Reengenharia e Evolucao de um Software para
Reconhecimento de Diagramas de Classe UML

Arthur Malmann Becker!, Jodo Pablo S. da Silva!, Miguel Ecar!

'LabISE - Laboratory of Intelligent Software Engineering
Federal University of Pampa (UNIPAMPA)
Alegrete — RS - Brazil

{arthurbecker.aluno, joaosilva}@unipampa.edu.br, miguel@ecarsm.com

Abstract. Creating whiteboard sketch diagrams is a common job for professio-
nals working in software development because it allows team members to colla-
borate. However, there are problems with maintaining documentation and future
rework to reconstruct the sketched models. In view of this, a tool was developed
that enables the recognition of class diagrams. The objective of our work is to
carry out a technological update and remedy some existing limitations. Thus,
we identified possible improvements to the developed version, and finally evalu-
ated the tool. This work contributes to the reengineering of the project, which
attributed modularity and scalability to the project.

Resumo. Criar esbogos de diagramas em quadro branco é um trabalho comum
para profissionais que trabalham com o desenvolvimento de software, pois per-
mite que os membros da equipe colaborem. Porém, existem problemas com a
manutencdo da documentagdo e o retrabalho futuro para reconstruir os mode-
los esbocados. Em vista disso, foi desenvolvida uma ferramenta que possibilita
o reconhecimento de diagramas de classe. O objetivo do nosso trabalho é reali-
zar uma atualizagdo tecnologica e sanar algumas limitagoes existentes. Assim,
nos identificamos as possiveis melhorias da versdo desenvolvida, e por fim ava-
liamos a ferramenta. Este trabalho tem como contribui¢do a reengenharia do
projeto, que atribuiu modularidade e escalabilidade ao projeto.

1. INTRODUCAO

Um modelo de software é uma simplificacdo da realidade, ou seja, uma abstracdo do
mundo real elaborada com a finalidade de compreender o problema antes de implemen-
tar a solug@o [Booch et al. 2006, Blaha and Rumbaugh 2006]. Os modelos abstratos do
projeto de software sao construidos durante o processo de engenharia de software, deno-
minado modelagem de sistema. Nesse processo ocorre o estudo das informacdes para a
construcdo dos modelos, para apresentar uma visdao ou perspectiva diferente do sistema
[Sommerville 2010]].

A modelagem requer alguma linguagem capaz de expressar as abstracdes do mundo
real. A Unified Modeling Language (UML) é uma linguagem de modelagem de prop6-
sito geral mantida pela Object Management Group (OMG) que serve para especificar,
construir ¢ documentar os artefatos dos sistemas. A UML encontra-se na versao 2.5 e
abrange 14 diagramas, divididos em diagramas estruturais e diagramas comportamen-
tais. Os diagramas estruturais mostram a estrutura estatica dos objetos em um sistema,



enquanto os comportamentais mostram o comportamento dindmico dos objetos em um
sistema [OMG 2015]]. Dentre esses diagramas, destacamos o diagrama de classe, um dos
mais utilizados na modelagem de sistemas [Fowler 2007].

A criagdo de esbogo de diagramas €é uma tarefa frequente entre os times e pro-
fissionais de software, sendo comum o uso de quadro branco para tal. Isso se da pelo fato
de que quadros brancos ndo impdem regras e possibilitam a colaborac¢do simultanea dos
membros da equipe [Fowler 2007]. Assim, os esbogos exercem um importante papel no
trabalho de desenvolvimento e manutengdo de software, visto que, apoiam o raciocinio
para a resolucdo de um problema, ajudando na transferéncia do conhecimento de técito
para explicito [Baltes and Diehl 2014, (Cherubini et al. 2007]].

Outro uso da pratica de criagdo de esbogo € na intengdo de contribuir nas ativi-
dades iniciais da engenharia de software, incluindo reunir e documentar as necessidades
dos stakeholderf] do futuro produto de software [Wiiest et al. 2013]]. O trabalho reali-
zado por [Baltes and Diehl 2014] evidencia a importancia dos esbogos e diagramas como
um recurso valioso, mostrando também que os profissionais de software estdo dispostos a
manter tais artefatos visuais.

A modelagem de esbocos de diagrama a mao possui alguns beneficios bem defi-
nidos, tais como: simplicidade e facilidade de uso. Por outro lado, ela contém problemas
em relacdo a integracdo dos artefatos de software e a sua documentagdo em imagens, pois
a manutenibilidade requer o gerenciamento de imagens em algum repositorio de projeto.
O retrabalho € outro problema, pois para gerenciar os requisitos adequadamente, o desen-
volvedor terd que reconstruir os modelos esbocados em uma ferramenta Computer-Aided
Software Engineering (CASE) [Wiiest et al. 2013\ ICherubini et al. 2007]].

Esse processo de recriacdo, para processamento posterior, consome muito tempo
e é sujeito a erros, o que pode levar a perda de informagdes ou interpretacdes incor-
retas [Cherubini et al. 2007, Wiiest et al. 2013]]. Levando em consideracdo tais fatores,
[Giordano 2015]] desenvolveu uma aplicacdo movel que possibilita a integracdo entre es-
bogos feitos em quadros brancos e editores UML, através da captura e reconhecimento
da imagem de um diagrama de classe em uma perspectiva conceitual. No entanto, a fer-
ramenta desenvolvida possui algumas limitagdes, por exemplo, a necessidade de baixar
uma ferramenta a parte para que o aplicativo funcione. Além disso, o sistema opera ape-
nas no sistema operacional Android e em ambiente controlado, reconhecendo unicamente
classes, associagOes e multiplicidades.

Dado esse contexto, nosso trabalho tem como objetivo geral a reengenharia da
solucdo apresentada por [Giordano 20135, realizando uma atualizag¢do tecnoldgica e sa-
nando algumas das limitacOes da versao previamente desenvolvida. Complementarmente,
nosso objetivo geral pode ser decomposto em efetuar a atualizagdo do estado da arte so-
bre reconhecimento de esbogos de diagramas UML, realizar reengenharia da arquitetura
monolitica para arquitetura de microsservigos, adicionar o reconhecimento de mais ele-
mentos UML esbogados a mao, e avaliar a ferramenta através de experimentos empiricos.

'Um esboco é um instrumento inerentemente tipado e baseado em grafos para formalizar descricdes
e especificagdes que podem substituir o método tradicional de linguagem formal, axiomas e regras de
inferéncia [Wells 1990].

2Um stakeholder é uma pessoa ou papel, o qual é afetado, de alguma forma, pelo sistema
[Sommerville 2010].



A fim de atingir nossos objetivos para este trabalho, realizamos um estudo bibli-
ografico para investigar o estado da arte referente as ferramentas para reconhecimento
de esbocos de diagramas UML. Apés, realizamos uma andlise do projeto desenvolvido
por [Giordano 2015], na qual identificamos a oportunidade de realizar a reengenharia da
arquitetura monolitica para arquitetura de microsservi¢os. Ainda, realizamos o levanta-
mento dos elementos do diagrama de classe UML que a ferramenta ndo reconhece, onde
adicionamos o reconhecimento de generalizagdes. Por fim, planejamos e executamos
duas avaliacOes, a primeira junto com usudrios finais para avaliar a aceitacdo do sistema e
a segunda para obter métricas de precisdo, revocacao, acuracia e medida-f do algoritmo.

Assim, este trabalho tem como principal contribuicdo a reengenharia do projeto,
no qual implantamos uma suite de servicos, que atribuiu modularidade e escalabilidade
crescente ao projeto. Outra contribuicao € a evolucao do algoritmo de reconhecimento,
onde foi desenvolvida uma solug@o para adicionar o reconhecimento de relacdes do tipo
generalizacdo, bem como, a avalia¢do do algoritmo reconhecedor e da ferramenta. Além
disso, contribuimos com a apresentacdo do estado da arte a partir de uma revisao sistema-
tica na literatura.

O restante deste documento estd organizado como segue. Na realizamos
a analise do estado da arte e os trabalhos relacionados com 0 nosso objetivo. Na
relatamos o processo de reengenharia e evolugdo do software de reconhecimento de dia-
gramas esbocados a mao. Na|Secao 4|relatamos os experimentos realizado para avaliar o
algoritmo reconhecedor e a ferramenta; Finalmente, na apresentamos as nossas
consideracgdes finais e as potenciais evolugdes através dos trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

[Deufemia and Ris1 2020] apresentam um sistema de reconhecimento de esbogo para di-
agramas de multi-dominio desenhados a mao, dentre os dominios abrangidos estd o dia-
gramas de classes UML.

O sistema proposto por [Deufemia and Ris1 2020] utilizou o processo de segmen-
tacdo de areas de interesse da imagem contendo esbogos de diagramas UML. Por meio da
técnica de programacao dinamica, sua abordagem divide os tragos realizados a mao livre
em segmentos de formas primitivas, como segmentos de linha e arcos elipticos.

O sistema de reconhecimento de esbog¢o sugerido por [Deufemia and Risi 2020],
uma vez conectado a um editor de esbogo, realiza uma interpretacdo a medida que os
esbogos sdo feitos. Para isso, utiliza como abordagem o aproveitamento do formalismo
Sketch Grammars, com duas finalidades, primeiro para definir de forma hierdrquica as
formas dos simbolos e a sintaxe abstrata das nota¢des diagramaticas, e segundo para gerar
os analisadores LRﬂ Além disso, para lidar com a imperfei¢do dos simbolos desenhados a
mao, a técnica de andlise sugerida combina técnicas de recuperacdo de erro estabelecidas
para compiladores de linguagem de programacao.

Com objetivo de avaliar o desempenho de reconhecimento o autor realizou um
experimento, no qual foram recrutados vinte individuos com pouca experiéncia no uso de
interfaces baseadas em esbo¢o e com conhecimento bésico de diagramas UML. Os resul-

30 L no termo LR denota que a entrada é processada da esquerda para a direita, enquanto o R denota
que uma derivagdo a direita € produzida [Venske et al. 2007].



tados foram medidos usando as métricas precisao e recall, onde se obteve indicadores que
os simbolos com maior taxa de reconhecimento s@o os simbolos de Classes, que de 455
ocorréncias apenas 3 foram reconhecidos de forma errada, e os simbolos de Pacotes que
78 dos 86 simbolos foram reconhecidos corretamente. Por fim, os resultados fornecem
as taxas de reconhecimento dos algoritmos de linha de base (BL) e multicamadas (ML),
onde BL reconhece corretamente 79% dos simbolos em média, enquanto ML atinge 90%
dos simbolos corretamente identificados.

O software apresentado por [Chen et al. 2008] denominado SUMLOW, permite
que diagramas UML sejam esbogados e reconhecidos em um quadro branco eletronico
baseado em caneta e, em seguida, exportados para uma ferramenta CASE convencional.

A ferramenta SUMLOW [Chen et al. 2008]], realiza o reconhecimento e formali-
zagdo progressiva dos elementos do diagrama. No intuito de realizar o reconhecimento
das formas € utilizado o reconhecimento de multiplos gestos, ja para os textos € aplicado
o reconhecimento de gesto Unico através do algoritmo de Rubine. Além disso, € aplicado
um segundo nivel de filtragem com extensdes do algoritmo de Apte, nessa etapa sdo re-
conhecidos tragos dentro de formas geométricas, bem como € realizada uma comparagao
de dimensionamento, assim permitindo o reconhecimento de simbolos notacionais UML
mais complexos. Desse modo, cria-se um novo elemento de esbo¢o em cada canetada re-
alizada pelo usudrio, essas formas sdo reconhecidas como tipos de elementos UML pelo
algoritmo de reconhecimento de gestos de multiplos tracos, em um processo de segundo
plano. Apods o elemento ser reconhecido, ele serve como apoio para auxiliar no reconhe-
cimento de subelementos, ou seja, o que estd dentro de sua borda e relacionamentos.

A fim de identificar a precisao do reconhecimento do SUMLOW, o autor realizou
uma avaliacdo que obteve como resultado a taxa de reconhecimento dos elementos, onde
dois itens se destacaram com as maiores taxas sendo eles icones de ativacdo com 91,7%
e de objeto com 90,1%. Além disso, foi possivel verificar as piores taxas de reconheci-
mento, como o icone do né com 69,2%, e o elemento de elipse simples que representa um
caso de uso com 73,2%.

Para o reconhecimento de esboco em diferentes dominios [Blagojevic et al. 2011]]
utilizam técnicas de mineracdo de dados para construir divisores de texto e formas, além
disso se faz uso da mineracdo de dados nos algoritmos de aprendizado de miquina para
pesquisar padrdes de dados. Esses divisores treinados contém todas as informagdes ne-
cessarias para um reconhecedor classificar um dado traco. Assim sendo, os esbocos sdao
coletados e rotulados, e logo ap6s convertidos em um conjunto de dados para a realiza¢ao
de uma andlise de dados subsequente. Entdo, a mineracdo de dados usa os algoritmos de
aprendizado de mdquina para pesquisar padrdoes nos dados, procurando identificar se o
traco pertence a uma forma ou a um texto.

A avaliacdo realizada pelos autores mostra que a maior area de fraqueza de seus
classificadores é em relacdo ao elemento seta, onde as taxas de reconhecimento variam de
40% a 64%, além disso, os resultados para as linhas também sdo baixos, variando de 72%
a 92% para o conjunto de dados de diagramas ER/Processo. Também verificou-se que
o recurso simples de largura da caixa delimitadora pode classificar corretamente cerca
de 85% do conjunto de dados de treinamento, e com a adicdo de sete outros recursos
em uma arvore de decisdo, o divisor foi capaz de classificar aproximadamente 79% dos



dados. Ja o recurso entropia foi capaz de classificar corretamente aproximadamente 83%
dos dados. Por fim, uma validacio cruzada mostra que 85,76% dos dados de treinamento
estdo classificados corretamente.

Diante dos dados que analisamos, podemos dizer que todos os algoritmos pos-
suem uma boa taxa de reconhecimento dos elementos de diagramas UML, mesmo nos
casos em que alguns elementos tiveram uma menor taxa de reconhecimento. Desse modo,
destacamos entre as abordagens apresentadas o algoritmo de aprendizado de miquina e
mineracdo de dados, pois esse algoritmo € capaz de reconhecer um bom percentual dos
elementos UML, bem como elementos de outros dominios.

3. Reengenharia e Evolucao

[Giordano 2015]] desenvolveu um aplicativo que, conforme a estrutura apresentada na
captura a imagem utilizando um dispositivo mével Android. O sistema reconhece
o diagrama de classe UML a partir da imagem, e logo apds gera um arquivo XML Me-
tadata Interchange (XMI) para ser importado em um editor UML. Assim, resolvendo a
questdo do retrabalho de integrar o esbo¢co de um diagrama com uma ferramenta CASE,
desse modo minimizando o trabalho das equipes.

Figura 1. Estrutura da solucao do autor [Giordano 2015].
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A ferramenta desenvolvida é capaz de efetuar a detec¢do e reconhecimento de
classes e seus respectivos nomes, multiplicidades e relacionamentos do tipo associagdo
simples ndo direcional. O reconhecimento dos elementos mencionados ocorre apenas em
um ambiente controlado, o qual deve seguir as seguintes regras:

* as associagdes ndo devem encostar nas classes;

as multiplicidades ndo devem encostar nas relagdes;

as classes devem estar fechadas (aberturas minimas sdo retiradas por meio da mor-
fologia matematica, porém aberturas maiores nao);

* o nome da classe deve ser escrito em letra de forma o mais legivel possivel;



¢ 0 nome da classe ndo deve encostar nas bordas da classe.

Em virtude dos aspectos abordados, iniciamos nosso trabalho com a realizag¢do de
uma andlise, na qual identificamos as oportunidades de reengenharia da arquitetura mono-
litica para arquitetura de microsservigos. Com o projeto ja na nova arquitetura, efetuamos
uma segunda andlise, agora com o objetivo de identificar elementos de um diagrama de
classe que a ferramenta nao reconhece atualmente. Por fim, planejamos e implementamos
uma abordagem para aprimorar o algoritmo, adicionando o reconhecimento de mais um
elemento UML.

3.1. Aprimoramento do Algoritmo de Reconhecimento

A segunda etapa de desenvolvimento consiste na aprimoramento do algoritmo de reco-
nhecimento. Assim, efetuamos uma andlise para identificar os principais elementos de
um diagrama de classe que a ferramenta ndo reconhece. Na versdo atual a ferramenta
suporta o reconhecimento de classes, que ocorre em duas etapas, primeiro extraimos da
imagem os elementos que possuirem o tamanho da drea maior que 1000 pixels e também
possuir um nome. Logo apoés, interpretamos o nome da classe através do OCR chamado
de Tesseract, no momento treinamos esse OCR com o arquivo de dados do idioma portu-
gués para letras de forma. Para realizar o treinamento, foi necessario apenas passar por
parimetro o caminho do arquivo de treinamento /]

Nosso programa também permite o reconhecimento de associacdes simples, as
quais sdo distinguidas dos outros elementos devido seu contraste de largura e a altura,
ou seja, consideramos o elemento uma relacdo se a altura for cinco vezes maior que a
largura ou vice-versa. Em seguida verificamos as classes que cada relagao pertence, para
isso, identificamos as classes que estdo conectadas por meio da distancia entre o centro
da classe e a borda da associacdo. Fazemos o célculo da medida de distancia mediante a
férmula derivada do Teorema de Pitdgoras, conforme exibimos na

V/distancia = (pBX — pAX)2 4 (pBY — pAY)? (1)

O tamanho do esboco da classe e a resolugao do dispositivo costumam ser bastante
varidveis em nosso cendrio, entdo é a melhor solug@o usarmos valores fixos para verificar
se a classe esta conectada ou ndo. Dessa forma, utilizamos o tamanho médio da classe,
assim calculamos a distancia permitida usando a que leva em consideragdo a
altura e a largura ao determinar a distancia de conexao permitida entre os elementos. Tam-
bém considerando um determinado valor, para contornar o fato das relacdes ndo estarem
diretamente ligadas nas classes.

distanciaAceitavel = altura + largura/1.8 2)

Reconhecemos os elementos como uma multiplicidade quando sua drea for maior
que 100 pixels e menor que 1000 pixels. Nesse caso, assim como nas relagdes utilizamos
o cdlculo de proximidade, com a diferencga de que as multiplicidades estdo mais proximas
das conex0des neste cenario. Por fim, reconhecemos os caracteres com o OCR.

40s arquivos para treinamento do Tesseract OCR podem ser obtidos no repositério do Tesseract no
GitHub: https://github.com/tesseract—-ocr/tessdata_fast


https://github.com/tesseract-ocr/tessdata_fast

Diante dos fatos analisados, identificamos que no momento a ferramenta ndo con-
segue reconhecer relagdes do tipo: dependéncia, generalizacdo, agregacdo e composi¢ao.
Desse modo, codificamos uma solucio para reconhecer as relacdes de generalizacdo.

O reconhecimento de herangas consistem em extrair os elementos com area maior
que 100 pixels e menor que 1000 pixels. Feito isso, identificamos o ndmero de vértices de
cada um dos elementos através do método ApproxPolyDP do Open CV. Caso o elemento
possua 3 vértices € classificado como um triangulo, e definimos que a relagdo € uma ge-
neralizacao. Por fim € realizado um célculo de proximidade com dois objetivos, primeiro
para identificarmos em qual extremidade da relacdo o simbolo se encontra e depois para
verificarmos com qual classe ele estd sendo relacionado.

Assim, primeiro € realizada a extragdo dos elementos, apds, na etapa de classifica-
cao localizamos os elementos com 3 vértices e definimos como um tridngulo, em seguida
verificamos os elementos com a altura cinco vezes maior que a largura ou vice versa e
identificamos como uma relacdo. J4 os elementos sdo classificados como uma classe,
quando o mesmo possuir o tamanho da drea maior que 1000 pixels e também possuir
um nome. Por fim, definimos os elementos com drea maior que 100 pixels e menor que
1000 pixels como uma multiplicidade. Na exemplificamos esse processo, onde
os retangulos vermelhos identificam os elementos detectados e extraidos. Os pontos “A”,
“B” e “E” simbolizam os centros dos elementos e os pontos “C” e “D” as extremidades
da relacao.

Figura 2. Reconhecimento de Generalizacées.
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Com os elementos ja extraidos, localizamos e pegamos o ponto central do trian-
gulo (B), e calculamos a proximidade desse ponto com o centro de cada classe existente
(A e E), por fim pegamos a classe com o centro mais préximo (A) e a identificamos como
General. A partir do centro do tridngulo (B) calculamos qual a relagdo com extremidade
mais proxima (C), com isso pegamos a outra extremidade (D) e calculamos qual centro de
classe estd mais proximo (E), e identificamos a classe como Specific. Por fim, com os ele-
mentos do modelo devidamente classificados e com suas conexdes mapeadas, realizamos
a geracdo do XMI.

4. Avaliacao

Nesta secdo expomos como foi realizado o processo das avaliacdes realizadas. Primeiro
avaliamos o algoritmo de reconhecimento, onde extraimos as métricas de precisao, revo-
cacdo, acurdcia e medida-f do algoritmo. Por fim, também realizamos a avaliacdo junto
com usudrios finais do sistema, para conferir a aceitagdo da ferramenta em um contexto
real de desenvolvimento.

4.1. Avaliacao do Algoritmo Reconhecedor

Com o proposito de avaliar o algoritmo de classificacdo e reconhecimento, realizamos
a criacdo e captura de 25 diagramas de classe com seus respectivos XMI, para capturar



a imagem foi utilizado o smartphone Galaxy S20FE. Cada diagrama foi esbocado com
elementos que deveriam ser reconhecidos e elementos que nio deveriam ser reconhecidos.
Também vale ressaltar que os diagramas foram esbocados seguindo o seguinte ambiente
controlado:

as associagdes nao devem encostar nas classes;

as multiplicidades ndo devem encostar nas relagdes;

as herancas ndo devem encostar nas classes;

na heranca o tridngulo ndo deve encostar na linha;

as classes devem estar fechadas;

o nome da classe deve ser escrito em letra de forma o mais legivel possivel;
o nome da classe ndo deve encostar nas bordas da classe.

Assim, seguindo o método de avaliacao apresentado por [Tharwat 2020], criamos

uma matriz de confusdo para cada tipo de elemento reconhecido pela ferramenta, como
apresentado na(labela 1| A matriz indica os erros e acertos da solu¢do, comparando com
o resultado esperado. Desse modo, na matriz foram informados os seguintes valores:

Verdadeiros Positivos (VP): quando a solucio reconhece que é um determinado
elemento e, ao verificar o diagrama, vé-se que € realmente o elemento que estava
desenhado;

Verdadeiros Negativos (VN): quando a solucdo nio deve reconhecer que é um
determinado elemento e, ao verificar o diagrama, vé-se que realmente o elemento
nao estava desenhado;

Falsos Positivos (FP): quando a solucdo reconhece que € um determinado ele-
mento e, ao verificar o diagrama, vé-se que o elemento ndo estava desenhado.
Falso Negativo (FN): quando a solu¢do nao reconhece um determinado elemento
e, ao verificar o diagrama, vé-se que o elemento estava desenhado.

Tabela 1. Matriz de Confusao de Cada Elemento.

Elemento \y VN FP FN
Classe 46 4 8

Nome da Classe 28 4 0 12
Heranga 20 4 2

Associagdo 24 8 10 2
Multiplicidade 20 8 0 12

Com o levantamento de todas as informacdes da matriz de confusdo de cada tipo

de elemento que a ferramenta abrange, foi possivel obter como resultados as seguintes
métricas:

Precisao: proporcao do reconhecimento previsto corretamente para o total de re-
conhecimentos, ou seja, a capacidade de evitar os falsos positivos;

Revocacao: ¢ a propor¢ao de reconhecimentos corretos e o total de reconhecimen-
tos realizados, indicando o quao bom foi o reconhecedor na hora de classificar o
elemento;

Acuriacia: indica uma performance geral do reconhecedor, onde dentre todas as
classificagdes, quantas o reconhecedor classificou corretamente;

Medida-F: é a média harmonica entre precisdo e revocacdo, podendo ser inter-
pretada como uma medida de confiabilidade da acurécia.



Na [Tabela 2| € possivel visualizar os resultados. No qual observamos que a so-
lucdo apresentou bons resultados, onde a classificacdo dos elementos teve uma precisao
alta, mostrando a capacidade da solugdo de evitar falsos positivos. Além disso, vale des-
tacar a acurdcia obtida nas Classes e Herangas que estd mais alta em relacdo aos demais
elementos que possuem vinculo com o OCR, o que leva a considerar que € necessario
treinar mais o reconhecedor de caracteres.

Tabela 2. Resultados da Avaliacao do Algoritmo.

Elemento Precisao Revocacdo Acuracia Medida F
Classe ~ 85% 92% ~ 86% ~ 88%
Nome da Classe 100% 87% ~ 12% ~ 93%
Heranca ~ 90% ~ 83% ~ 92% ~ 87%
Associacdo ~ 70% 75% ~ 72% ~ 72%
Multiplicidade 100% ~ 71% 70% ~ 83%

No caso das multiplicidades, a baixa acuricia pode se dar devido ao fato de a
mesma conter um ou dois caracteres, o que impede do OCR Tesseract inferir uma palavra
no caso de reconhecimento parcial. J4 no caso dos nomes de classe, a acurdcia pode ser
afetada pela grande variacao de caligrafia com diferentes tipos de letras.

Dentre os elementos, destaca-se a associagdo com o pior resultado. Durante a
execugdo dos testes, foi possivel observar que o reconhecimento da associagdo acaba
sendo impactada pelo reconhecimento da multiplicidade. Onde em alguns casos, o erro
no reconhecimento de uma multiplicidade provoca uma classificagao e reconhecimento
errado de uma associacao.

Por fim, vale destacar que durante a execucdo da avaliacdo foi possivel encon-
trar alguns problemas de excecdes na ferramenta, onde 2 diagramas ndo conseguiram ser
reconhecidos, devido a imagem conter uma grande quantidade de ruidos, por exemplo,
sombras e reflexos. Assim, sendo necessdrio criar na etapa de pré-processamento, um
tratamento de excecdo para casos que a ferramenta ndo consegue reconhecer o esbogo.

5. Consideracoes Finais

O principal objetivo do nosso trabalho € a evolugdo da solucao apresentada por [Giordano 2015,
realizando uma atualizagdo tecnoldgica e sanando parte das suas limitagdes. Para atingir-

mos esse objetivo, efetuamos uma atualizacdo do estado da arte sobre reconhecimento de
esbogos de diagramas UML. Por fim, realizamos a avaliacdo da ferramenta e do algoritmo

de reconhecimento.

Nossa principal contribui¢do € a reengenharia do projeto, partir da qual implan-
tamos uma suite de servigos, que atribuiu modularidade e escalabilidade crescente ao
projeto, possibilitando que o sistema possa operar em navegadores € nos sistemas opera-
cionais Android e iOS.

Salienta-se que, com a avalia¢do do algoritmo reconhecedor podemos afirmar que
a solugdo apresentou uma alta precisao e acurdcia na classificagdo e reconhecimento dos
elementos dentro do ambiente controlado.

Como trabalhos futuros para essa pesquisa, destacamos a possibilidade de realizar
a implementacdo de uma solugdo para adicionar o reconhecimento de mais elementos do
diagrama de classes, como por exemplo atributos e métodos.
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