 1995), o reajuste do

peso wij do neurônio i na camada j em um neurônio de entrada xi é dado pela Equação (2.28):

∆wji = −ηδjxi (2.28)

onde: η é a taxa de aprendizado; δj é o erro na camada j e xi é a entrada i.

2.4.3 Similaridade Entre Objetos

Além das redes neurais e Bayesianas, a classificação de imagens ainda pode ser feita utilizando-

se k-means, método descrito anteriormente na Seção 2.3.1. O k-means é um algoritmo de classi-

ficação não supervisionado, de modo que não requer treinamento a partir de uma base de dados

inicial. Por este motivo, o resultado de sua classificação nem sempre é o esperado. Uma alternativa

para este problema é a utilização de conhecimento prévio das classes para proporcionar melhores

resultados na classificação de objetos. Pode-se por exemplo extrair alguns atributos das imagens e

os utilizar para separar os clusters de acordo com sua textura. (Bastos et al., 2008)
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Assim, a classificação pode ser realizada por meio da comparação entre as propriedades do ob-

jeto a ser classificado e as médias das propriedades dos objetos na base de aprendizagem. O grau

de similaridade entre essas características define a classe do objeto. Porém, a classificação através

da comparação de somente um atributo não é suficiente, deve-se considerar vários os atributos do

objeto, cada um com seu peso.

Os atributos extraídos de cada objeto constituem um vetor que representa de forma resumida

o objeto do qual extraido. Este processo é conhecido como quantização vetorial. A classificação

é dada pela menor medida de distância entre os vetores. Quanto mais similares são os vetores,

menor é a distância entre eles. Um valor alto para a distância pode significar grandes diferenças

entre os objetos.

Existem diversas técnicas para a o cálculo de similaridade entre dois vetores. As principais

classes de medidas são as de cor, textura e forma (Shapiro e Stockman, 2000). Porém, com a

representação de todos estes atributos em um vetor, é possível fazer uso de qualquer medida de

distância para cálculo de similaridade entre vetores. A medida de similaridade entre vetores pode

ser calculada através da distância de Minkowski e da distância de Kullback-Leiber, também conhe-

cida por entropia relativa (Rodrigues, 2003).

A distância de Minkowski é uma generalização da distância euclidiana e é sensível à desloca-

mentos de histograma, fenômeno este, que ocorre principalmente quando há alteração de ilumina-

ção ou ruído (Rodrigues, 2003). Em imagens sintéticas, como as estudadas neste trabalho, estes

dois fatos ocorrem em menor escala, viabilizando o uso desta técnica. A distância de Minkowski

entre dois vetores p e q é calculada através da Equação (2.29).

DM(p, q) =

[
n∑

i=1

|pi − qi|x
]1/x

(2.29)

O cálculo da similaridade entre dois vetores através das distâncias euclidiana e de Minkowski pos-

sui uma fragilidade conhecida como erro da normalização relativa que ocorre quando o espaço

vetorial envolve vários atributos heterogêneos que, embora normalizados, os atributos com meno-

res intensidades podem ser suplantados por aqueles nas maiores faixas, independentemente de sua

capacidade discriminativa.
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Formalizando, pode-se calcular a distância dois vetores ∂ = [f1, f2, . . . fn] e ∂′ = [f
′
1, f

′
2, . . . f

′
n],

onde fi, f
′
i ∈ [0, 1]. Denomina-se a faixa de atributos com menores valores por εA e a faixa com

maiores valores por εB. Se εA for suficientemente próximo de 0 e εB suficientemente próximo de

1, a distância euclidiana, será principalmente induzida por εB. Se, por acaso, os vetores associados

ao espaço εA forem os mais discriminantes, isso torna os vetores associados a εB falsos discrimi-

nantes.

Uma possível solução para este problema é composta da utilização de atributos representados

por distribuições probabilísticas ao invés de valores absolutos e do cálculo da distância entre duas

distribuições probabilísticas f e f ′ através da entropia relativa ou divergência de Kullback-Leiber

conforme a Equação (2.30) (Kullback e Leiber, 1951):

DivKL(f‖f ′) =
∑

x

f(x)log
f(x)

f ′(x)
(2.30)

Aplicando-se a generalização de Tsallis à Equação (2.30) chega-se a forma da divergência

não-extensiva de Kullback-Leiber como definida na Equação (3.2) (Tavares, 2003):

DivKLq(f‖f ′) =
∑

x

f(x)logq
f(x)

f ′(x)
(2.31)

É possível notar que DivKL(f‖f ′) é diferente de DivKL(f ′‖f), e assim não pode ser conside-

rada uma distancia. Assim, faz-se uso da soma destas divergências para definição de uma métrica

que seja igual, independentemente da ordem de seus fatores, dada pela Equação (2.32). A essa

métrica damos o nome de Distância de Kullback-Leiber (Tavares, 2003).

DistKL(f‖f ′) =
1

2
(DivKL(f‖f ′) +DivKL(f ′‖f)) (2.32)

A Equação (2.30) trata da divergência entre duas distribuições probabilísticas. Quando existem

mais de uma distribuição probabilística com interdependência entre elas, o cálculo da divergência

entre dois vetores é realizado através do uso da regra da cadeia aplicada à Equação (2.30) e possui

complexidade O(n|f |) para uma quantidade de atributos n com tamanho |f |. O alto custo compu-

tacional inviabliza o uso deste algoritmo em tempo real. Porém, neste trabalho vamos assumir de

que não há interdependência entre os atributos de forma que é possível a utilização da somatória

das distâncias entre as distribuições probabilísticas como medida de similaridade entre objetos.
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Sendo assim, a distância entre dois vetores de distribuições probabilísticas p = {f1, f2, . . . fn} e

q = {f ′1, f ′2, . . . f ′n}, com um total de n distribuições cada, é obtida através da soma das distâncias

entre cada uma de suas distribuições conforme Equação (2.33).

D(p, q) =
n∑

x=1

DKL(fx)‖f ′x) (2.33)

Este algoritmo tem complexidade O(n|f |) para uma quantidade de atributos n com tamanho |f | e

seu resultado tem domínio em {0, n}, uma vez que cada DKL(fx‖f ′x) pode assumir valores entre

zero e um.

O resultado da classificação de um objeto é a definição do conjunto de elementos ao qual o ob-

jeto pertence. Por exemplo: ao final desta etapa, um objeto pode ser classificado como um ícone,

botão, caixa ou área de texto. A classificação permite limitar os atributos que serão comparados

no momento do reconhecimento, e fornece um conhecimento das variações que os objetos podem

sofrer.

2.5 Conclusões

Neste capítulo foram descritas algumas das técnicas mais comuns em processamento de ima-

gens digitais. A solução do problema proposto neste trabalho envolve o uso de algumas destas

técnicas, desde a visão de baixo nível como detecção de bordas passando pela visão de médio

nível como a segmentação de imagens, bem como a visão de alto nível como classificação e re-

conhecimento de objetos. O próximo capítulo discute como as técnicas estudadas aqui podem ser

utilizadas para a detecção dos objetos em interfaces gráficas, a extração de suas propriedades e sua

classificação.



Capítulo 3

PROPOSTA DE TRABALHO

Neste capítulo é descrita a metodologia utilizada para a realização de duas tarefas: a detecção

e a classificação de objetos sintéticos. Os algoritmos capazes de executar estas tarefas serão a base

de nosso automatizador de tarefas hipotético que é capaz de gravar e reproduzir uma seqüencia

de interações com os objetos do sistema operacional de forma robusta à variação de posição e a

pequenas variações de forma, cor e textura.

3.1 Objetos de Detecção

Em uma interface gráfica, existem diversos tipos diferentes de objetos. Cada um deles possui

características singulares que os diferenciam dos demais. A Tabela 3.1 relaciona cada um dos

objetos estudados e seus principais atributos.

Tabela 3.1: Objetos em Interfaces Gráficas
Objetos Interações Características

Cor de fundo predominante
Botões Cliques Bordas Uniformes

Aspecto retangular
Grande variação de cor

Ícones Cliques Grande variação de forma
Bordas ruidosas

Cliques Possuem somente texto
Caixas de Texto e Pouca variação de altura

Digitação Fundo predominantemente branco
Cliques Podem possuir barras de rolagem

Áreas de Texto e Podem possuir texto
Digitação Podem possuir várias linhas
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3.1.1 Botões

Botões (Figura 3.1a) geralmente são retangulares, possuem uma única cor e textos simples no

centro. Porém, estas características não são predominantes e podem mudar na medida em que

novas versões do programa-alvo forem desenvolvidas. A forma pode mudar de um retângulo com

ângulos retos para outro com bordas suavizadas. A cor de fundo também pode mudar, deixando

de ser homogênea para ser um degradê de cores. O texto do botão também pode variar de diversas

formas, desde a aplicação de anti-aliasing, alteração do tipo de fonte ou substituição do texto por

uma palavra mais adequada a sua função.

3.1.2 Ícones

Ícones (Figura 3.1b) são pequenas figuras com um conteúdo semântico bem definido, cuja ima-

gem está diretamente relacionada com a ação executada pelo sistema quando o objeto é ativado.

Geralmente, esses objetos não variam muito em forma, cor ou textura, mas quando são trocados

(em uma nova versão do programa-alvo, por exemplo), podem ter todas as suas propriedades com-

pletamente alteradas de modo a inviabilizar seu reconhecimento, a menos que seja analisado seu

significado semântico. Porém, neste trabalho, não será estudada a interpretação do significado

semântico de cada ícone uma vez que este tema, por si só, é suficientemente complexo para ser

estudado de forma exclusiva.

3.1.3 Caixas de Texto

Caixas de Texto (Figura 3.1c), assim como os botões, são em sua maioria objetos retangulares

e sua cor de fundo mais comum é branco e, geralmente, não possuem texto antes de receberem

dados de entrada. As alterações que estes objetos podem sofrer são variações em sua largura, va-

riação do tipo de fonte do texto e o uso de anti-aliasing para as fontes. O maior obstáculo para a

detecção correta deste objeto porém é a contextualização, ou seja, a capacidade do algoritmo de

associar uma caixa de texto aos objetos vizinhos a ela quando existe mais de um destes elementos

na tela. Este fato é comum em formulários onde se possui várias caixas de texto com característi-

cas visuais exatamente iguais, porém, os dados que cada uma representa são definidos pelos textos

ao lado das caixas.
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3.1.4 Áreas de Texto

Áreas de Texto (Figura 3.1d) são objetos dentro dos quais podem existir textos longos. Este

tipo de objeto geralmente possui fundo branco, assim como as caixas de texto. Dentre as alterações

que as áreas de texto podem sofrer estão as variações de largura e altura, conforme a janela que

envolve a área de texto em questão é redimensionada, maximizada ou restaurada. Além disto, uma

área de texto pode ter seu conteúdo interno em fontes de tipos, tamanhos e cores diferentes.

Figura 3.1: Exemplos de objetos em interfaces gráficas. botões em (a), ícones em (b), caixas de texto em (c), uma área
de Texto (d) e um container com textos, botões e ícones (e).
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3.2 Visão Geral do Método Proposto

Para automatizar uma seqüencia de passos em um programa são necessárias duas etapas: a

etapa de aprendizado e a de reprodução. Na primeira fase, também conhecida como filmagem ou

gravação, todas as interações com os objetos são salvas bem como as características destes obje-

tos. Na etapa seguinte, conhecida como reprodução ou execução, a ferramenta de automação deve

repetir as interações com os mesmos objetos utilizados durante a filmagem.

Encontrar objetos na etapa de reprodução, é a principal dificuldade das ferramentas de automa-

ção baseadas em componentes, uma vez que algumas características do sistema operacional podem

ser alteradas entre a gravação e a reprodução. Essas alterações podem ocorrer devido a instalação

de programas ou atualizações que alteram bibliotecas utilizadas pelo sistema. Além disto, os obje-

tos podem sofrer diversas alterações como mudança de posição, de forma, de escala e até oclusão

entre a gravação e o momento da reprodução. Um ícone, por exemplo, somente pode sofrer trans-

lação enquanto que uma caixa de texto pode ter variação de posição ou de largura. Uma área de

texto, por sua vez, pode variar de largura, altura ou posição.

Figura 3.2: Etapas do programa de automação proposto e os vetores resultantes ao final de cada etapa. O processo
inteiro deve ser capaz de capturar as interações de um usuário e reproduzi-las de forma robusta ao final.
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A proposta de detecção dos objetos por meio de suas propriedades visuais procura minimizar

estes efeitos. Para isto, além da gravação e execução, existe ainda uma fase adicional, onde os

dados coletados são analisados. As três etapas estão demonstradas na Figura 3.2.

Na primeira etapa, denominada Captura, para cada interação i realizada pelo usuário, são ar-

mazenados as coordenadas do mouse no instante do clique e a digitação do teclado em um vetor

Ii enquanto a captura de tela no momento exato da interação é gravado em Si, assim como as

coordenadas do mouse preenchem o vetor Pi.

A segunda etapa deste processo é conhecida como Análise. Nesta etapa, cada captura de tela

é analisada em conjunto com a coordenada do mouse naquele instante. Essa análise permite o

isolamento do objeto Oi com o qual houve a interação i. Com o objeto Oi separado do resto da

imagem, é criado um vetor fOi
= {c1, c2, . . . c3} com as características que foram extraídas do

objeto. A partir deste momento, fOi
irá representar, de forma quantizada, o objeto Oi. Com fOi

é

possível fazer a classificação de Oi em uma das classes descritas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Classes de Objetos
Classe Objetos

C1 Botões
C2 Ícones
C3 Caixas de Texto
C4 Áreas de Texto

Na terceira etapa, chamada de Reprodução, para cada uma das i interações que foram gravadas,

Oi é procurado na tela por meio da comparação de fOi
com as características extraídas de todos

os objetos que são exibidos na tela. Quando Oi é encontrado, sofre a mesma interação Ii definida

durante a gravação.
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3.3 Técnicas Utilizadas

3.3.1 Separação do Objeto de Interesse

A separação do objeto de interesse Oi com o qual houve interação é a parte mais crítica desta

proposta. Uma boa separação inicial proporciona informações mais apuradas sobre os objetos e,

conseqüentemente, torna o matching mais preciso.

Durante a etapa de gravação, são criados três vetores: o vetor de screenshots Si = {s1, s2, . . . si},

o vetor de coordenadas Pi = {p1, p2, . . . pi} e o vetor de ações realizadas Ii = {a1, a2, . . . ai} onde

são guardadas as informações de cada ação realizada pelo usuário. Para cada interação i gravada,

são gravados um screenshot S, uma coordenada P e uma ação I .

A primeira tarefa a ser realizada na etapa de análise é a extração do objeto Oi. Inicialmente,

tem-se a imagem Si e a coordenada de interação Pi como pode-se observar na Figura 3.3. Em

seguida, a imagem Si é segmentada (Figura 3.4) e então aplica-se um algoritmo de detecção de

contornos que resulta em um vetor com as coordenadas de cada contorno encontrado V c que en-

volve Pi. Estes contornos são filtrados por uma função de seleção condicional que verifica as

coordenadas de cada contorno que engloba Pi (Figura 3.5). Os resultados desta etapa são as coor-

denadas dos limites de Oi como pode-se observar na Figura 3.6.

Figura 3.3: Imagem Si. A coordenada de interação Pi está representada pelo cursor vermelho
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Figura 3.4: Imagem da Figura 3.3 segmentada com entropia de Tsallis Estendida com valores q1 = 1, 5 e α = 1, 1

Figura 3.5: Contorno ao redor da coordenada de interação filtrado.

Figura 3.6: Objeto extraído ao final da primeira etapa
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3.3.2 Base de Dados

Para análise dos algoritmos de reconhecimento e classificação de imagens foram utilizadas

duas bases de dados com imagem de controle, também conhecidas como Ground Truth. As ima-

gens dessas bases serão utilizadas para definição dos parâmetros de execução dos algoritmos e para

validação de seus desempenhos.

Para criação da base de dados que será utilizada neste trabalho, foram extraídas capturas de

telas de três fontes de dados independentes, cada uma com um sistema operacional. Foi criada

uma rotina de navegação aleatória que abre cada aplicativo e simula o clique do mouse em posições

aleatórias para extrair o screenshot quando ocorre uma alteração na tela. A Tabela 3.3 descreve os

sistemas dos quais as capturas de tela foram extraídas e a quantidade de capturas de tela retiradas

cada sistema.

.

Tabela 3.3: Fontes de dados
Fonte Sistema Operacional Qtd. Capturas de Tela

1 Ubuntu Linux 200
2 Microsoft Windows 2000 250
3 Microsoft Windows XP 350

Foram criadas duas bases de imagens, a primeira delas para avaliação dos desempenhos dos

diferentes algoritmos de segmentação, chamada de Base A ou Base de Capturas. Esta base possui

duas mil imagens de capturas de tela onde cada imagem P está associada a uma coordenada c e a

uma outra imagem R que representa o objeto que deve ser detectado se a algoritmo estiver correto.

A Figura 3.7 mostra a organização desta base de imagens. A coluna (a) da Figura 3.7 demonstra

alguns exemplos de capturas de tela P . A coluna (b) da Figura 3.7 demonstra a coordenada de in-

teração c que é armazenada em um arquivo de dados, associando-a com a imagem e com o objeto

esperado R.

Para a classificação dos objetos de interesse é necessária uma base de dados com exemplos

de objetos de cada cluster. O desempenho de um algoritmo classificador supervisionado depende

diretamente da base de dados utilizada para seu treinamento ou parametrização. Neste aspecto,

o ideal é uma base de dados com grande volume de objetos e bastante variação entre objetos da

mesma classe de modo a representar a maioria dos objetos encontrados em situações reais. Assim

sendo, além da Base de Capturas, foi criada também, uma base de imagens de objetos já extraídos.
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Chamada de Base B ou Base de Objetos, este coletânea de imagens tem como propósito a extração

de atributos comuns aos objetos de cada classe. Esta base de imagens possui 4 classes de objetos:

Botões, Ícones, Caixas de Texto e Áreas de Texto, como pode-se observar na Figura 3.8.

Figura 3.7: Base de Capturas. Além das capturas de tela (a), a base de imagens conta também com uma coordenada
de interação (b) e a imagem do objeto esperado após a detecção (c).
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Figura 3.8: Base de Objetos. Botões em (a), Ícones em (b), Áreas de Texto em (c) e Caixas de Texto em (d).
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3.3.3 Características Extraídas dos Objetos

Após a extração de Oi, é feita a análise de suas características e criação de um vetor de re-

presentação fOi
que conterá os valores de cada um dos atributos extraídos de Oi. A Tabela 3.4

descreve os atributos que serão extraídas para esta dissertação. Foram selecionadas características

de cores, texturas, forma e relacionais de modo a representar Oi sob vários aspectos.

Tabela 3.4: Atributos extraídas dos objetos

Índice Atributo Tipo

F1 Histograma HSV 18-3-3 Cor

F2 Histograma da projeção vertical Textura

F3 Histograma de raios Forma

F4 Histograma do corte vertical Textura

F5 Histograma do corte horizontal Textura

F6 Histograma do corte diagonal Textura

3.3.4 Classificação dos Objetos

Após a criação de fOi
com as principais características de Oi, é possível utilizar uma função

de clusteirização FC(Oi) para classificar Oi em uma das quatro classes listadas na Tabela 3.2 de

acordo com os valores de fOi
. A classificação será realizada por meio do cálculo da similaridade

entre fOi
e o centróide Gx de cada cluster.

A Figura 3.9 ilustra um exemplo de uma representação em três dimensões de objetos de clus-

ters diferentes onde a classificação de um elemento novo é obtida por meio da menor distância

entre seus atributos e os centros de cada classe. Neste trabalho serão considerados seis atributos

para caracterizar um objeto e a similaridade entre fOi
e cada Gx é calculada por meio da somatória

da similaridade entre de cada atributo de fOi
e Gx.

A similaridade entre dois vetores pode ser calculada por meio da comparação entre suas ca-

racterísticas fO1 e fO2 . Conforme discutido na Seção 2.4.3, a comparação entres dois vetores de

distribuições probabilísticas fOi
= {f 1

Oi
, f 2

Oi
, . . . fn

Oi
} e fOT = {f 1

OT
i
, f 2

OT
i
, . . . fn

OT
i
} pode ser feita

com o cálculo da distância de Kullback-Leiber conforme a Equação (3.1).



59

Figura 3.9: Exemplo de espaço tridimensional com a classificação de um objeto por meio do cálculo da simetria entre
este objeto e os centros das classes.

D(fOi
, fOT ) =

n∑
x=1

DKL(fx
Oi
‖fx

OT ) (3.1)

Na Seção 2.3.1, foi visto que Rodrigues e Giraldi propuseram uma extensão da entropia de

Tsallis, utilizando dois parâmetros entrópicos, qA e qB, proporcionais às áreas de cada distribuição

e que proporcionou bons resultados para segmentação em imagens naturais (Rodrigues e Giraldi,

2009a). Dessa forma, neste trabalho será verificado se a extensão proposta por Rodrigues e Giraldi

também oferece bons resultados como métrica de similaridade entre dois vetores para classificação

de objetos sintéticos. Aplicando-se a generalização dos autores à divergência não-extensiva de

Kullback-Leiber, tem-se a forma estendida da Equação (3.2):

DivKLq(f‖f ′) =
∑

x

f(x)qA
1

1− qA
(
f(x)(1−qA) − f ′(x)(1−qB)

)
(3.2)

Onde qB pode ser calculado em função de qA:

qB = αqA (3.3)
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3.4 Conclusões

Neste capítulo foram vistos os detalhes de como será feita a automação de processos por meio

de reconhecimento de objetos sintéticos. Inicialmente foram descritas as principais características

dos clusters nos quais os objetos de estudo serão classificados. Em seguida, foi apresentada uma

visão geral do método proposto complementada por uma análise das técnicas de separação de ob-

jetos, classificação e reconhecimento que serão utilizadas.

A principal técnica estudada neste trabalho é a medida de similaridade entre dois vetores de

características de objetos. Esta métrica é utilizada na classificação dos objetos de interesse permi-

tindo a definição da maior similaridade entre o objeto a ser classificado e o centróide de cada classe.



Capítulo 4

RESULTADOS OBTIDOS

4.1 Metodologia Experimental

Para avaliar o método proposto, serão analisados os dois algoritmos que fazem uso de técnicas

de visão computacional: a detecção de objetos gráficos e a classificação dos objetos extraídos. No

primeiro algoritmo, o objetivo é detectar o objeto com o qual houve interação i, a partir da captura

de tela e da coordenada do mouse em i. Por outro lado, para o segundo algoritmo, o objetivo é

descobrir a classe da qual o objeto faz parte. Essa classificação é necessária para reduzir a quan-

tidade de objetos candidatos no momento da execução, otimizando a velocidade do algoritmo de

reproduçao. Além disto, a classificação torna o reconhecimento mais robusto às variações que os

objetos podem sofrer.

4.2 Extração de Objetos

Foram examinados quatro algoritmos diferentes de segmentação para fazer a detecção dos ob-

jetos: limiar adaptativo, entropia não-extensiva, entropia não-extensiva estendida e entropia não-

extensiva estendida com os valores de q calculados automaticamente, também chamada de entropia

não-extensiva automatizada. É interessante verificar nestes experimentos se a segmentação utili-

zando entropia não-extensiva pode ser uma técnica adequada para detectar objetos sintéticos em

ambientes gráficos. Os experimentos realizados com limiar adaptativo servem de base de compa-

ração, a partir do qual, os desempenhos dos outros algoritmos serão avaliados.
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4.2.1 Critério de Avaliação

O método de detecção de objeto é executado para cada imagem P da base de capturas vista na

Seção 3.3.2, junto com sua coordenada de interação c. O objeto resultante O é então comparado

por meio de uma função de matching com o resultado esperado R. A detecção do objeto é dada

como correta quando R é similar a O. A similaridade entre o R e O é dada pelo coeficiente de

correlação CC entre as duas imagens e pode ser calculado por meio da pela Equação (4.1).

CC =

∑
x,y Rx,yOx,y − 1

n

(∑
x,y Rx,y

)(∑
x,y Ox,y

)
√∑

x,y R
2
x,y − 1

n

(∑
x,y Rx,y

)2
√∑

x,y O
2
x,y − 1

n

(∑
x,y Ox,y

)2
(4.1)

onde CC é o coeficiente de correlação; O é o objeto extraído e R é o resultado esperado.

Para que as imagens seja dadas como similares, é necessário que este coeficiente seja maior

que 84%, valor definido empiricamente durante a execução dos experimentos. Uma vez que para

cálculo de CC são necessárias duas imagens de mesmo tamanho, as figuras são redimensionaras

para os maiores valores de largura e altura dos dois objetos. Ao final da execução do algoritmo para

todas as imagens da base, a quantidade de objetos extraídos corretamente, Ecor, é contabilizada. O

total de detecções corretas para cada algoritmo define o desempenho do método de detecção com

aquele algoritmo de segmentação conforme a Equação (4.3).

Dalg =
Ecor

T
(4.2)

onde Dalg é o desempenho do detector; Ecor é a quantidade de objetos extraídos corretamente con-

forme Equação (4.1) e T é o total de imagens da base.

4.2.2 Detecção Utilizando Limiar Adaptativo

O primeiro experimento realizado foi com o método de extração do objeto de interesse que

utiliza limiar adaptativo como algoritmo segmentador. O método foi avaliado por meio de sua

execução para extrair quinhentos objetos de cada classe; cada um a partir de um screenshot e uma

coordenada onde houve o clique. Os resultados dos testes de desempenho com este algoritmo de

extração servem de base de comparação com os resultados dos métodos de extração de objetos

baseados em entropia que foram avaliados a seguir. Os resultados do primeiro experimento podem

ser vistos no gráfico da Figura 4.1, onde o eixo Y representa a quantidade de objetos detectados
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corretamente para cada uma das classes estudadas. Mais detalhes podem ser observados na Tabela

4.1, onde estão listadas as quantidades de objetos sintéticos detectados corretamente e o desempe-

nho do algoritmo para cada classe.

Figura 4.1: Detecção de objetos utilizando limiar adaptativo como algoritmo de segmentação

Tabela 4.1: Resultados da detecção de objetos utilizando limiar adaptativo como algoritmo de segmentação

Classe Elementos Avaliados Extrações Corretas Desempenho
Botões 500 393 78,6%
Ícones 500 418 83,6%
Áreas de Texto 500 411 82,2%
Caixas de Texto 500 401 80,2%

Este algoritmo segmentador se mostrou bastante eficiente para detecção de objetos, uma vez

que a extração foi correta em mais de 78% em todas as classes. Como pode-se observar na Tabela

4.1, o algoritmo de extração de objetos conseguiu extrair uma quantidade maior de ícones, caixas

de texto e áreas de texto corretamente. Isto se deve ao fato de que estes elementos possuem bordas

bastante diferentes do background, facilitando a extração destes elementos.
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4.2.3 Detecção Utilizando Entropia de Tsallis

O segundo experimento foi realizado utilizando a técnica de segmentação com entropia de

Tsallis como método para detectar objetos. Conforme já visto na Seção 2.3.1, a entropia não-

extensiva Sq(p) de uma distribuição p é calculada utilizando-se a Equação (2.6), onde o valor de

q influencia diretamente sobre o valor de Sq(p), proporcionado diferentes resultados a medida em

que o valor de q varia. Portanto, para avaliar este método, foi necessária a execução do algoritmo

de detecção com valores diferentes de q, variando no intervalo entre q = 0, 05 até q = 2, 00. No

gráfico da Figura 4.2, o eixo Y representa o desempenho do algoritmo de segmentação por meio

de entropia não-extensiva para cada valor de q. Na Tabela 4.2, estão listadas as quantidades de

detecções realizadas corretamente por classe e para cada valor de q.

Figura 4.2: Resultados da detecção de objetos utilizando entropia não-extensiva como algoritmo segmentador variando
o valor de q

Tabela 4.2: Resultados da detecção de objetos utilizando entropia não-
extensiva como algoritmo segmentador variando o valor de q

Valor de q Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto Média

q=0,05 50,69% 55,71% 45,83% 77,78% 57,50%

q=0,10 48,28% 58,10% 50,00% 77,78% 58,54%

q=0,20 47,24% 57,62% 41,67% 72,22% 54,69%



65

Tabela 4.2 – continuação da página anterior

Valor de q Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto Média

q=0,30 45,86% 51,90% 37,50% 70,00% 51,32%

q=0,40 50,34% 50,48% 37,50% 68,89% 51,80%

q=0,50 50,00% 47,62% 37,50% 68,89% 51,00%

q=0,60 51,03% 48,10% 41,67% 65,56% 51,59%

q=0,70 50,00% 48,57% 58,33% 65,56% 55,62%

q=0,80 48,62% 48,57% 62,50% 72,22% 57,98%

q=0,90 50,34% 48,57% 58,33% 70,00% 56,81%

q=1,00 50,34% 54,29% 58,33% 67,78% 57,69%

q=1,10 51,03% 47,14% 62,50% 67,78% 57,11%

q=1,20 51,38% 43,33% 62,50% 68,89% 56,53%

q=1,30 50,00% 40,48% 54,17% 67,78% 53,11%

q=1,40 51,03% 39,05% 50,00% 66,67% 51,69%

q=1,50 51,72% 38,57% 50,00% 68,89% 52,30%

q=1,60 50,69% 38,57% 54,17% 67,78% 52,80%

q=1,70 50,34% 39,05% 54,17% 66,67% 52,56%

q=1,80 50,00% 38,57% 54,17% 67,78% 52,63%

q=1,90 48,97% 37,14% 50,00% 67,78% 50,97%

q=2,00 48,62% 36,67% 50,00% 67,78% 50,77%

No gráfico da Figura 4.2 e na Tabela 4.2 pode-se observar que o desempenho do detector de

objetos está diretamente relacionado com o valor de q utilizado pelo algoritmo de segmentação.

Além disso, observando as colunas 3,5 e 6 da Tabela 4.2, nota-se que o melhor resultado geral foi

obtido com o valor de q = 0, 1, que proporcionou um desempenho médio de 58,54% e também

proporcionou a melhor detecção de ícones e caixas de texto para este algoritmo. Na coluna 2 da

Tabela 4.2, é possível verificar que o melhor desempenho para detecção de botões foi obtido para

q = 1, 5. A coluna 4 da Tabela 4.2, mostra que os melhores desempenhos para detecção de áreas

de texto foram obtidos para q = 0, 80;q = 1, 10;q = 1, 20.
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4.2.4 Detecção Utilizando Q-Entropia Estendida

O terceiro experimento foi realizado utilizando a forma estendida de q-entropia proposta por

Rodrigues e Giraldi como algoritmo segmentador (Rodrigues e Giraldi, 2009a). Neste caso, con-

forme já visto na Seção 2.3.1, o resultado da segmentação depende dos parâmetros q1 e α. Esses

valores podem ser obtidos empiricamente por meio do cálculo da entropia não-extensiva para q1

e α com valores de q1 variando entre 0,01 e 2 e α variando entre 0,5 e 5, para todas as imagens

da Base A, verificando para qual par de valores de q1 e α é obtida a maior quantidade de objetos

sintéticos detectados corretamente. No gráfico da Figura 4.3, o eixo Y representa o desempenho

do algoritmo de segmentação por meio do método de Rodrigues e Giraldi para cada valor de q.

Na Tabela 4.3, estão listadas as quantidades de detecções realizadas corretamente por classe para

quatro combinações de α e q. Os dados completos obtidos durante a execução deste experimento

podem ser vistos com mais detalhe na Tabela A.1 do Apêndice A.

Figura 4.3: Resultados da detecção de objetos utilizando entropia não-extensiva como algoritmo segmentador variando
o valor de α e q1

Tabela 4.3: Resumo dos resultados da detecção de objetos utilizando q-entropia estendida como algoritmo segmenta-
dor variando o valor de α e q. Os dados completos podem ser encontrados na Tabela A.1 do Apêndice A.

Valor de α Valor de q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto Média
4,0 0,4 37,93% 45,71% 70,83% 84,44% 59,72%
2,0 0,3 52,41% 42,86% 54,17% 77,78% 56,80%
1,0 0,1 48,28% 58,1% 50,00% 77,78% 58,54%
3,0 0,4 44,83% 40,95% 75,00% 74,44% 58,80%
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Como pode-se observar na coluna 7 da Tabela 4.3, o melhor do desempenho geral foi obtido

para α = 4, 0 e q1 = 0, 4 que também propiciou a melhor detecção de caixas de texto. Na coluna

3, verifica-se que o melhor desempenho para segmentação de botões foi obtido para os valores

α = 2, 0 e q1 = 0, 3. A coluna 4 nos mostra que o melhor desempenho para detecção de ícones foi

obtido para α = 1, 0 e q1 = 0, 1. A melhor segmentação para detecção de áreas de texto foi obtida

com valores α = 3, 0 e q1 = 0, 4, como observa-se na coluna 5 da Tabela 4.3.

4.2.5 Detecção Utilizando Q-Entropia Automatizada

A definição do valor ótimo de q é um dos problemas encontrados quando é utilizada a entropia

de Tsallis ou sua forma estendida. Na Seção 2.3.1, foi visto que Rodrigues e Giraldi propuseram

um método para cálculo automático deste parâmetro (Rodrigues e Giraldi, 2009b). No método

proposto, calcula-se a relação entre a entropia não-extensiva e a entropia máxima de uma distribui-

ção para cada valor de q, variando entre 0,1 até 2,0. Com o valor de q1 calculado automaticamente,

calcula-se o valor de q2 em função de α. Dessa forma, este experimento foi conduzido variando o

valor de α entre 0,1 e 9,0. Os resultados podem ser vistos no gráfico da Figura 4.4, onde o eixo

Y representa o desempenho do algoritmo de segmentação por meio do método automatizado de

Rodrigues e Giraldi para cada valor de α. Na Tabela 4.4, estão listados os desempenhos obtidos

para cada valor de α para cada classe estudada.

Figura 4.4: Resultados da detecção de objetos utilizando q-entropia automatizada como algoritmo segmentador vari-
ando o valor de α
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Tabela 4.4: Resultados da detecção de objetos utilizando q-entropia automatizada como algoritmo segmentador vari-
ando o valor de α

Valor de α Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto Média
α=0,10 36,90% 35,24% 37,50% 54,44% 41,02%
α=0,20 35,86% 36,19% 41,67% 56,67% 42,60%
α=0,30 36,55% 37,14% 41,67% 55,56% 42,73%
α=0,40 35,17% 36,67% 41,67% 52,22% 41,43%
α=0,50 36,21% 35,71% 45,83% 58,89% 44,16%
α=0,60 39,66% 34,29% 45,83% 63,33% 45,78%
α=0,70 45,52% 44,76% 45,83% 61,11% 49,31%
α=0,80 46,55% 46,67% 50,00% 65,56% 52,19%
α=0,90 48,97% 48,10% 45,83% 65,56% 52,11%
α=1,00 50,00% 52,38% 45,83% 65,56% 53,44%
α=2,00 42,07% 43,33% 58,33% 77,78% 55,38%
α=3,00 40,00% 44,76% 58,33% 76,67% 54,94%
α=4,00 38,28% 36,67% 45,83% 81,11% 50,47%
α=5,00 35,86% 31,43% 50,00% 81,11% 49,60%
α=6,00 36,55% 31,90% 50,00% 81,11% 49,89%
α=7,00 35,52% 32,38% 50,00% 81,11% 49,75%
α=8,00 35,17% 30,95% 50,00% 80,00% 49,03%
α=9,00 33,10% 30,95% 50,00% 80,00% 48,51%

No gráfico da Figura 4.4 e na Tabela 4.4 pode-se observar que o desempenho do detector de

objetos está diretamente relacionado com o valor de α utilizado pelo algoritmo de segmentação.

Além disso, observando as colunas 6 da Tabela 4.4, nota-se que o melhor desempenho geral foi

obtido com o valor de α = 2, 0, que proporcionou um desempenho médio de 55,38%. No entanto,

as colunas 2 e 3 da Tabela 4.4, mostram que os melhores desempenhos para a detecção de botões

e ícones foi obtido para α = 1, 0. A coluna 4 da Tabela 4.4, mostra que o melhor desempenho

para detecção de áreas de texto foi obtido para α = 3, 0, enquanto que a coluna 5 demonstra que o

melhor desempenho na detecção de caixas de texto foi obtido para α = 4;α = 5;α = 6;α = 7.
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4.2.6 Comparação dos Algoritmos de Segmentação

Após a execução dos experimentos com os métodos de detecção dos objetos, é possível fazer

a comparação dos resultados obtidos. Os desempenhos dos algoritmos de segmentação podem ser

vistos no gráfico da Figura 4.5, onde o eixo Y representa o desempenho de cada método de de-

tecção de objetos sintéticos utilizado. Na Tabela 4.5, estão listados os desempenhos obtidos para

cada algoritmo e para cada classe estudada.

Figura 4.5: Comparação dos desempenhos dos algoritmos utilizados para detecção de objetos sintéticos

Tabela 4.5: Detalhe da comparação dos desempenhos dos algoritmos utilizados para detecção de objetos sintéticos
Algoritmo Bot. Ico. ATx. Cxs. Obs.
Limiar Adaptativo 78,60% 83,60% 82,20% 80,20%
Entropia de Tsallis 48,28% 58,10% 50,00% 58,54% q = 0,1
q-Entropia Estendida 37,93% 45,71% 70,83% 84,44% α=4 e q1=0,4
q-Entropia Automática 42,07% 43,33% 58,33% 77,78% α=2

A partir dos resultados obtidos, nota-se que, nas condições estudadas, a detecção de objetos

utilizando limiar adaptativo como algoritmo segmentador oferece melhor desempenho em relação

aos outros métodos estudados para todas as classes, com exceção das caixas de texto, classe para

a qual, o melhor desempenho foi obtido com a forma estendida da segmentação por entropia não-

extensiva.
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4.3 Atributos dos Objetos

Para realizar a classificação de objetos, é necessária a caracterização do mesmo por meio de

atributos que permitam representá-los de uma forma que possibilite a diferenciação dos demais.

Assim, foram escolhidos seis atributos para serem extraídos de cada objeto a fim de classificá-lo

em uma das quatro classes estudadas.

4.3.1 Histograma de Cores

O primeiro atributo a ser extraído dos objetos é o histograma de cores. Neste trabalho, foi

utilizado o espaço de cores HSV com intensidade de dezoito valores para matiz (H), três valores

para saturação (S) e três valores para intensidade (V). Assim, o histograma de uma imagem neste

espaço possui 162 estados, cada um deles representando uma combinação dos valores de H, S e V.

O gráfico da Figura 4.6 representa o comportamento da média dos histogramas para cada classe.

O eixo Y representa a intensidade com que cada combinação de valores ocorre em cada classe.

Figura 4.6: Atributo F1 - Histograma HSV 18-3-3

Pode-se observar no gráfico da Figura 4.6 que as classes de Botões e Ícones apresentam pa-

drões mais distribuídos de cores, uma vez que esses objetos possuem grande diversidade de cores

enquanto que as classes Áreas de Texto e Caixas de Texto possuem uma grande quantidade de

pixels com cor branca, representada pela posição 2 no eixo X.
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4.3.2 Variação de Intensidade Média Vertical

O segundo atributo a ser extraído dos objetos é a variação de intensidade média vertical. Para

extração deste atributo, são consideradas os valores médios da intensidade de tons de cinza ao

longo do eixo Y, em 30 amostragens, como observa-se na Figura 4.7. O Gráfico da Figura 4.8,

representa o comportamento da média dos histogramas para cada classe. O eixo Y representa a

intensidade de tons de cinza para cada amostragem do eixo X.

Figura 4.7: Extração do atributo F2 - Variação de Intensidade Média Vertical

Figura 4.8: Atributo F2 - Variação de Intensidade Média Vertical

Como pode-se observar na Figura 4.8, o comportamento dessa característica para ícones é bem

diferente dos demais. Além disso, observa-se que o comportamento desse atributo para botões

é mais discriminativo em relação a caixas de texto do que em relação a áreas de texto. Nota-se

também que as maiores diferenças entre as curvas de cada objeto estão nas áreas periféricas do

gráfico, para os menores e maiores valores de x.
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4.3.3 Histograma de Raios

O terceiro atributo a ser extraído dos objetos é o histograma de raios. Para extração deste atri-

buto, são medidas 10 distancias entre o centro do objeto e suas fronteiras, como pode-se como

pode-se observar na Figura 4.9. O Gráfico da Figura 4.12, representa o comportamento da média

dos histogramas para cada classe. O eixo Y representa o tamanho relativo de cada raio.

Figura 4.9: Extração do atributo F3 - Histograma de Raios

Figura 4.10: Atributo F3 - Histograma de Raios

A Figura 4.10 demonstra o comportamento dessa característica para caixas de texto é bem

diferente dos demais, particularmente da curva de ícones onde a diferença é maior. Além disso,

observa-se que o comportamento desse atributo para botões é mais discriminativo em relação a

áreas de texto do que em relação a ícones.
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4.3.4 Variação Vertical de Intensidades

O quarto atributo a ser extraído dos objetos é a variação vertical de intensidades de tons de

cinza. Para a extração deste atributo, é realizada uma varredura vertical no centro objeto, medindo-

se as intensidades de tons-de cinza em 30 amostras ao longo da extensão vertical do objeto, como

pode-se observar na Figura 4.11. O Gráfico da Figura 4.12, representa o comportamento da mé-

dia das histogramas para cada classe. O eixo Y representa a intensidade de cada amostra do objeto.

Figura 4.11: Extração do atributo F4 - Variação vertical de intensidades de tons de cinza

Figura 4.12: Atributo F4 - Variação Vertical de Intensidades de Cinza

Pode-se observar na Figura 4.12 que o comportamento dessa característica para ícones e botões

é bem diferente dos demais. Além disso, observa-se que o comportamento desse atributo é pouco

discriminativo em relação a caixas e áreas de texto. Nota-se também que as maiores diferenças

entre as curvas de cada objeto estão nas áreas periféricas do gráfico, para os menores e maiores

valores de x.
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4.3.5 Variação Horizontal de Intensidades

O quinto atributo a ser extraído dos objetos é a variação horizontal de intensidades de tons

de cinza. Para a extração deste atributo, é realizada uma varredura horizontal no centro objeto,

medindo-se as intensidades de tons-de cinza em 30 amostras ao longo da extensão horizontal do

objeto, como pode-se observar na Figura 4.13. O Gráfico da Figura 4.14, representa o compor-

tamento da média das histogramas para cada classe. O eixo Y representa a intensidade de cada

amostra do objeto.

Figura 4.13: Extração do atributo F5 - Variação horizontal de intensidades de tons de cinza

Figura 4.14: Atributo F5 - Variação horizontal de de intensidades de tons de cinza

Como observa-se na Figura 4.14, o comportamento dessa característica varia bastante entre

as classes, fazendo com que este atributo tenha bastante potencial discriminante. Além disso,

observa-se que o comportamento desse atributo é mais discriminativo em relação a caixas e áreas

de texto do que o quarto atributo. Nota-se também que as maiores diferenças entre as curvas de

cada objeto estão nas áreas periféricas do gráfico, para os menores e maiores valores de x.
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4.3.6 Variação Diagonal de Intensidades

O sexto atributo a ser extraído dos objetos é a variação diagonal de intensidades de tons de

cinza. Para a extração deste atributo, é realizada uma varredura diagonal passando pelo centro

objeto, medindo-se as intensidades de tons-de cinza em 30 amostras ao longo do corte diagonal

do objeto, como pode-se observar na Figura 4.15. O Gráfico da Figura 4.16, representa o com-

portamento da média das histogramas para cada classe. O eixo Y representa a intensidade de cada

amostra do objeto.

Figura 4.15: Extração do atributo F6 - Variação diagonal de intensidades de tons de cinza

Figura 4.16: Atributo F6 - Variação diagonal de intensidades de tons de cinza

A Figura 4.16 mostra o que esta característica varia pouco entre todas as classes com exceção

da curva de ícones, a qual é bastante diferenciada das demais. Assim, pode-se dizer que este

atributo é bastante discriminativo para ícones, e pouco discriminativo para as demais classes.
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4.4 Classificação de Imagens

Foram examinados cinco métodos diferentes para fazer a classificação dos objetos: distância

euclidiana, e distância de Kullback-Leiber em suas variações clássica, não-extensiva, estendida

e com os valores de q calculados automaticamente, também chamada de distância de Kullback-

Leiber automatizada. A principal finalidade destes experimentos é verificar se o uso da distancia

de Kullback-Leiber como métrica de similaridade entre vetores propicia uma boa classificação de

objetos sintéticos. O experimento realizados com distancia euclidiana serve de base de compara-

ção, a partir da qual, os desempenhos dos outros algoritmos serão avaliados.

De cada objeto da Base de Capturas, foram extraídos seis atributos em forma de distribuições

probabilísticas. A seleção dessas características foi feita procurando utilizar os atributos mais sig-

nificativos de cada classe. O desempenho dos algoritmos de classificação depende em grande parte

das características extraídas dos objetos. Enquanto que características que variam pouco entre as

classes tornam a classificação mais difícil de ser realizada, características com alta capacidade dis-

criminativa fazem com que a classificação atinja altos níveis de desempenho.

4.4.1 Critério de Avaliação

O método de classificação de objetos é executado para cada imagem da base B, vista na Seção

3.3.2. O resultado do algoritmo de agrupamento é dado como correto quando a classe em que o

objeto é classificado é a mesma na qual o objeto foi rotulado inicialmente. Com cada um dos algo-

ritmos analisados são executadas as classificações de todos os objetos da base de dados resultando

no total de classificações corretas para cada classe em cada experimento. Ao final da execução

do algoritmo, a quantidade de objetos classificados corretamente, Ccor, é contabilizada. O total

de classificações corretas para cada algoritmo define o desempenho do método de agrupamento

conforme a Equação (4.3).

Dclass =
Ccor

T
(4.3)

onde Dclass é o desempenho do classificador; Ccor é a quantidade de objetos classificados correta-

mente e T é o total de imagens da base.
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4.4.2 Classificação com distância Euclidiana

No primeiro experimento executado, foi utilizada a distância euclidiana como métrica de si-

milaridade entre os centróides de cada classe e os atributos extraídos de cada objeto para sua

classificação. O desempenho do algoritmo pode ser observado no gráfico da Figura 4.17, onde o

eixo Y representa o desempenho do método para cada uma das classes estudas. Os detalhes dos

resultados do experimento estão listados na Tabela 4.6, onde em cada linha estão as contagens

dos objetos classificados como pertencentes a cada classe, por exemplo: Na primeira linha, dentre

todos os 976 objetos rotulados como botões, 621 foram classificados corretamente, enquanto que

8 foram classificados como ícones, 150 como áreas de texto e 197 como caixas de texto, somando

um total de 355 falsos negativos listados na sétima coluna da Tabela 4.6. O total de falsos posi-

tivos listados na sexta coluna correspondem à quantidade de objetos de outras classes que foram

classificados como botões.

Figura 4.17: Resultados da classificação de objetos utilizando distância euclidiana como métrica de similaridade

Tabela 4.6: Resultados da classificação de objetos utilizando distância euclidiana como métrica de similaridade
Classe Qtd. Bot. Qtd. Ico. Qtd. ATx. Qtd. Cxs. Desempenho FP FN
Botões 621 8 150 197 63,62% 59 355
Ícones 37 943 128 2 84,95% 8 167
Áreas de Texto 16 0 298 86 74,50% 292 102
Caixas de Texto 6 0 14 515 96,26% 285 20
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Os melhores desempenhos obtidos com este algoritmo foram as classificações de caixas de

texto e ícones, respectivamente com 96,26% e 84,95% enquanto que o menor desempenho foi o

da classificação de botões. No entanto, todas os objetos foram classificados corretamente com

desempenho maior que 63% nas quatro classes estudas.

4.4.3 Classificação com distância de Kullback-Leiber Clássica

O segundo experimento foi executado utilizando a distância clássica de Kullback-Leiber, tam-

bém conhecida como entropia como medida de similaridade para classificação. Como já foi dito

na Seção 2.4.3, a divergência de Kullback-Leiber não pode ser considerada uma distância, uma

vez que, para duas distribuições probabilísticas d1 e d2, DivKL(d1‖d2) 6= DivKL(d2‖d1). Sendo

assim, o cálculo da distância de Kullback-Leiber é feito com a soma ponderada das divergências.

O desempenho do algoritmo pode ser observado no gráfico da Figura 4.18, onde o eixo Y re-

presenta o desempenho do método para cada uma das classes estudas. Os detalhes dos resultados

do experimento estão listados na Tabela 4.7, onde em cada linha estão as contagens dos objetos

classificados como pertencentes a cada classe.

Figura 4.18: Resultados da classificação de objetos utilizando distância clássica de Kullback-Leiber como métrica de
similaridade
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Tabela 4.7: Resultados da classificação de objetos utilizando distância clássica de Kullback-Leiber como métrica de
similaridade

Classe Qtd. Bot. Qtd. Ico. Qtd. ATx. Qtd. Cxs. Desempenho FP FN
Botões 597 103 92 184 61,16% 164 379
Ícones 106 959 30 15 86,39% 106 151
Áreas de Texto 28 0 220 152 55,00% 176 180
Caixas de Texto 30 3 54 448 83,73% 351 87

Os melhores desempenhos obtidos com este algoritmo foram as classificações de ícones e cai-

xas de texto, respectivamente com 86,39% e 83,73% enquanto que o menor desempenho foi o da

classificação de áreas de texto. No entanto, todas os objetos foram classificados corretamente com

desempenho maior que 50% nas quatro classes estudas.

4.4.4 Classificação com Distância de Kullback-Leiber Não-Extensiva

No experimento de número três, foi utilizada a distância não-extensiva de Kullback-Leiber,

como métrica de similaridade para classificação. O resultado obtido com esta técnica depende do

valor de q utilizado. Assim, este algoritmo foi executado para diferentes valores de q, variando

no intervalo entre 0,1 e 2. O desempenho do algoritmo para cada classe em função de q pode ser

observado no gráfico da Figura 4.19, onde o eixo Y representa o desempenho do método para cada

uma das classes estudas. Os detalhes dos resultados do experimento estão listados na Tabela 4.8,

onde em cada linha estão os desempenhos obtidos com a classificação dos objetos rotulados em

cada classe. Por exemplo: Na primeira linha, foi utilizado o valor de q = 0, 1 e, entre todos os

botões da base de objetos, 70,59% foram classificados corretamente. Da mesma forma, entre todos

os ícones, 85,68% foram classificados corretamente.

Tabela 4.8: Resultados da classificação de objetos utilizando distância
não-extensiva de Kullback-Leiber como métrica de similaridade

q Des. Botões Des. Ícones Des. Áreas de Texto Des. Caixas de Texto

0,1 70,59% 85,68% 74,25% 96,45%

0,2 68,85% 85,50% 74,00% 97,38%

0,3 65,98% 85,23% 74,75% 97,38%
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Tabela 4.8 – continuação da página anterior

q Des. Botões Des. Ícones Des. Áreas de Texto Des. Caixas de Texto

0,4 64,75% 85,05% 74,25% 97,38%

0,5 63,63% 84,95% 74,50% 96,26%

0,6 55,84% 84,59% 74,00% 95,33%

0,7 48,46% 84,14% 71,25% 94,21%

0,8 38,63% 84,50% 67,00% 89,91%

0,9 28,38% 82,70% 63,75% 77,01%

1,0 61,17% 86,40% 55,00% 83,74%

1,1 34,63% 86,31% 53,50% 71,59%

1,2 48,36% 86,76% 48,00% 73,46%

1,3 49,08% 87,12% 47,25% 70,09%

1,4 47,44% 86,40% 45,00% 67,48%

1,5 45,80% 85,50% 43,50% 64,67%

1,6 44,57% 84,77% 41,75% 61,87%

1,7 44,26% 84,23% 41,25% 60,19%

1,8 43,85% 83,69% 41,00% 58,88%

1,9 42,93% 83,06% 40,00% 56,07%

2,0 42,83% 82,52% 38,75% 53,64%

Figura 4.19: Resultados da classificação de objetos utilizando distância não-extensiva de Kullback-Leiber como mé-
trica de similaridade
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Na Tabela 4.8 e no gráfico da Figura 4.19, é possível observar que o melhor desempenho deste

método foi obtido com o valor de q = 0, 1 (primeira linha da Tabela 4.8) e que o desempenho

do algoritmo foi bastante satisfatório para valores de q inferiores a 0,5. Além disso, a coluna 3

da Tabela 4.8 mostra que para a q = 1, 3 foi obtido o maior quantidade de ícones classificados

corretamente. Da mesma maneira, as demais colunas da Tabela 4.8 mostram que os melhores de-

sempenhos para as classes de botões, áreas e caixas de texto foram obtidos para o primeiro valor

de q utilizado, ou seja, q = 01.

4.4.5 Classificação com q-Distância Estendida de Kullback-Leiber

No quarto experimento, a classificação é feita utilizando-se a forma estendida da q-distância de

Kullback-Leiber proposta por Rodrigues e Giraldi conforme a Equação (3.2). O resultado obtido

com esta técnica depende dos valores de q1 e α utilizados. Dessa forma, este algoritmo foi exe-

cutado para diferentes combinações desses valores, variando q1 no intervalo entre 0,01 e 2 e α no

intervalo entre 0,5 e 9. Os dados completos obtidos com a execução deste experimento estão lista-

dos na Tabela B.1 do Apêndice B. No gráfico da Figura 4.20, estão alguns dos resultados obtidos

na execução deste experimento, onde o eixo Y representa do desempenho do algoritmo para cada

valor de α e q1.

Figura 4.20: Resultados da classificação de objetos utilizando q-distância estendida de Kullback-Leiber como métrica
de similaridade.
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Tabela 4.9: Resultados da classificação de objetos utilizando q-distância estendida de Kullback-Leiber como métrica
de similaridade para α=2 e q1=0,02

Valor de α Valor de q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto Média
2,0 0,02 73,46% 84,95% 83,75% 90,84% 83,25%
0,5 0,02 74,80% 86,31% 60,25% 96,07% 79,35%
0,5 0,40 38,52% 89,55% 26,25% 82,06% 59,09%
2,0 0,05 65,98% 80,00% 89,75% 77,57% 78,32%
1,0 0,30 65,98% 85,23% 74,75% 97,38% 80,83%

Como pode-se observar na coluna 7 da Tabela 4.9, o melhor do desempenho geral foi obtido

para α = 2, 0 e q1 = 0, 02 resultando em um desempenho de 83,25%. Na coluna 3, verifica-se que

o melhor desempenho para classificação de botões foi obtido para os valores α = 0, 5 e q1 = 0, 02,

possibilitando a classificação correta de 74,80% botões. A coluna 4 nos mostra que o melhor de-

sempenho para classificação de ícones foi obtido para α = 0, 5 e q1 = 0, 4, resultando em 89,55%

de desempenho. O melhor resultado para agrupar áreas de texto foi obtida com valores α = 2, 0

e q1 = 0, 05, como pode-se observar na coluna 5 da Tabela 4.9. Finalmente, observando a coluna

6, encontra-se o melhor desempenho do algoritmo para caixas de texto com os valores α = 1, 0 e

q1 = 0, 30.

4.4.6 Classificação com Distância de Kullback-Leiber Automatizada

Neste último experimento, a classificação é feita utilizando-se a forma estendida da q-distância

de Kullback-Leiber proposta por Rodrigues e Giraldi conforme a Equação (3.2) com o cálculo de

q1 feito de forma automatizada. O resultado obtido com esta técnica depende dos valores de α

utilizados. Então, este algoritmo foi executado para diferentes valores de α, variando entre 0,5 e

9. No gráfico da Figura 4.21, o eixo Y representa o desempenho do método para cada uma das

classes estudadas. Os detalhes dos resultados do experimento estão listados na Tabela 4.10, onde

em cada linha estão os desempenhos obtidos com a classificação dos objetos rotulados em cada

classe.
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Figura 4.21: Resultados da classificação de objetos utilizando distância de Kullback-Leiber automatizada como mé-
trica de similaridade

α Des. Bot. Des. Ico. Des. ATx. Des. Cxs.

0,5 12,91% 22,25% 0,00 % 99,07%

0,6 29,30% 42,70% 0,00 % 98,69%

0,7 55,64% 63,42% 0,00 % 98,32%

0,8 77,25% 74,05% 0,00 % 92,52%

0,9 85,96% 80,54% 0,00 % 91,59%

1,0 84,53% 87,03% 43,50% 91,96%

2,0 38,01% 71,44% 0,00 % 74,02%

3,0 34,73% 94,23% 03,00% 40,93%

4,0 41,91% 84,50% 07,50% 31,59%

5,0 39,96% 75,59% 09,00% 28,22%

6,0 37,91% 71,53% 09,00% 26,17%

7,0 37,09% 68,65% 08,50% 24,49%

8,0 36,89% 67,57% 08,25% 24,11%

9,0 36,58% 66,85% 07,25% 23,18%

Tabela 4.10: Resultados da classificação de objetos utilizando distância
de Kullback-Leiber automatizada como métrica de similaridade
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A partir dos resultados exibidos na Tabela 4.10, pode-se observar que o melhor desempenho

geral foi obtido com o parâmetro α = 1, 00, que proporcionou também a melhor classificação

para as áreas de texto. No entanto, como pode-se observar na coluna 2 da Tabela 4.10, a melhor

classificação para os botões é dada para α = 0, 9. Na coluna 3 da Tabela 4.10, verifica-se que

para α = 3, 0 foi obtido o melhor desempenho para ícones. Finalmente, observa-se na coluna

mais à direita que a melhor classificação para caixas de texto com este algoritmo foi obtida com o

parâmetro α = 0, 5.

4.4.7 Comparação dos Algoritmos de Classificação

Após a execução dos experimentos com os métodos de classificação dos objetos, é possível fa-

zer a comparação dos resultados obtidos. Os desempenhos dos algoritmos de classificação podem

ser vistos no gráfico da Figura 4.22, onde o eixo Y representa o desempenho de cada método de

classificação de objetos sintéticos utilizado. Na Tabela 4.11, estão listados os desempenhos obtidos

para cada algoritmo e para cada classe estudada.

Figura 4.22: Comparação dos desempenhos dos algoritmos utilizados para classificação de objetos sintéticos

Tabela 4.11: Detalhe da comparação dos desempenhos dos algoritmos utilizados para classificação de objetos sintéti-
cos

Algoritmo Bot. Ico. ATx. Cxs. Obs.
Dist. Euclidiana. 63,62% 84,95% 74,50% 96,26%
Dist. de KL. Clássica 61,16% 86,39% 55,00% 83,73%
Dist. de KL. Não-Extensiva 70,59% 85,68% 74,25% 96,45% q = 0, 1
Dist. de KL. Estendida 73,46% 84,95% 83,75% 90,84% α=2 e q1=0,02
Dist. de KL. Automatizada 84,52% 87,02% 43,50% 91,96% α=1



85

A partir dos resultados obtidos, nota-se que, nas condições estudadas, a classificação de objetos

utilizando a q-distancia estendida de Kullback-Leiber como métrica de similaridade oferece melhor

desempenho geral em relação aos outros métodos estudados. No entanto, a classificação com a

distância automatizada de Kullback-Leiber teve o melhor desempenho em três das quatro classes

analisadas, obtendo resultado inferior somente para a detecção de áreas de texto, classe que foi

melhor classificada com a q-distancia estendida de Kullback-Leiber.



Capítulo 5

CONCLUSÕES FINAIS

Este trabalho tem como objetivo, o estudo e comparação de técnicas de detecção e classifi-

cação de objetos sintéticos de interfaces gráficas baseadas em algoritmos de entropia e entropia

não-extensiva. Dessa forma, apenas as propriedades visuais dos objetos como tamanho, aspecto,

textura, posição, cores foram analisadas. Assim, foi realizada uma pesquisa sobre as principais

técnicas de visão computacional e de como a entropia, em suas formas clássica e não-extensiva,

poderia ser utilizada em conjunto com essas técnicas na detecção e na classificação de objetos sin-

téticos.

O método proposto para a detecção de objetos utiliza o conceito de entropia para segmentar

a imagem em regiões proposto por Albuquerque et al (Albuquerque et al., 2004). Após a seg-

mentação, as regiões são filtradas por um algoritmo de seleção de contornos que define os limites

do objeto detectado. Para a classificação, a entropia relativa, ou distância de Kullback-Leiber, é

utilizada como métrica de similaridade entre os vetores de características extraídas dos objetos de

interesse e dos centróides de cada classe, onde a classificação do objeto é definida pela menor

distância entre os vetores.

Os experimentos executados neste trabalho mostram que, para os objetos sintéticos em in-

terfaces gráficas estudados, a detecção de objetos utilizando entropia, entropia não-extensiva e

q-entropia estendida como algoritmo de segmentação teve desempenho inferior em relação à de-

tecção de objetos utilizando limiar adaptativo como algoritmo segmentador, apesar da segmenta-

ção com entropia não-extensiva estendida ter um desempenho bastante satisfatório com imagens

naturais (Rodrigues e Giraldi, 2009a). Este fato sugere que, entre as distribuições de cores do fore-

ground e do background, não ocorrem relações de longo alcance temporal ou espacial, motivo que

pode justificar os resultados não tão satisfatórios obtidos com uso da entropia não-extensiva como
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método segmentador para as imagens sintéticas estudadas.

Foi também analisado o comportamento do método de classificação de objetos utilizando as

formas clássica, não-extensiva, estendida e automatizada de entropia relativa como medida de si-

milaridade. A classificação de objetos utilizando entropia não-extensiva teve o melhor desempenho

em relação aos métodos de classificação. Com o valor de q fixado em 0,1, foi obtido o desempenho

médio de quase 82%, que também foi o melhor resultado obtido na classificação com distancia de

Kullback-Leiber não-extensiva estendida quando os parâmetros entrópicos q1 e q2 tinham respecti-

vamente os valores iguais a 0,02 e 0,04. Isso pode acontecer devido ao fato de que esta técnica faz

uso de dois parâmetros de ajuste, q1 e α, que permitem maior flexibilidade para atingir o melhor

resultado. Dos métodos estudados, a forma estendida da distância de Kullback-Leiber é a mais

indicada como métrica de similaridade para classificação de objetos sintéticos.

Finalmente, a combinação das técnicas estudadas, com exceção daquelas nas quais o parâmetro

entrópico q é calculado automaticamente, pode ser implementada em um sistema para detecção e

classificação de objetos artificiais em interfaces gráficas em tempo linear, uma vez que os algorit-

mos utilizados são executadas em ordem O(n2) para segmentação e O(n) para classificação.



Capítulo 6

TRABALHOS FUTUROS

Os estudos realizados neste trabalho podem ser continuados em outras pesquisas, dentre elas,

o uso das técnicas apresentadas aqui para a implantação de sistemas de automação de testes em

interfaces gráficas; sistemas de melhoria de acessibilidade das funcionalidades de um computador

para pessoas com certo grau de deficiência, sistemas de reconhecimento de evidencias em câmeras,

sistemas de teste em celulares, entre outros.

Os algoritmos de detecção de objetos e classificação podem ser utilizados como engines do

software de automação que foi simulado neste trabalho. Este software teria um certo grau de ro-

bustez em relação a deslocamento e a alteração de algumas das propriedades que os objetos podem

sofrer. O fato de o automatizador fazer uso apenas de técnicas de visão computacional, tornará

possível sua utilização em ambientes remotos, via qualquer programa de acesso remoto, como por

exemplo VNC, Citrixr ou TerminalServicesr.

Atualmente existe a tendência de migração da muitos aplicativos para a plataforma de celula-

res. Essa necessidade de migração também gera a necessidade de execução de testes para garantir

que as aplicações migradas vão se comportar como previsto na nova plataforma. Já existem progra-

mas de acesso remoto como VNC para celulares, assim pode-se fazer total uso do automatizador

proposto no parágrafo anterior para automação dos testes nesta nova plataforma.

Quando são realizados testes em dispositivos de Hardware que disponibilizam informações em

telas, a captura da informação exibida na tela é essencial para verificação do resultado do teste.

Durante a execução dos testes nesses dispositivos, a parada da execução para fazer captura de evi-

dencias nem sempre é viável, assim, pode-se, por meio de uma câmera e o algoritmo de detecção

de objetos proposto, criar um programa de auxílio a testes manuais, onde é acionada uma rotina
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de captura da imagem da câmera, toda vez que algum objeto gráfico pré-definido, como um ícone

por exemplo, apareça no display do dispositivo.

Fazendo-se uso do método de detecção de objetos, é possível criar sistemas de melhoria de

acessibilidade das funcionalidades de um computador à pessoas com algum grau de deficiência,

de modo que os objetos gráficos exibidos na tela vão tendo suas dimensões aumentadas na medida

que o ponteiro do mouse se aproxime do centro do objeto, tornando-o assim mais fácil de ser vi-

sualizado. Neste conceito é possível ainda utilizar avisos de voz informando quais tipos de objetos

estão ao redor da coordenada do mouse, ajudando pessoas com alguma deficiência visual a utilizar

sistemas operacionais gráficos.
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API — Application Programming Interface
é um conjunto de funções implementadas em um software
para permitir que outros programas acessem suas funções.

Binarizacao — Ato de separar uma imagem em duas classes.
Citrix r — Programa de acesso remoto que permite utilizar

a interface gráfica de um computador remotamente.
Degrade — Variação suave entre duas cores ou tons.
Hardware — do dicionário Houaiss - “... conjunto dos componentes

físicos (material eletrônico, placas, monitor,equipamentos
periféricos etc) de um computador...”

Heurística — do dicionário Houaiss - “...método de investigação
baseado na aproximação progressiva de um dado problema...”

Inteligência artificial — do dicionário Houaiss - “ ramo da informática que visa dotar
os computadores da capacidade de simular certos aspectos da
inteligência humana, tais como aprender com a experiência,
inferir a partir de dados incompletos, tomar decisões em
condições de incerteza e compreender a linguagem falada,
entre outros.”

Linux — Sistema Operacional de código aberto baseado em UNIX.
OpenCV — Biblioteca com funçoes de visao computacional fornecida

pela Intel.
Pixel — Unidade básica de amostra de uma imagem.
Segmentação — Ato de separar por característica.
Sistema Operacional — Conjunto de programas que fazem a abstração do hardware

tornando mais simples aos programas fazer uso dos dispositivos
físicos dos computadores.

Software — do dicionário Houaiss - “...conjunto de componentes lógicos
de um computador ou sistema de processamento de dados; programa,
rotina ou conjunto de instruções que controlam o funcionamento
de um computador; suporte lógico...”

Terminal Services r — Programa de acesso remoto que permite utilizar
a interface gráfica de um computador remotamente disponível
com o sistema operacional Windowsr.

UNIX — Sistema operacional criado pela empresa AT&Tr.
VNC – Protocolo aberto de comunicação que permite

aceso à interface gráfica de um computador
remotamente disponível.

Windows r — Sistema operacional gráfico proprietário da Microsoftr.



Apêndice A

SEGMENTAÇÃO COM Q-ENTROPIA
ESTENDIDA

Resultados obtidos na condução dos experimentos realizados com a segmentação por meio de
q-entropia estendida proposta por Rodrigues e Giraldi (Rodrigues e Giraldi, 2009a).

Tabela A.1: Resultados da detecção de objetos utilizando q-entropia es-
tendida como algoritmo de segmentação

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,5 0,1 50,00% 57,14% 33,33% 70,00%

0,5 0,2 43,79% 51,90% 45,83% 67,78%

0,5 0,3 40,69% 50,48% 45,83% 66,67%

0,5 0,4 38,97% 51,43% 45,83% 64,44%

0,5 0,5 38,62% 48,10% 45,83% 64,44%

0,5 0,6 38,62% 43,81% 45,83% 62,22%

0,5 0,7 38,62% 37,14% 41,67% 63,33%

0,5 0,8 34,48% 31,90% 41,67% 53,33%

0,5 0,9 33,79% 30,48% 41,67% 47,78%

0,5 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

0,5 1,1 27,59% 20,00% 37,50% 36,67%

0,5 1,2 27,59% 11,90% 29,17% 32,22%

0,5 1,3 24,48% 11,43% 29,17% 26,67%

0,5 1,4 23,79% 10,00% 25,00% 28,89%

0,5 1,5 21,03% 11,43% 16,67% 30,00%

0,5 1,6 19,31% 07,14% 12,50% 25,56%

0,5 1,7 17,59% 10,95% 08,33% 21,11%

0,5 1,8 14,83% 12,38% 12,50% 16,67%

0,5 1,9 15,52% 13,33% 12,50% 16,67%
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Tabela A.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,5 2,0 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

0,6 0,1 50,00% 57,14% 33,33% 70,00%

0,6 0,2 46,21% 54,29% 45,83% 67,78%

0,6 0,3 41,38% 50,95% 45,83% 65,56%

0,6 0,4 39,66% 48,10% 45,83% 64,44%

0,6 0,5 39,31% 48,10% 45,83% 63,33%

0,6 0,6 39,31% 45,71% 45,83% 61,11%

0,6 0,7 40,00% 38,57% 45,83% 61,11%

0,6 0,8 38,62% 36,67% 45,83% 61,11%

0,6 0,9 36,21% 32,38% 41,67% 54,44%

0,6 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

0,6 1,1 30,34% 28,10% 41,67% 41,11%

0,6 1,2 29,31% 25,24% 41,67% 45,56%

0,6 1,3 27,59% 19,52% 33,33% 46,67%

0,6 1,4 27,93% 19,52% 29,17% 37,78%

0,6 1,5 28,28% 18,57% 29,17% 37,78%

0,6 1,6 25,86% 20,48% 29,17% 33,33%

0,6 1,7 27,59% 17,62% 37,50% 25,56%

0,6 1,8 28,97% 18,57% 41,67% 31,11%

0,6 1,9 26,90% 18,57% 37,50% 30,00%

0,6 2,0 27,24% 19,05% 37,50% 30,00%

0,7 0,1 48,97% 57,14% 33,33% 68,89%

0,7 0,2 45,86% 54,29% 45,83% 72,22%

0,7 0,3 45,17% 50,95% 45,83% 66,67%

0,7 0,4 42,07% 47,14% 45,83% 66,67%

0,7 0,5 41,03% 48,57% 45,83% 65,56%

0,7 0,6 43,79% 48,10% 45,83% 65,56%

0,7 0,7 43,10% 45,24% 45,83% 58,89%

0,7 0,8 43,10% 40,95% 45,83% 60,00%

0,7 0,9 41,03% 38,57% 45,83% 66,67%

0,7 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

0,7 1,1 37,59% 31,43% 41,67% 50,00%

0,7 1,2 34,14% 32,38% 41,67% 46,67%

0,7 1,3 33,10% 28,10% 41,67% 42,22%

0,7 1,4 30,34% 27,62% 37,50% 42,22%

0,7 1,5 30,34% 20,95% 41,67% 38,89%

0,7 1,6 30,69% 21,43% 41,67% 40,00%
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Tabela A.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,7 1,7 30,69% 21,90% 41,67% 40,00%

0,7 1,8 30,34% 22,38% 41,67% 41,11%

0,7 1,9 30,34% 23,33% 41,67% 40,00%

0,7 2,0 30,00% 20,95% 45,83% 38,89%

0,8 0,1 49,31% 57,62% 33,33% 74,44%

0,8 0,2 48,28% 57,14% 45,83% 71,11%

0,8 0,3 44,48% 47,62% 45,83% 65,56%

0,8 0,4 46,55% 49,05% 45,83% 67,78%

0,8 0,5 48,28% 50,95% 45,83% 66,67%

0,8 0,6 47,93% 50,48% 45,83% 66,67%

0,8 0,7 46,90% 46,67% 50,00% 64,44%

0,8 0,8 46,90% 44,76% 50,00% 64,44%

0,8 0,9 44,83% 41,43% 45,83% 60,00%

0,8 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

0,8 1,1 44,14% 40,48% 45,83% 63,33%

0,8 1,2 43,79% 38,10% 45,83% 60,00%

0,8 1,3 41,03% 35,24% 41,67% 51,11%

0,8 1,4 39,66% 30,00% 41,67% 50,00%

0,8 1,5 38,28% 31,90% 41,67% 50,00%

0,8 1,6 37,24% 27,62% 41,67% 50,00%

0,8 1,7 34,83% 25,71% 41,67% 47,78%

0,8 1,8 34,83% 23,81% 41,67% 47,78%

0,8 1,9 34,83% 23,33% 45,83% 45,56%

0,8 2,0 35,86% 24,29% 45,83% 46,67%

0,9 0,1 48,62% 57,62% 33,33% 75,56%

0,9 0,2 48,28% 56,67% 45,83% 68,89%

0,9 0,3 47,93% 50,95% 45,83% 63,33%

0,9 0,4 47,24% 49,05% 45,83% 66,67%

0,9 0,5 50,69% 48,10% 50,00% 66,67%

0,9 0,6 51,72% 49,05% 50,00% 67,78%

0,9 0,7 49,66% 47,14% 45,83% 65,56%

0,9 0,8 50,00% 45,71% 45,83% 64,44%

0,9 0,9 48,28% 44,76% 45,83% 67,78%

0,9 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

0,9 1,1 47,59% 42,86% 50,00% 66,67%

0,9 1,2 47,93% 41,43% 50,00% 62,22%

0,9 1,3 46,55% 39,05% 50,00% 58,89%
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Tabela A.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,9 1,4 46,55% 36,67% 50,00% 61,11%

0,9 1,5 46,55% 36,19% 50,00% 52,22%

0,9 1,6 43,79% 31,90% 45,83% 52,22%

0,9 1,7 42,07% 30,00% 50,00% 48,89%

0,9 1,8 41,38% 28,57% 45,83% 47,78%

0,9 1,9 42,41% 27,62% 45,83% 48,89%

0,9 2,0 40,34% 28,10% 45,83% 54,44%

1,0 0,1 48,28% 58,10% 50,00% 77,78%

1,0 0,2 47,24% 57,62% 41,67% 72,22%

1,0 0,3 45,86% 51,90% 37,50% 70,00%

1,0 0,4 50,34% 50,48% 37,50% 68,89%

1,0 0,5 50,00% 47,62% 37,50% 68,89%

1,0 0,6 51,03% 48,10% 41,67% 65,56%

1,0 0,7 50,00% 48,57% 58,33% 65,56%

1,0 0,8 48,62% 48,57% 62,50% 72,22%

1,0 0,9 50,34% 48,57% 58,33% 70,00%

1,0 1,0 50,34% 54,29% 58,33% 67,78%

1,0 1,1 51,03% 47,14% 62,50% 67,78%

1,0 1,2 51,38% 43,33% 62,50% 68,89%

1,0 1,3 50,00% 40,48% 54,17% 67,78%

1,0 1,4 51,03% 39,05% 50,00% 66,67%

1,0 1,5 51,72% 38,57% 50,00% 68,89%

1,0 1,6 50,69% 38,57% 54,17% 67,78%

1,0 1,7 50,34% 39,05% 54,17% 66,67%

1,0 1,8 50,00% 38,57% 54,17% 67,78%

1,0 1,9 48,97% 37,14% 50,00% 67,78%

1,0 2,0 48,62% 36,67% 50,00% 67,78%

2,0 0,1 51,72% 56,67% 37,50% 62,22%

2,0 0,2 49,66% 44,76% 41,67% 70,00%

2,0 0,3 52,41% 42,86% 54,17% 77,78%

2,0 0,4 51,03% 41,90% 62,50% 70,00%

2,0 0,5 11,38% 09,52% 25,00% 12,22%

2,0 0,6 43,10% 48,10% 66,67% 73,33%

2,0 0,7 39,31% 42,86% 58,33% 77,78%

2,0 0,8 39,66% 40,00% 58,33% 74,44%

2,0 0,9 40,00% 37,14% 45,83% 73,33%

2,0 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%
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Tabela A.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

2,0 1,1 38,28% 34,76% 41,67% 72,22%

2,0 1,2 38,97% 33,33% 41,67% 73,33%

2,0 1,3 38,28% 32,38% 41,67% 74,44%

2,0 1,4 37,24% 32,86% 45,83% 75,56%

2,0 1,5 35,86% 30,48% 41,67% 76,67%

2,0 1,6 35,86% 30,95% 41,67% 76,67%

2,0 1,7 34,14% 30,95% 41,67% 76,67%

2,0 1,8 34,48% 30,00% 50,00% 76,67%

2,0 1,9 34,48% 30,00% 50,00% 76,67%

2,0 2,0 34,14% 30,00% 50,00% 76,67%

3,0 0,1 51,38% 50,48% 37,50% 68,89%

3,0 0,2 49,66% 44,76% 62,50% 72,22%

3,0 0,3 45,17% 41,90% 70,83% 72,22%

3,0 0,4 44,83% 40,95% 75,00% 74,44%

3,0 0,5 38,97% 43,33% 58,33% 80,00%

3,0 0,6 36,90% 41,43% 45,83% 75,56%

3,0 0,7 38,28% 36,19% 41,67% 78,89%

3,0 0,8 36,21% 32,86% 41,67% 76,67%

3,0 0,9 36,21% 33,33% 45,83% 77,78%

3,0 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

3,0 1,1 34,48% 30,48% 41,67% 81,11%

3,0 1,2 34,48% 29,52% 41,67% 81,11%

3,0 1,3 32,76% 29,05% 50,00% 81,11%

3,0 1,4 33,10% 29,05% 50,00% 81,11%

3,0 1,5 33,45% 29,05% 50,00% 81,11%

3,0 1,6 31,03% 29,05% 50,00% 81,11%

3,0 1,7 30,69% 29,05% 50,00% 80,00%

3,0 1,8 30,69% 29,05% 50,00% 80,00%

3,0 1,9 30,69% 28,57% 50,00% 80,00%

3,0 2,0 31,03% 28,57% 50,00% 80,00%

4,0 0,1 50,69% 43,33% 50,00% 74,44%

4,0 0,2 44,83% 41,90% 70,83% 73,33%

4,0 0,3 44,48% 38,57% 75,00% 77,78%

4,0 0,4 37,93% 45,71% 70,83% 84,44%

4,0 0,5 38,62% 36,19% 50,00% 78,89%

4,0 0,6 36,21% 34,29% 45,83% 80,00%

4,0 0,7 36,21% 32,86% 45,83% 77,78%
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Tabela A.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

4,0 0,8 34,83% 31,43% 41,67% 81,11%

4,0 0,9 34,83% 30,48% 50,00% 81,11%

4,0 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

4,0 1,1 33,10% 29,52% 50,00% 81,11%

4,0 1,2 33,45% 29,05% 50,00% 81,11%

4,0 1,3 31,03% 29,05% 50,00% 81,11%

4,0 1,4 30,69% 28,57% 50,00% 80,00%

4,0 1,5 30,69% 28,57% 50,00% 80,00%

4,0 1,6 31,03% 28,57% 50,00% 80,00%

4,0 1,7 31,03% 28,57% 50,00% 80,00%

4,0 1,8 31,38% 28,10% 50,00% 80,00%

4,0 1,9 31,72% 28,10% 50,00% 80,00%

4,0 2,0 31,72% 28,10% 50,00% 80,00%

5,0 0,1 50,34% 47,62% 62,50% 73,33%

5,0 0,2 11,38% 09,52% 25,00% 12,22%

5,0 0,3 37,59% 42,38% 66,67% 82,22%

5,0 0,4 36,90% 35,24% 50,00% 78,89%

5,0 0,5 35,86% 32,38% 54,17% 81,11%

5,0 0,6 34,83% 30,48% 50,00% 81,11%

5,0 0,7 34,83% 30,00% 50,00% 81,11%

5,0 0,8 34,83% 30,00% 50,00% 81,11%

5,0 0,9 33,10% 29,52% 50,00% 81,11%

5,0 1,0 50,69% 52,86% 58,33% 74,44%

5,0 1,1 32,07% 29,05% 50,00% 80,00%

5,0 1,2 30,69% 28,10% 50,00% 80,00%

5,0 1,3 31,03% 28,57% 50,00% 80,00%

5,0 1,4 31,03% 28,57% 50,00% 80,00%

5,0 1,5 31,03% 28,57% 50,00% 80,00%

5,0 1,6 31,38% 28,10% 50,00% 80,00%

5,0 1,7 31,72% 28,10% 50,00% 80,00%

5,0 1,8 31,72% 28,10% 50,00% 80,00%

5,0 1,9 32,07% 28,10% 50,00% 80,00%

5,0 2,0 32,41% 28,10% 50,00% 80,00%



Apêndice B

CLASSIFICAÇÃO COM DISTÂNCIA
ESTENDIDA DE KULLBACK-LEIBER

Resultados obtidos na condução dos experimentos realizados para a classificação por meio de
distância não-extensiva de Kullback-Leiber estendida.

Tabela B.1: Resultados da classificação de objetos utilizando distância
de Kullback-Leiber estendida como métrica de similaridade

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,5 0,01 74,69% 85,86% 65,75% 96,07%

0,6 0,01 74,49% 85,86% 66,25% 96,07%

0,7 0,01 74,18% 85,86% 67,25% 96,07%

0,8 0,01 74,18% 85,86% 70,75% 96,07%

0,9 0,01 74,18% 85,86% 72,00% 96,07%

1,0 0,01 74,08% 85,86% 72,50% 95,70%

2,0 0,01 73,36% 85,59% 78,75% 93,64%

3,0 0,01 73,77% 85,05% 83,50% 90,47%

4,0 0,01 72,54% 83,06% 87,00% 85,61%

5,0 0,01 70,29% 81,89% 88,25% 82,24%

6,0 0,01 67,93% 80,54% 89,50% 78,32%

7,0 0,01 65,16% 79,37% 88,00% 76,07%

8,0 0,01 62,60% 78,38% 87,50% 73,27%

9,0 0,01 61,78% 77,39% 85,25% 70,47%

0,5 0,02 74,80% 86,31% 60,25% 96,07%

0,6 0,02 74,49% 86,22% 62,25% 96,45%

0,7 0,02 74,18% 85,86% 64,50% 96,45%

0,8 0,02 73,77% 85,95% 66,75% 96,45%

0,9 0,02 73,57% 85,95% 70,50% 96,45%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

1,0 0,02 73,46% 85,86% 73,00% 96,07%

2,0 0,02 73,46% 84,95% 83,75% 90,84%

3,0 0,02 69,57% 81,62% 88,25% 82,06%

4,0 0,02 64,45% 79,28% 88,75% 75,70%

5,0 0,02 61,07% 77,30% 85,00% 69,91%

6,0 0,02 60,86% 75,95% 80,00% 67,85%

7,0 0,02 59,73% 74,68% 76,00% 69,91%

8,0 0,02 58,40% 74,77% 72,00% 71,40%

9,0 0,02 56,97% 74,68% 69,25% 73,27%

0,5 0,05 74,59% 86,49% 54,50% 94,39%

0,6 0,05 73,77% 86,58% 56,00% 94,95%

0,7 0,05 72,75% 86,58% 57,75% 95,89%

0,8 0,05 72,85% 86,31% 60,75% 96,64%

0,9 0,05 72,54% 85,86% 66,00% 97,01%

1,0 0,05 71,72% 85,68% 73,50% 96,64%

2,0 0,05 65,98% 80,00% 89,75% 77,57%

3,0 0,05 59,73% 75,86% 79,75% 67,85%

4,0 0,05 56,05% 74,86% 69,75% 72,34%

5,0 0,05 51,13% 71,71% 58,75% 74,21%

6,0 0,05 40,98% 69,91% 50,00% 75,89%

7,0 0,05 32,48% 67,39% 40,25% 74,77%

8,0 0,05 22,13% 64,59% 38,75% 74,77%

9,0 0,05 17,52% 56,85% 37,00% 73,83%

0,5 0,08 74,28% 87,21% 51,00% 94,77%

0,6 0,08 74,18% 87,12% 51,50% 94,39%

0,7 0,08 72,95% 86,58% 54,50% 94,95%

0,8 0,08 72,75% 86,58% 57,75% 96,64%

0,9 0,08 71,41% 85,86% 62,25% 96,82%

1,0 0,08 71,11% 85,68% 74,25% 96,45%

2,0 0,08 59,73% 76,85% 83,50% 65,05%

3,0 0,08 53,18% 75,41% 68,50% 73,27%

4,0 0,08 41,50% 71,44% 49,75% 75,33%

5,0 0,08 25,92% 68,92% 37,50% 74,95%

6,0 0,08 15,27% 58,02% 33,50% 74,77%

7,0 0,08 06,05% 41,17% 35,75% 72,52%

8,0 0,08 03,79% 26,94% 37,75% 70,65%

9,0 0,08 02,66% 22,16% 40,50% 67,29%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,5 0,10 74,49% 87,48% 48,50% 94,02%

0,6 0,10 73,77% 87,12% 51,00% 95,14%

0,7 0,10 72,75% 86,85% 52,00% 94,77%

0,8 0,10 71,82% 86,67% 56,75% 95,70%

0,9 0,10 71,11% 86,13% 60,25% 96,82%

1,0 0,10 70,59% 85,68% 74,25% 96,45%

2,0 0,10 58,09% 75,68% 78,00% 66,92%

3,0 0,10 48,05% 74,50% 57,00% 74,39%

4,0 0,10 28,28% 70,99% 35,00% 74,95%

5,0 0,10 13,22% 59,64% 31,75% 74,77%

6,0 0,10 04,30% 37,03% 34,00% 72,52%

7,0 0,10 02,87% 24,23% 38,50% 68,04%

8,0 0,10 01,13% 21,08% 38,25% 68,97%

9,0 0,10 01,54% 38,56% 35,50% 72,15%

0,5 0,20 71,62% 87,84% 38,50% 91,78%

0,6 0,20 72,75% 87,93% 39,25% 93,27%

0,7 0,20 72,95% 87,48% 45,00% 93,64%

0,8 0,20 71,52% 86,94% 51,00% 95,14%

0,9 0,20 69,88% 86,13% 55,25% 96,26%

1,0 0,20 68,85% 85,50% 74,00% 97,38%

2,0 0,20 43,03% 77,21% 50,75% 74,39%

3,0 0,20 05,94% 63,87% 26,75% 76,07%

4,0 0,20 01,33% 29,46% 35,00% 69,91%

5,0 0,20 22,03% 75,50% 51,75% 88,79%

6,0 0,20 54,00% 81,80% 18,00% 23,55%

7,0 0,20 47,44% 80,36% 14,25% 20,00%

8,0 0,20 41,09% 78,11% 13,50% 17,38%

9,0 0,20 35,86% 77,75% 12,50% 17,57%

0,5 0,30 61,78% 88,20% 32,25% 85,05%

0,6 0,30 64,55% 87,93% 34,25% 89,53%

0,7 0,30 68,85% 87,93% 39,75% 91,40%

0,8 0,30 71,21% 87,39% 41,50% 93,46%

0,9 0,30 69,16% 86,40% 51,25% 96,26%

1,0 0,30 65,98% 85,23% 74,75% 97,38%

2,0 0,30 09,43% 84,59% 25,75% 76,07%

3,0 0,30 02,77% 60,54% 30,25% 81,31%

4,0 0,30 56,35% 83,42% 20,75% 25,79%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

5,0 0,30 47,13% 80,81% 14,25% 19,81%

6,0 0,30 37,40% 80,81% 14,25% 17,57%

7,0 0,30 32,79% 80,72% 12,25% 17,01%

8,0 0,30 29,41% 79,64% 11,50% 16,45%

9,0 0,30 27,66% 78,92% 11,25% 16,07%

0,5 0,40 38,52% 89,55% 26,25% 82,06%

0,6 0,40 52,46% 89,28% 28,50% 83,93%

0,7 0,40 62,40% 87,84% 33,00% 86,17%

0,8 0,40 68,14% 87,93% 39,50% 91,59%

0,9 0,40 68,55% 86,85% 46,00% 95,14%

1,0 0,40 64,75% 85,05% 74,25% 97,38%

2,0 0,40 04,00% 65,86% 26,50% 78,50%

3,0 0,40 58,61% 83,87% 25,25% 35,51%

4,0 0,40 45,70% 81,08% 14,00% 20,00%

5,0 0,40 35,45% 81,08% 13,50% 17,38%

6,0 0,40 30,64% 80,09% 12,25% 16,64%

7,0 0,40 28,48% 79,28% 11,50% 16,26%

8,0 0,40 27,36% 78,74% 11,25% 16,26%

9,0 0,40 26,33% 78,20% 11,50% 15,89%

0,5 0,50 18,24% 88,47% 27,00% 77,38%

0,6 0,50 24,69% 89,46% 25,25% 79,63%

0,7 0,50 46,00% 89,37% 29,25% 83,55%

0,8 0,50 60,25% 88,11% 35,50% 85,98%

0,9 0,50 65,57% 86,94% 39,50% 93,83%

1,0 0,50 63,63% 84,95% 74,50% 96,26%

2,0 0,50 32,99% 78,56% 62,75% 90,47%

3,0 0,50 53,48% 81,80% 14,75% 22,43%

4,0 0,50 38,22% 81,53% 13,00% 18,13%

5,0 0,50 30,53% 80,45% 12,50% 16,82%

6,0 0,50 28,69% 79,10% 11,75% 16,45%

7,0 0,50 26,54% 79,01% 11,50% 16,26%

8,0 0,50 25,41% 78,11% 11,75% 16,45%

9,0 0,50 24,28% 77,93% 12,00% 15,89%

0,5 0,60 11,37% 86,31% 24,75% 72,34%

0,6 0,60 16,50% 88,02% 28,25% 75,33%

0,7 0,60 23,77% 88,65% 26,75% 78,88%

0,8 0,60 43,24% 88,11% 34,50% 82,80%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,9 0,60 56,76% 86,76% 41,25% 89,53%

1,0 0,60 55,84% 84,59% 74,00% 95,33%

2,0 0,60 53,69% 84,41% 39,50% 56,45%

3,0 0,60 45,49% 81,62% 13,75% 20,19%

4,0 0,60 33,40% 80,99% 13,00% 17,57%

5,0 0,60 29,00% 79,73% 12,25% 17,01%

6,0 0,60 27,05% 79,19% 11,75% 17,38%

7,0 0,60 25,51% 78,47% 11,75% 18,13%

8,0 0,60 24,59% 77,84% 12,00% 17,76%

9,0 0,60 24,28% 77,66% 12,00% 17,38%

0,5 0,70 08,50% 84,68% 31,75% 70,28%

0,6 0,70 12,81% 85,50% 24,75% 72,34%

0,7 0,70 20,39% 86,94% 31,00% 75,51%

0,8 0,70 28,89% 87,21% 34,00% 79,63%

0,9 0,70 41,50% 86,40% 42,00% 79,63%

1,0 0,70 48,46% 84,14% 71,25% 94,21%

2,0 0,70 55,23% 82,97% 24,00% 35,89%

3,0 0,70 41,39% 81,08% 14,00% 20,93%

4,0 0,70 31,45% 79,64% 13,00% 18,88%

5,0 0,70 28,38% 79,46% 12,00% 19,25%

6,0 0,70 26,02% 79,01% 11,75% 18,32%

7,0 0,70 25,51% 78,11% 12,00% 17,94%

8,0 0,70 24,28% 78,02% 12,00% 17,76%

9,0 0,70 24,39% 77,66% 12,00% 18,32%

0,5 0,80 05,84% 78,65% 32,25% 71,96%

0,6 0,80 11,78% 82,43% 35,75% 72,34%

0,7 0,80 19,36% 82,88% 31,00% 74,21%

0,8 0,80 26,13% 84,41% 37,25% 70,47%

0,9 0,80 30,33% 85,32% 39,50% 68,41%

1,0 0,80 38,63% 84,50% 67,00% 89,91%

2,0 0,80 51,64% 82,34% 18,00% 29,72%

3,0 0,80 37,70% 80,54% 13,25% 20,19%

4,0 0,80 30,33% 79,28% 13,25% 19,25%

5,0 0,80 27,36% 78,74% 12,25% 19,44%

6,0 0,80 25,82% 78,56% 12,50% 18,50%

7,0 0,80 25,51% 77,93% 12,25% 18,69%

8,0 0,80 24,28% 78,02% 12,00% 19,25%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

9,0 0,80 24,49% 77,57% 12,00% 20,00%

0,5 0,90 04,10% 73,60% 41,50% 80,93%

0,6 0,90 11,37% 78,74% 46,25% 82,62%

0,7 0,90 20,80% 81,80% 51,50% 76,82%

0,8 0,90 26,33% 82,34% 46,25% 67,66%

0,9 0,90 27,25% 83,06% 46,00% 59,44%

1,0 0,90 28,38% 82,70% 63,75% 77,01%

2,0 0,90 49,49% 81,98% 16,00% 26,73%

3,0 0,90 35,66% 79,73% 11,75% 18,88%

4,0 0,90 29,20% 78,92% 12,75% 19,25%

5,0 0,90 27,05% 78,74% 12,25% 20,19%

6,0 0,90 25,82% 78,20% 12,50% 19,81%

7,0 0,90 25,20% 77,75% 12,25% 22,43%

8,0 0,90 24,28% 78,02% 12,00% 24,49%

9,0 0,90 24,39% 77,57% 12,00% 24,49%

0,5 1,00 17,73% 72,79% 64,00% 78,32%

0,6 1,00 19,26% 77,03% 62,00% 79,25%

0,7 1,00 20,59% 81,17% 62,75% 78,88%

0,8 1,00 20,70% 82,16% 62,50% 75,33%

0,9 1,00 19,16% 80,27% 59,50% 66,92%

1,0 1,00 61,17% 86,40% 55,00% 83,74%

2,0 1,00 39,65% 84,23% 59,00% 76,26%

3,0 1,00 47,44% 84,86% 60,50% 75,70%

4,0 1,00 49,69% 84,86% 60,75% 75,70%

5,0 1,00 50,51% 85,05% 60,75% 75,51%

6,0 1,00 50,82% 85,05% 60,75% 75,14%

7,0 1,00 50,92% 85,05% 60,75% 75,14%

8,0 1,00 51,13% 85,05% 60,75% 75,14%

9,0 1,00 51,13% 85,05% 60,75% 75,14%

0,5 1,10 02,15% 46,49% 51,00% 70,47%

0,6 1,10 06,97% 59,37% 47,50% 76,64%

0,7 1,10 12,19% 68,56% 43,75% 81,50%

0,8 1,10 14,55% 71,80% 38,75% 81,50%

0,9 1,10 11,68% 75,59% 39,50% 79,25%

1,0 1,10 34,63% 86,31% 53,50% 71,59%

2,0 1,10 44,98% 80,81% 14,75% 26,36%

3,0 1,10 33,09% 79,19% 12,25% 20,93%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

4,0 1,10 28,07% 78,65% 13,00% 22,43%

5,0 1,10 26,43% 78,65% 12,75% 25,79%

6,0 1,10 25,61% 78,20% 12,50% 27,29%

7,0 1,10 25,10% 77,66% 12,25% 28,04%

8,0 1,10 25,10% 77,39% 12,25% 26,17%

9,0 1,10 24,90% 77,21% 12,00% 26,17%

0,5 1,20 05,12% 21,44% 54,00% 65,79%

0,6 1,20 10,76% 29,64% 49,00% 69,91%

0,7 1,20 17,93% 44,77% 45,25% 75,89%

0,8 1,20 27,15% 65,23% 41,00% 79,81%

0,9 1,20 33,50% 79,73% 39,75% 79,25%

1,0 1,20 48,36% 86,76% 48,00% 73,46%

2,0 1,20 43,44% 80,81% 14,75% 26,36%

3,0 1,20 32,48% 78,83% 12,25% 22,43%

4,0 1,20 27,97% 78,29% 13,00% 25,42%

5,0 1,20 26,33% 78,38% 12,75% 29,53%

6,0 1,20 26,33% 78,02% 12,50% 29,72%

7,0 1,20 25,72% 77,75% 12,25% 28,79%

8,0 1,20 25,00% 77,30% 12,25% 28,41%

9,0 1,20 24,90% 77,12% 12,25% 26,17%

0,5 1,30 14,24% 23,24% 53,75% 62,62%

0,6 1,30 20,80% 28,29% 51,00% 67,66%

0,7 1,30 28,38% 39,64% 46,75% 74,39%

0,8 1,30 37,70% 63,42% 45,25% 78,69%

0,9 1,30 38,63% 81,71% 43,50% 76,07%

1,0 1,30 49,08% 87,12% 47,25% 70,09%

2,0 1,30 41,70% 80,63% 14,75% 26,54%

3,0 1,30 31,45% 78,38% 12,25% 23,74%

4,0 1,30 27,77% 78,29% 12,75% 30,65%

5,0 1,30 26,95% 78,02% 12,75% 31,03%

6,0 1,30 26,33% 78,02% 12,50% 30,47%

7,0 1,30 25,82% 77,66% 12,25% 29,53%

8,0 1,30 25,00% 77,21% 12,25% 28,41%

9,0 1,30 24,90% 77,03% 12,25% 26,92%

0,5 1,40 22,95% 27,57% 52,00% 62,06%

0,6 1,40 29,41% 31,26% 50,50% 68,22%

0,7 1,40 35,86% 39,55% 47,25% 72,52%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

0,8 1,40 42,11% 58,38% 46,50% 76,26%

0,9 1,40 40,27% 81,17% 44,75% 74,02%

1,0 1,40 47,44% 86,40% 45,00% 67,48%

2,0 1,40 40,27% 80,63% 14,50% 28,41%

3,0 1,40 30,74% 78,20% 12,50% 26,73%

4,0 1,40 27,66% 77,93% 12,75% 32,15%

5,0 1,40 27,05% 78,11% 12,75% 31,59%

6,0 1,40 26,33% 77,93% 12,50% 31,21%

7,0 1,40 25,61% 77,57% 12,25% 29,53%

8,0 1,40 25,00% 77,12% 12,25% 28,41%

9,0 1,40 24,80% 77,03% 12,25% 27,66%

0,5 1,50 27,46% 30,45% 50,75% 60,00%

0,6 1,50 33,91% 34,95% 49,50% 67,29%

0,7 1,50 40,88% 41,98% 49,25% 71,59%

0,8 1,50 41,91% 57,93% 47,75% 73,08%

0,9 1,50 40,47% 79,28% 46,00% 71,03%

1,0 1,50 45,80% 85,50% 43,50% 64,67%

2,0 1,50 39,55% 80,81% 14,25% 28,79%

3,0 1,50 30,64% 78,11% 12,50% 30,47%

4,0 1,50 28,18% 77,84% 12,75% 31,96%

5,0 1,50 26,84% 78,20% 12,75% 32,52%

6,0 1,50 26,43% 77,93% 12,50% 31,96%

7,0 1,50 25,61% 77,48% 12,25% 29,53%

8,0 1,50 24,90% 77,12% 12,25% 28,41%

9,0 1,50 24,80% 76,85% 12,50% 27,66%

0,5 1,60 30,64% 34,77% 49,50% 61,31%

0,6 1,60 37,70% 38,38% 48,50% 66,36%

0,7 1,60 43,44% 43,33% 48,25% 70,65%

0,8 1,60 40,98% 60,27% 46,50% 70,47%

0,9 1,60 40,37% 79,19% 46,00% 68,97%

1,0 1,60 44,57% 84,77% 41,75% 61,87%

2,0 1,60 38,93% 80,45% 14,25% 31,40%

3,0 1,60 30,33% 77,84% 12,75% 30,65%

4,0 1,60 28,38% 77,75% 12,75% 32,34%

5,0 1,60 26,84% 78,20% 12,50% 33,27%

6,0 1,60 26,43% 77,84% 12,50% 31,96%

7,0 1,60 25,31% 77,39% 12,25% 30,28%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

8,0 1,60 24,90% 77,12% 12,25% 28,41%

9,0 1,60 24,80% 76,76% 12,50% 27,66%

0,5 1,70 35,04% 39,10% 48,25% 61,12%

0,6 1,70 39,96% 40,63% 49,25% 65,79%

0,7 1,70 44,06% 45,23% 48,50% 68,04%

0,8 1,70 39,96% 62,61% 46,75% 68,04%

0,9 1,70 40,06% 78,92% 46,00% 66,73%

1,0 1,70 44,26% 84,23% 41,25% 60,19%

2,0 1,70 38,42% 80,00% 14,00% 31,78%

3,0 1,70 30,12% 77,84% 13,00% 31,59%

4,0 1,70 28,38% 77,57% 12,75% 33,08%

5,0 1,70 26,84% 78,11% 12,50% 33,27%

6,0 1,70 26,33% 77,84% 12,50% 32,71%

7,0 1,70 25,31% 77,30% 12,25% 30,28%

8,0 1,70 24,90% 77,12% 12,25% 28,41%

9,0 1,70 24,80% 76,76% 12,50% 27,66%

0,5 1,80 35,96% 41,35% 48,00% 60,37%

0,6 1,80 41,91% 43,24% 50,00% 64,49%

0,7 1,80 44,06% 47,12% 49,50% 66,92%

0,8 1,80 38,83% 64,50% 47,50% 66,73%

0,9 1,80 40,78% 78,20% 44,75% 64,49%

1,0 1,80 43,85% 83,69% 41,00% 58,88%

2,0 1,80 37,50% 79,91% 14,25% 31,21%

3,0 1,80 29,71% 77,93% 13,75% 32,34%

4,0 1,80 28,38% 77,48% 12,75% 33,08%

5,0 1,80 26,84% 78,02% 12,50% 33,08%

6,0 1,80 26,43% 77,84% 12,50% 32,71%

7,0 1,80 25,31% 77,30% 12,25% 30,84%

8,0 1,80 24,90% 77,03% 12,25% 28,41%

9,0 1,80 24,80% 76,76% 12,50% 27,66%

0,5 1,90 37,91% 44,05% 47,00% 60,56%

0,6 1,90 43,14% 45,05% 50,50% 63,74%

0,7 1,90 44,36% 48,92% 49,00% 65,79%

0,8 1,90 38,22% 66,13% 47,50% 65,79%

0,9 1,90 41,19% 78,02% 43,75% 61,50%

1,0 1,90 42,93% 83,06% 40,00% 56,07%

2,0 1,90 36,89% 79,64% 14,25% 32,71%
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Tabela B.1 – continuação da página anterior

α q1 Botões Ícones Áreas de Texto Caixas de Texto

3,0 1,90 30,23% 77,75% 13,75% 32,52%

4,0 1,90 28,38% 77,39% 12,75% 33,08%

5,0 1,90 26,84% 77,93% 12,50% 32,52%

6,0 1,90 26,43% 77,84% 12,50% 32,71%

7,0 1,90 25,31% 77,21% 12,25% 30,84%

8,0 1,90 24,80% 77,03% 12,50% 28,41%

9,0 1,90 24,80% 76,76% 12,50% 27,66%

0,5 2,00 34,84% 79,37% 68,75% 89,16%

0,6 2,00 44,98% 45,95% 50,25% 62,99%

0,7 2,00 42,73% 50,36% 47,25% 64,67%

0,8 2,00 37,50% 66,94% 46,75% 64,11%

0,9 2,00 41,19% 77,93% 43,00% 59,81%

1,0 2,00 42,83% 82,52% 38,75% 53,64%

2,0 2,00 36,78% 79,64% 14,25% 33,46%

3,0 2,00 30,23% 77,48% 13,75% 32,52%

4,0 2,00 28,38% 77,57% 12,75% 33,08%

5,0 2,00 26,84% 77,75% 12,50% 32,52%

6,0 2,00 26,43% 77,84% 12,50% 32,71%

7,0 2,00 25,31% 77,21% 12,25% 30,84%

8,0 2,00 24,80% 77,03% 12,50% 28,41%

9,0 2,00 24,80% 76,76% 12,50% 27,66%



Apêndice C

PARÂMETROS UTILIZADOS

Abaixo segue uma lista com valores e constantes utilizados para os parâmetros das fórmulas
apresentadas neste trabalho.

Parâmetro Símbolos e Valores
Constante de Boltzmann kB = 1,38062 · 1023 joules/kelvin
Constante entrópica q varia entre 0,01 e 2,00

para q = 1, tem-se o valor da entropia de
Shannon

Relação entre q1 e q2 α = q1

q2
varia entre 0,5 e

9,0. Para α = 1, q1 = q2, tornando
a Equação da entropia não-extensiva estendida
igual à forma de Tsallis

Ponto de separação do histograma t, quando definido manualmente, geralmente é
utilizado o valor 127. No algoritmo limiar
adaptativo, o valor de t varia ao longo da imagem.
A segmentação por meio de entropia não-extensiva
calcula o valor de q com base na quantidade de
informação das duas distribuições que são
formadas após a separação do histograma
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