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Resumo 

 

O sangue humano é constituído por três tipos de células, onde as plaquetas 

têm uma atuação importante na coagulação sanguínea e sua contagem é 

necessária para que sejam identificadas alterações plaquetárias, tanto de forma 

quantitativa quanto qualitativa. Boosting é um método para aprimorar o desempenho 

de algoritmos de aprendizado, usando classificadores fracos para compor 

classificadores fortes, sendo o AdaBoost um dos mais influentes algoritmos de 

boosting existentes. Este trabalho tem como objetivo analisar e comparar o 

desempenho entre técnicas de Otimização Multiobjetivo para o treinamento de 

classificadores AdaBoost para realizar a detecção e contagem automática de 

plaquetas. Para otimizar o treinamento dos AdaBoost, são aplicados um Algoritmo 

Evolucionário, o SPEA 2 (Algoritmo Evolutivo da Força de Pareto 2), e um Algoritmo 

baseado em Enxame de Partículas, o DFMOPSO (Fator de Diversidade para 

Otimização Multiobjetiva por Enxame de Partículas). Foram realizados trinta 

processos de treinamento independentes usando mil iterações com cem partículas 

em cada técnica para realizar a otimização do AdaBoost com cinco, dez e vinte 

classificadores fracos. Os resultados obtidos foram comparados com técnicas mono-

objetivas e mostraram que o SPEA 2 apresentou melhores resultados com dez 

classificadores, possuindo convergência mais lenta para vinte classificadores fracos, 

enquanto o DFMOPSO apresentou melhores resultados com cinco classificadores 

fracos.        
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Abstract 

 

The human blood is composed of three types of cells, where the platelets have 

an important role in blood clotting and your count it’s required so that platelets 

changes to be identified, both quantitatively and qualitatively. Boosting is a method to 

enhance the performance of learning algorithms, using weak classifiers to form 

strong classifiers, where the AdaBoost is one of the most influential boosting 

algorithms existing. This work aims to analyze and compare the performance among 

Multiobjective Optimization techniques for training classifiers AdaBoost to perform 

automatic detection and platelet count. To optimize the training of AdaBoost are 

applied one Evolutionary Algorithm, the SPEA 2 (Strength Pareto Evolutionary 

Algorithm 2), and na Algorithm based on Particle Swarm, the DFMOPSO (Diversity 

Factor Multi-Objective Particle Swarm Optimization). Thirty independent training 

procedures were performed using thousand iterations with one hundred particles to 

perform AdaBoost optimization with five, ten and twenty weak classifiers. The results 

achieved were compared with mono-objective techniques and showed that the SPEA 

2 showed better results with ten classifiers, having convergence more slow with 

twenty weak classifiers, while the DFMOPSO showed better results with five weak 

classifiers.       
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“It happens more than you think, because this is  

not just engineering and science but also  

art. Sometimes when you're in the  

middle of a crisis and you're not sure  

if you will overcome it. But we Always 

 did and so we have a certain level of confidence  

in ourselves, even if we question the  times.  

I believe the key is that the fear comes in during difficult times.  

We must consider that we put our heart and soul into the products” 

– Steve Jobs 
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1 Introdução 

“A única forma de descobrir os limites do possível é aventurar-se um pouco 

além deles, para o impossível ”  

– Arthur Clarke 

 

Neste trabalho de conclusão de curso serão utilizadas técnicas de otimização 

de problemas multiobjetivos para otimizar o treinamento do AdaBoost, técnica de 

classificação baseada em Classificadores Fracos, para auxiliar na identificação e 

contagem automática de células sanguíneas. 

Neste capítulo é apresentada a introdução desta monografia, e está organizado 

em 3 seções. Na Seção 1.1 é apresentada a motivação para a realização deste 

documento assim como a caracterização do problema abordado. Em seguida, na 

Seção 1.2 são apresentados os objetivos gerais e específicos e a hipótese de como 

o problema poderá ser solucionado. Por fim, na Seção 1.3 é descrita a estrutura do 

restante da monografia.    

1.1 Motivação e Caracterização do Problema 

 

O sangue humano é composto por duas frações combinadas, sendo 34% para 

os elementos figurados e 66% para o plasma [1]. Os elementos figurados referem-se 

a três tipos de células: os eritrócitos (glóbulos vermelhos ou hemácias), os leucócitos 

(glóbulos brancos) e os trombócitos (plaquetas) [2].  

As plaquetas têm como função principal atuar na coagulação sanguínea, 

evitando vazamento espontâneo de sangue em processos hemorrágicos [3].  

Considerando sua importância, a contagem de plaquetas torna-se necessária 

para que sejam identificadas alterações plaquetárias, tanto de forma quantitativa 

quanto qualitativa [4]. Trombocitose é o aumento do número de plaquetas no sangue 

e pode ser ocasionado por Leucemia Mielóide, doenças infecciosas crônicas, 



   

1.2 Objetivos e Metas   

2 

 

períodos pós-hemorrágicos, dentre outras complicações, levando a sintomas como 

náuseas, enjoos, labirintite, dentre outros. Por outro lado, a redução do número de 

plaquetas, conhecida por plaquetopenia, tem como causas principais a redução da 

produção medular, viroses em geral, rubéola congênita, dentre outras, ocasionando 

sangramentos [5]. 

A contagem das plaquetas pode ser realizada de duas formas: o método 

manual, através da microscopia, por exemplo, onde serão adicionadas informações 

úteis àquelas obtidas pelos analisadores hematológicos, ou automatizada, utilizando 

técnicas como tecnologia de impedância, dispersão de luz, ou ambas [6]. 

A contagem das plaquetas através do método manual fica custoso devido ao 

grande volume de exames feitos por um laboratório. Apesar de produzirem 

resultados mais precisos, as contagens automatizadas ainda assim estão sujeitas a 

falhas [4]. Podem ocorrer casos onde a presença de fragmentação das hemácias 

resulte em um diagnóstico equivocado de trombocitose, assim como aglomerados 

plaquetários ou plaquetas gigantes podem levar a um falso cenário de plaquetopenia 

[7]. 

Para ajudar na identificação e contagem das plaquetas, técnicas de 

reconhecimento de padrões podem ser aplicadas [6]. Para aperfeiçoar o treinamento 

e aumentar a eficiência dessa técnica de reconhecimento de padrão, é possível 

fazer uso de técnicas de inteligência computacional. Dessa forma, procura-se 

soluções para os objetivos conflitantes deste problema, ou seja, soluções que 

aumentem a taxa de classificação (de acertos) e diminuam a taxa de falsos positivos 

(indicação de plaquetas onde não existe), contribuindo para resultados mais 

precisos da contagem. 

1.2 Objetivos e Metas 

 

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um sistema computacional 

que seja capaz de auxiliar na identificação e contagem automática de plaquetas, 
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evitando a presença de agregados plaquetários, macro plaquetas, plaquetas 

gigantes, assim como fragmentos celulares nas amostras sanguíneas.  

Para o desenvolvimento do sistema proposto, será utilizada uma técnica de 

classificação baseada em Classificadores fracos, chamada de AdaBoost. Para 

aumentar a eficiência e otimizar o treinamento do AdaBoost, serão implementadas 

técnicas de otimização de problemas multiobjetivos (MOP, Multi-Objective Problems) 

por apresentarem bons resultados para problemas com 2 ou mais objetivos 

conflitantes (no caso da proposta desse trabalho, é a taxa de acertos e a taxa de 

falsos positivos). Dentre essas técnicas, serão utilizadas um algoritmo evolucionário, 

o SPEA-2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) e um algoritmo baseado em 

enxames, o DFMOPSO (Diversity Factor Multi-Objective Particle Swarm 

Optimization). Ambos os algoritmos fazem uso de uma população externa, 

conseguindo obter resultados mais eficientes.  

1.3 Organização do Documento 

 

Este trabalho está organizado em seis capítulos. No Capítulo 2, serão 

abordados aspectos relativos à morfologia das plaquetas e suas anomalias, assim 

como as técnicas existentes relacionadas à contagem de plaquetas. Em seguida, no 

Capítulo 3, será explanado o mecanismo de classificação e detecção de objetos 

utilizado neste trabalho, o AdaBoost. O Capítulo 4 demonstrará as técnicas 

multiobjetivas utilizadas para a detecção de plaquetas, o SPEA 2 (do inglês, 

Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) e o DFMOPSO (do inglês, Diversity Factor 

Multi-Objective Particle Swarm Optimization). Os experimentos e os resultados serão 

apresentados no Capítulo 5. Por fim, no Capítulo 6, serão abordadas as principais 

conclusões dessa monografia, assim como as propostas para trabalhos futuros.  
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2 Revisão Bibliográfica: Plaquetas 

 

“Uma das causas mais comuns de todas as doenças é o diagnóstico. ”  

– Karl Kraus 

 

Neste capítulo serão abordados os aspectos morfológicos das plaquetas, assim 

como anomalias relacionadas, respectivamente Seção 2.1 e 2.2. Em seguida, na 

Seção 2.3, serão mostradas algumas técnicas para a contagem de plaquetas, tanto 

pelo método manual quanto pelo automatizado. O objetivo deste capítulo é 

apresentar uma visão geral sobre o problema abordado, de modo que as 

necessidades sejam identificadas e os parâmetros para a construção da solução 

sejam mapeados.  

2.1 Morfologia das Plaquetas 

 

As plaquetas são produzidas em uma das maiores células do organismo, os 

megacariócitos. Sua produção ocorre através da fragmentação dessas células, na 

medula óssea. Cada megacariócitos dá origem de 1000 a 5000 plaquetas [8]. As 

plaquetas apresentam formato discoide, com diâmetro de 2 a 3 mm e espessura em 

torno de 1 mm³. Sua vida média no sangue circulante é de 8 a 12 dias [9]. A Figura 1 

mostra plaquetas sendo formadas em um megacariócito.  

Essas células sanguíneas têm como função principal a formação de coágulos, 

gerando um processo fundamental para a cicatrização de ferimentos. Isso se deve 

ao fato delas armazenarem grande quantidade de tromboplastina, que é uma 

enzima relacionada à coagulação sanguínea [10].   
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2.2 Alterações Qualitativas e Quantitativas  

 

Em condições normais, as plaquetas encontram-se dispostas separadamente 

uma das outras e não apresentam alterações de tamanho.   

 Anomalias quantitativas – Esses tipos de anomalias referem-se à contagem de 

plaquetas. Em casos normais, uma pessoa possui entre 200.000 a 400.000 

plaquetas por mm³ de sangue. Quando é detectado uma diminuição na 

quantidade de plaquetas, diz-se que ocorre uma plaquetopenia (ou 

trombocitopenia), podendo levar a sangramentos. No caso contrário, o aumento 

do quantitativo de plaquetas, diz-se que ocorre plaquetose (ou trombocitose), 

podendo aumentar o risco de trombose [4]. As principais doenças causadoras de 

anomalias quantitativas podem ser observadas na Tabela 2.1.   

 Anormalidades quanto à distribuição das plaquetas – Outro tipo de anomalia que 

pode acometer as plaquetas é a formação de agregados plaquetários. Essa 

agregação refere-se às plaquetas aderidas umas às outras, formando grupos de 

tamanhos variados, que serão visualizados ao microscópio óptico. A presença 

desse tipo de anomalia impede a contagem real de plaquetas e pode gerar uma 

falsa plaquetometria. Outro conceito bastante conhecido na área médica refere-

Figura 2.1: Megacariócito formando plaquetas fora da periferia. 
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se ao satelitismo plaquetário, onde as plaquetas aderem in vitro1 aos neutrófilos 

envolvendo-os como uma coroa.  

 Anormalidades quanto ao tamanho das plaquetas – Essas células sanguíneas são 

muito pequenas e discoides, com diâmetros de 1,3 a 3,5 µm e volume médio de 

7 a 11 fL. Os tamanhos das plaquetas são avaliados microscopicamente 

comparando os seus diâmetros dos mesmos com o diâmetro das hemácias. O 

tamanho das plaquetas varia inversamente com a contagem plaquetária em 

pacientes saudáveis, ou seja, quanto maior o número de plaquetas, menor será 

seu tamanho. Durante a formação de plaquetas, algumas anormalidades, como 

a trombopoiese, faz com que o aumento do tamanho das plaquetas seja 

suficientemente grande para ser detectado microscopicamente. As plaquetas 

com o diâmetro um pouco maior do que o diâmetro normal são denominadas de 

macrotrombócitos enquanto as que tem o diâmetro próximo ao das hemácias 

são denominadas de plaquetas gigantes (ver Figura 2.2). O aumento no 

tamanho das plaquetas pode ocorrer em decorrência de doenças como a 

Leucemia.   

                                            

1
 In Vitro: é uma expressão latina que designa todos os processos biológicos que têm lugar 

fora dos sistemas vivos, no ambiente controlado e fechado de um laboratório e que são feitos 

normalmente em recipientes de vidro. 

Plaquetopenias Plaquetoses 

Leucemias Agudas Policitemia Vera 

Anemia Aplásica Leucemia Mielóide Crônica 

Esplenomegalia Período pós-hemorrágico 

Grandes hemorragias Após esplenectomia 

Viroses em geral Doenças infecciosas crônicas 

AIDS Trombocitemia essencial 

Púrpuras imunológicas  

Quimioterapia e radioterapia antiblástica  

Tabela 2.1: Principais causas de Plaquetopenias e Plaquetoses. 

Fonte: Renato Failace, Hemograma – Manual de Interpretação, 2003 [8]. 
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2.3 Métodos de Contagem de Plaquetas 

 

A contagem de plaquetas torna-se problemático devido ao seu pequeno 

tamanho, a sua rápida desintegração e a sua tendência a aderir a superfícies 

estranhas ao endotélio vascular [2]. O termo plaquetograma (ou trombocitograma) 

refere-se aos contadores eletrônicos que contam e medem sistematicamente as 

plaquetas no conjunto do hemograma.   

A contagem das plaquetas pode ser realizada de duas formas: o método 

manual, através da microscopia, por exemplo, onde serão adicionadas informações 

úteis àquelas obtidas pelos analisadores hematológicos, ou automatizada, utilizando 

técnicas como tecnologia de impedância, dispersão de luz, ou ambas [6]. Esses 

métodos não apresentam valores exatos e sim uma estimativa. 

2.3.1 Método Manual 

 

Antes da automação, os estudos plaquetários limitavam-se à contagem de 

plaquetas e às referências morfológicas sobre plaquetas, através da microscopia. As 

plaquetas eram então contadas por métodos diretos e indiretos, o método Rees-

Ecker e o método de Fônio, respectivamente [9].  

Figura 2.2: Plaqueta Gigante. 
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No método Rees-Ecker, as plaquetas são contadas por microscopia ótica 

comum na câmara de Neubauer, no sangue diluído. A Câmara de Neubauer é usada 

em medicina para realizar a contagem de células em um meio líquido. É uma lâmina 

grossa de vidro composta por duas câmaras independentes, uma superior e uma 

inferior. Cada câmara possui uma grade no centro onde a contagem celular é 

realizada [11]. Através desse método, os elementos sanguíneos podem ser 

contados em conjunto. Esse método apresenta limitações como erros inerentes 

devido à distribuição irregular de células na câmara de contagem e por ser 

trabalhoso.  

Já pelo método indireto de Fônio, a execução técnica apresenta mais facilidade 

e é mais econômica, podendo defeitos qualitativos das plaquetas, como formas 

gigantes, serem identificados. O método utiliza esfregaço2 para a contagem de 

plaquetas em relação ao número de hemácias. As plaquetas existentes em cinco 

campos, que devem conter cerca de 200 hemácias cada campo, irão ser contadas e 

uma regra de três em relação ao número global de hemácias irá ser calculada.    

2.3.2 Método Automatizado 

 

Atualmente o plaquetograma é composto por contagem de plaquetas 

automatizadas de vários parâmetros. Entre esses índices, vale ressaltar o Volume 

Plaquetário Médio (VPM), que mede o tamanho da plaqueta determinando sua 

função e atividade plaquetária [6 e 9]. Por isso esse parâmetro possui grande 

importância, principalmente no que diz respeito à detecção de anormalidades 

clínicas na contagem de plaquetas, como trombocitose e trombocitopenia. O 

plaquetograma realiza a contagem automática de plaquetas através de amostras 

sanguíneas do paciente e é composto por dois sensores principais: um detector de 

luz e um de impedância elétrica. As amostras de sangue que possuírem um número 

                                            

2
 Esfregaço: é uma leve camada de matéria orgânica sobre uma lâmina de vidro, para exame 

microscópico. 



   

2.3 Métodos de Contagem de Plaquetas 

9 

 

de plaquetas abaixo do valor normal serão examinadas ao microscópio para excluir 

possíveis agregações plaquetárias e satelitismo.   

A contagem das plaquetas através do método manual fica custoso devido ao 

grande volume de exames feitos por um laboratório. Apesar de produzirem 

resultados mais precisos, as contagens automatizadas ainda assim estão sujeitas a 

falhas [4]. Os erros mais comuns referem-se a problemas na coleta do sangue e 

aparelhos mal calibrados. A agitação errada do sangue colhido, uma coleta muito 

lenta, entre outros fatores, podem fazer com que as plaquetas se agrupem, 

formando aglomerados plaquetários ou plaquetas gigantes que podem levar a um 

falso cenário de plaquetopenia, assim como pode ocorrer a presença de 

fragmentação das hemácias resultando em um diagnóstico equivocado de 

trombocitose [7].  

 

 

   

 

. 
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3 AdaBoost 

“Nada é difícil se for dividido em pequenas partes ”  

– Henry Ford 

 

Neste Capítulo é abordado o mecanismo de classificação e detecção de 

objetos utilizado neste trabalho. A Seção 3.1 apresenta os conceitos propostos por 

Viola-Jones. Em seguida, na Seção 3.2, explane o conceito de Imagem Integral. A 

explicação dos métodos para a detecção de objetos segue na Seção 3.3 e 3.4 e 

Seção 3.5 o conceito do AdaBoost é introduzido. Por fim, a Seção 3.6 conceitua o 

método utilizado para o conjunto de treinamento.  

3.1 Modelo de Viola-Jones (Método de detecção de 

faces) 

 

Violas e Jones [12] propõem um modelo onde é introduzido um classificador 

para detecção de objetos, dando ênfase à detecção de faces. Este processo pode 

ser aplicado sobre aplicações em tempo real, e ocorre sobre imagens em escala de 

cinza e estáticas. Três contribuições principais surgiram deste trabalho, tornando-o 

computacionalmente mais eficiente que outros algoritmos. Elas são: 

1. Introdução a uma nova representação de imagens, a Imagem Integral [13]; 

2. Utilização do algoritmo de aprendizado do tipo boosting [14], denominado 

AdaBoost, para classificação a partir da seleção de características de Haar 

[15]; 

3. Criação de uma estrutura em árvore, formada de vários classificadores fracos 

interligados em cascata, chamada de Cascata de Classificadores. 

A Figura 3.1 mostra a estrutura proposta por Viola e Jones.   
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3.2 Imagem Integral 

 

Corresponde à representação da imagem original, onde o somatório da 

intensidade de pixels da imagem original estará contido sobre cada ponto desta 

representação. Ou seja, essa representação corresponde como a localização 

(   ) contendo a soma dos valores de todos os pixels à esquerda e acima deste 

ponto, incluindo-o, conforme é mostrado na Equação (3.1). Essa representação do 

cálculo da imagem integral é a composição de dois cálculos: (1) somatório dos 

pontos ao longo das linhas (Equação 3.2) e (2) somatório ao longo das colunas 

(Equação 3.3) [13].    

  

 

 

onde   (   ) é a integral da imagem e  (     ) é a imagem original. 

 

 

 

onde  (   ) é o somatório acumulado de uma linha,  (    )   , e   (    ) = 0. 

(3.1) 

(3.2) 

(3.3) 

Figura 3.1: Estrutura proposta por Viola e Jones. 
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A utilização desta representação intermediária aumenta a velocidade de 

extração de características da imagem permitindo que qualquer retângulo em uma 

imagem possa ser calculado pela imagem integral, numa única interação. A Figura 

3.2 representa um exemplo do cálculo da imagem integral. A posição 1 representa o 

somatório dos pixels do retângulo A. O valor referente à posição 2 é igual ao 

somatório de    , para o ponto 3 a soma é igual a     e, por fim, a posição 4 é a 

soma de        . Conclui-se, portanto, que a soma dos valores dos pixels do  

retângulo D pode ser calculada por     (   ).     

3.3 Características de Haar 

 

Na proposta de Viola e Jones [12], o sistema usado para detecção de faces é 

baseado na classificação de características simples. As características são 

baseadas nas funções de Haar, cujo estudo foi realizado previamente por 

Papageorgiou e Poggio [16].  

As características do tipo Haar (do inglês, Haar-like features) são 

representações retangulares baseadas em Haar wavelets, e são compostas por um 

retângulo com pelo menos uma região clara e uma ou mais regiões escuras. O 

Figura 3.2: Cálculo da Imagem Integral: (a) Após integração, o pixel 
na posição indicada contém a soma de todos os valores de pixel no 
retângulo sombreado (b) Exemplo do cálculo da imagem integral. 
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(a) (b) (c) (d) 

cálculo do valor correspondente à característica é feito através da subtração da 

média dos valores dos pixels da região escura com a região clara. A existência de 

uma característica será confirmada se essa diferença estiver acima de um limiar, ou 

seja, existe uma região mais escura e outra mais clara [15]. Na Figura 3.3a, a 

característica é responsável por detectar bordas verticais enquanto que a 

característica da Figura 3.3b detecta bordas horizontais. As linhas verticais são 

detectadas pela característica da Figura 3.3c, enquanto que as linhas diagonais são 

detectadas pela característica da Figura 3.3d. 

   

 

 

 

3.4 Classificador Fraco 

 

O modelo de Viola e Jones é montado utilizando-se classificadores fracos. Um 

classificador fraco    é uma estrutura simples contendo um vetor de características 

  , um limiar    e uma paridade   . O objetivo desse classificador é encontrar o 

melhor limiar que separa os exemplos das imagens estabelecidas como positivas 

das negativas da base de dados. Para cada característica, deverá ser encontrado 

um limiar ótimo que possua um número maior de exemplos classificados de maneira 

correta [17].  

A Equação (3.4) demonstra a função do classificador fraco. Caso os exemplos 

positivos sejam classificados abaixo do limiar    a paridade    receberá valor “1” 

enquanto que se forem classificados acima deste limiar receberá valor “-1”. 

Figura 3.3: Características de Haar. 
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A determinação do limiar não é objetiva e assume-se apenas que favorece a 

definição do valor que possua menos exemplos classificados erroneamente. Existem 

várias propostas para o cálculo do limiar, dentre elas merece destaque a de 

Carbonetto [17] que considera tanto os valores dos exemplos positivos quanto dos 

negativos em relação à distribuição desses valores associados às características. A 

Equação abaixo apresenta o cálculo do limiar:  

 

onde    é o conjunto de exemplos de imagens negativas,    é o conjunto de 

exemplos das imagens positivas e    ( ) é o valor da característica. Os algoritmos de 

aprendizado boosting compensam as deficiências da não existência de um limiar 

ótimo.  

3.5 Algoritmo de Aprendizado 

 

Importantes para aperfeiçoar a precisão de uma classificação, os algoritmos de 

aprendizados são baseados em informações passadas [18]. Eles podem ser 

divididos em 2 grandes grupos: os supervisionados e os não supervisionados.  

Neste trabalho será abordado um algoritmo de aprendizado supervisionado 

baseado em Boosting, o AdaBoost.          
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3.5.1 AdaBoost 

 

Boosting é um método para aprimorar o desempenho de qualquer algoritmo de 

aprendizado, segundo Feund e Schapire [14]. Por isso, essa técnica não é usada de 

forma isolada, sendo combinada com outras técnicas, como Árvores de Decisão3 e 

Redes Neurais4, com o objetivo de transformar os classificadores fracos em 

classificadores fortes [19]. O Boosting utiliza a combinação de vários classificadores 

fracos para obter um classificador forte, ou seja, ele trabalha com os resultados de 

um mesmo algoritmo de aprendizado combinando os classificadores gerados e se 

ajustando de acordo com os erros cometidos pelo classificador anterior [14]. O 

objetivo em utilizar um conjunto de classificadores fracos ao invés de um 

classificador forte para a classificação é que esse conjunto irá obter uma 

classificação forte efetiva no final.  

Na Equação abaixo, pode-se verificar a criação de um classificador forte 

através de um algoritmo Boosting: 

 

onde  ( ) é um classificador forte,    é o peso associado ao classificador fraco   . 

Esse peso classifica de forma mais precisa dois conjuntos de dados pré-rotuladas, 

onde o peso maior é mais significativo para a classificação de exemplos de um 

conjunto determinado.   

O AdaBoost (do inglês, Adaptative Boosting) é um dos mais influentes e 

conceituados algoritmos de boosting existentes. Sua principal característica é a 

                                            

3
 Árvores de Decisão: representação de uma tabela de decisão sob a forma de uma árvore, 

porém pode haver outras aplicações. 

4
 Redes Neurais: são modelos computacionais capaz de realizar o aprendizado de máquina 

bem como o reconhecimento de padrões.  

(3.6) ),()( 2211 xhahahaxH nn 
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distribuição e modificação de pesos nos conjuntos de exemplos com o decorrer das 

iterações do algoritmo [19]. O pseudocódigo do AdaBoost é descrito no Algoritmo 1. 

Durante o treinamento do AdaBoost, várias iterações são realizadas e as 

classificações de um classificador fraco são pesadas. Os pesos são inicializados de 

acordo com uma distribuição uniforme e em seguida são normalizados para, por fim, 

serem atualizados. Os classificadores fracos vão alterando a distribuição dos pesos 

e as hipóteses a cada iteração do algoritmo. O fator    representa o menor erro do 

classificador e, multiplicado pelo peso atual, resulta na alteração dos pesos. Se uma 

classificação é corretamente realizada sobre os exemplos de teste, ela recebe um 

peso menor enquanto que um peso maior será atribuído àquelas classificações 

realizadas incorretamente.   
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3.6 Cascata de Classificadores 

 

Em busca de uma solução para solucionar a quantidade de tempo demandada 

para realizar o treinamento, Viola e Jones [12] propuseram um novo método, onde 

um encadeamento de classificadores do mais genérico ao mais específico formariam 

uma árvore de decisão ou cascata de classificadores. 

A utilização de uma cascata de classificadores com   estágios tem como 

objetivo otimizar o reconhecimento de objetos. A combinação de funções de 

classificação oriundas do uso do algoritmo do AdaBoost cria estágios dentro da 

cascata. A exemplificação de uma cascata de classificadores pode ser observada na 

Figura 3.4.      

A principal ideia da cascata é fazer com que seus estágios iniciais descartem 

um grande número de regiões que contém o objeto desejado enquanto os estágios 

mais avançados sejam cada vez mais precisos, evitando assim um falso positivo na 

região sendo analisada.  

Figura 3.4: Cascata de Classificadores. 
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3.6.1 Treinamento da Cascata de Classificadores 

 

O processo para o treinamento da cascata é guiado visando atingir um 

conjunto de metas tanto de detecção quanto de desempenho. A quantidade de 

estágios na cascata deve ser o suficiente para garantir detecção de objetos a uma 

alta taxa, uma minimização da ocorrência de falsos positivos e diminuição do tempo 

de processamento durante o teste de uma região da imagem.  

A taxa de falsos positivos de uma cascata de classificadores treinada pode ser 

verificada pela Equação abaixo:  

 

onde   é a taxa de falsos positivos,   é o número de classificadores e    é a taxa de 

falso positivo do         classificador. Já a taxa de detecção   pode ser verificada 

na Equação abaixo:  

 

onde   é o número de classificadores e    é a taxa de detecção do         

classificador. 

O sistema receberá como entrada dois conjuntos, um contendo exemplos de 

imagens positivas e outro contendo as negativas. As taxas mínimas aceitáveis para 

   e    serão passadas para o sistema. Cada estágio da cascata será então treinado 

pelo AdaBoost até atingir as taxas de detecção e falsos positivos previstos. Um novo 

estágio será adicionado na cascata à medida que a taxa de falso positivo não for 
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atendida. Os estágios subsequentes serão treinados com imagens negativas obtidas 

de falsas detecções realizadas anteriormente. 

 O pseudocódigo do treinamento de uma cascata de classificadores está 

descrito mais detalhadamente no Algoritmo 2. 

 

 

Com o objetivo de otimizar o treinamento dos classificadores do AdaBoost, 

técnicas de Otimização Multiobjetivas serão aplicadas para encontrar soluções que 

resolvam os dois objetivos conflitantes do problema deste trabalho, a taxa de acertos 

e a taxa de falsos positivos. O próximo capítulo introduzirá conceitos de Problemas 

Multiobjetivos e apresentará os dois algoritmos que serão desenvolvidos neste 

trabalho.  
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4 Otimização Multi-Objetivos 

“Não temos nas nossas mãos as soluções para todos os problemas do mundo, 

mas diante de todos os problemas do mundo temos as nossas mãos ”  

– Friedrich Shiller 

 

Neste Capítulo são abordados os aspectos teóricos referentes à otimização 

multiobjetivo. Na Seção 4.1 é definido um problema multiobjetivo. Em seguida, na 

Seção 4.2, é conceituado o Algoritmo Evolucionário utilizado neste trabalho, o SPEA 

2. O algoritmo baseado em Enxames de Partículas utilizado neste trabalho, o 

DFMOPSO, é apresentado na Seção 4.3. Por fim, é apresentado na Seção 4.4 uma 

métrica que serve para avaliar a qualidade das soluções encontradas por técnicas 

de otimização multiobjetivo.    

4.1 Conceitos de Otimização Multiobjetivo 

 

Muitos problemas do mundo real possuem a necessidade de otimização de 

múltiplos objetivos simultaneamente, ou seja, um problema multiobjetivo (MOP, do 

inglês Multi-Objective Problems) consiste em um problema onde existem dois ou 

mais objetivos conflitantes a serem resolvidos. Por exemplo, ao pesquisar preços na 

compra de um computador novo, a aquisição ótima para o consumidor é aquela que 

fornece o custo mínimo enquanto maximiza o desempenho do equipamento. Nota-

se, então, que esses objetivos são conflitantes entre si, onde a melhoria de um fator 

implica na deterioração do outro. O conceito de otimização num MOP baseia-se no 

estudo introduzido por Edgeworth [20] e que depois é generalizada por Pareto [21], 

denominado de Pareto-ótimo. Em um problema multiobjetivo, a solução é formada 

por um conjunto de soluções que será denominado conjunto Pareto-ótimo se, para 

cada solução do conjunto, não existir nenhuma outra solução que apresente 

resultado melhor que as demais soluções em pelo menos um objetivo do problema. 
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Na otimização de um MOP, trabalha-se com dois espaços: o espaço de 

variáveis e o espaço de objetivos. A busca pelas soluções do problema é feita no 

espaço de variáveis enquanto que o espaço de objetivos é formado pelas funções-

objetivo do problema. Um exemplo de mapeamento feito pelas funções-objetivo 

entre o espaço de variáveis e o de objetivos é mostrada na Figura 4.1.    

 

Uma otimização multiobjetiva pode ser definida como a minimização ou 

maximização do vetor a seguir:   

 

onde estará sujeita às restrições: 

 

 

 

Uma solução do problema minimiza (ou maximiza) os componentes do vetor 

 ( ⃗). A variável  ⃗ representa um vetor n-dimensional,  ⃗   {       }, de algum 

(4.1) 

(4.2) 

Figura 4.1: Mapeamento de uma solução no espaço de variáveis para 
espaço de objetivos. 
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universo  . Durante a minimização (ou maximização) de  ( ⃗), as restrições 

precisam ser satisfeitas e   contém todos os possíveis  ⃗ que podem ser usados 

para satisfazer uma avaliação de  ( ⃗). 

As soluções ótimas, soluções equivalentes consideradas não-dominadas em 

relação às múltiplas funções objetivo, são chamadas de não-dominadas e são 

soluções pertencentes à Frente do Pareto. Cada solução apresenta melhor 

resultado, em pelo menos um objetivo, que as demais soluções. Um vetor  ⃗⃗  

 (       ) domina um vetor  ⃗   (       ) se:   

 

A Figura 4.2 mostra o conceito de dominância.  

Existem três metas importantes em uma otimização MOP (do inglês, Multi-

Objective Problems, Problemas Multiobjetivos): 

 Obter um conjunto de soluções que esteja o mais próximo possível da Frente 

de Pareto; 

 Obter um conjunto de soluções que possua um espalhamento ao longo da 

Frente de Pareto, possuindo uma maior diversidade; 

 Alcançar uma maior eficiência computacional na obtenção do conjunto de 

soluções.

Figura 4.2: Conceito de dominância: o ponto B e todos os pontos na 

região hachurada dominam a solução representada pelo ponto A. 

(4.3)   ,:,,1,,,1 iiii vukivuki  
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4.2 Algoritmos Evolucionários 

 

São algoritmos baseados em conceitos da evolução biológica, apresentando 

facilidade e flexibilidade de modelagem. A possibilidade de não precisar de 

informações adicionais e de poder trabalhar com várias soluções simultaneamente 

faz do EA (do inglês, Evolutionary Algorithm) uma ótima técnica a ser empregada no 

problema multiobjetivo [22].  

Os algoritmos evolucionários possuem dois tipos de classificação: o elitista e o 

não-elitista [23]. No tipo elitista, há o uso de uma população externa para manter os 

indivíduos não-dominados, ao contrário do que ocorre no tipo não-elitista, onde não 

existe essa população externa. Neste trabalho, é abordado um algoritmo 

evolucionário elitista, o SPEA 2.  

4.2.1 SPEA 2  

 

O SPEA 2 (do inglês, Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) foi proposto por 

Zitzler [24] e, como já foi mencionado, trata-se de um algoritmo elitista.  

Esse método utiliza duas populações, uma interna e um arquivo externo,   e  ̅ 

respectivamente. Em  ̅, serão armazenadas apenas as soluções não dominadas 

encontradas pelo algoritmo até o momento. O tamanho   da população interna e o 

tamanho  ̅ do arquivo externo serão passados como parâmetros inicias, assim 

como o número máximo de iterações  . A cada iteração          , as populações 

  e  ̅ serão denotadas como    e  ̅ , respectivamente [24]. Para melhor 

entendimento, o Algoritmo 3 descreve o fluxo básico do SPEA 2.  

O SPEA 2 começa criando uma população interna inicial    e um arquivo 

externo inicial  ̅ , inicializando essas duas populações como vazia. A cada iteração 

do algoritmo, a função da força do pareto (ver Subseção 4.2.1.1) será calculada para 

cada solução           ̅ . O objetivo é minimizar o valor da função fitness, pois 

quanto menor melhor será a adaptação do indivíduo. Após essa etapa, serão 
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verificadas quais soluções foram dominadas e quais pertencem ao grupo das não 

dominadas, sendo essas últimas copiadas para o novo arquivo externo      ̅̅ ̅̅ ̅̅ .  

O próximo passo será verificar o tamanho do arquivo externo. Se o conjunto de 

soluções não dominadas encontrado tiver o tamanho exato do arquivo externo então 

a seleção está encerrada. Caso contrário, pode-se ter duas situações: o tamanho do 

arquivo externo é menor que o número de soluções não dominadas, neste caso as 

soluções de       ̅  são ordenadas de acordo com a função fitness e o arquivo 

externo será preenchido com as soluções dominadas com maior valor da função 

fitness, ou o tamanho do arquivo externo excede o tamanho  ̅, neste caso será 

usado um algoritmo de corte (ver Subseção 4.2.1.2). 
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4.2.1.1 Função da Força do Pareto 

 

O cálculo da função da força do pareto é realizado usando conceitos de 

dominância e densidade, buscando minimização desse valor [25]. A força do 

individuo  ( ) corresponde ao número de soluções que ele consegue dominar: 

 

onde o símbolo   representa a relação de dominância de pareto e o número de 

soluções em       ̅ dominadas pela solução   é representado pelo valor  , ou seja, 

 ( ) terá valor igual a zero para cada solução que não domina nenhuma outra. A 

soma das forças de todos os indivíduos que o dominam corresponde à força bruta 

do indivíduo, definido como  ( ), e tem seu cálculo realizado como demonstrado a 

seguir: 

 

 

As soluções não dominadas têm um valor de força bruta igual a zero, enquanto 

que as soluções dominadas têm esse valor alto.  

Este mecanismo ordena as soluções por dominância, mas pode falhar se o 

número de soluções não dominadas for muito alto, tendo o valor  ( ) próximo a zero 

para todas as soluções. Por isso, torna-se necessário um mecanismo que privilegie 

soluções dentre as não dominadas, denominado Fator de Densidade. A densidade 

de um indivíduo corresponde à uma função decrescente em relação ao k-ésimo 

vizinho mais próximo a ele. O cálculo do fator de densidade  ( ) é demostrado na 

Equação (4.6), onde as distâncias entre cada indivíduo   e todos os indivíduos   da 

população interna    e do arquivo externo  ̅ 
̅  são calculadas e serão armazenadas 

em uma lista. O termo       ( ) corresponde ao k-ésimo elemento da lista, ordenada 

em ordem crescente, criada. Os autores do SPEA 2 (Strength Pareto Evolutionary 

(4.5) 
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Algorithm 2) sugerem que o componente   receba um valor    √    ̅, onde   e 

 ̅ correspondem ao tamanho da população interna e ao tamanho do arquivo 

externo, respectivamente. A Equação abaixo exemplifica o cálculo do fator de 

densidade:  

 

 

Logo, a função de força final  ( ) é dada por:  

 

4.2.1.2 Algoritmo de Corte de Excedentes do Arquivo Externo 

 

Como já foi mencionado anteriormente (ver Subseção 4.2.1), o algoritmo de 

corte será utilizado quando o tamanho do arquivo externo exceder o tamanho  ̅, 

com o objetivo de restringir o tamanho de     
̅̅ ̅̅ ̅̅  para  ̅ soluções. A cada iteração, a 

solução é removida de modo que a sua distância para o seu vizinho mais próximo 

seja a menor dentre as distâncias existentes. Se houver empate, pega-se a segunda 

menor distância para a realização do cálculo, e assim sucessivamente. A Equação 

(4.8) mostra como a solução   será escolhida para ser removida:    

 

 

 

onde   
  é a distância entre   e o k-ésimo vizinho mais próximo em     

̅̅ ̅̅ ̅̅ .   
  é a 

distância entre   e o l-ésimo vizinho mais próximo. A solução   é escolhida para ser 

removida se      para todo       
̅̅ ̅̅ ̅̅  satisfazendo as condições apresentadas.  
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4.3 Algoritmos baseados em Enxame de Partículas 

para Otimização Multiobjetiva 

 

Proposto por Kennedy e Eberthart [26], a otimização por Enxame de Partículas 

(do inglês PSO, Particle Swarm Optimization) é um ramo da Inteligência 

Computacional que utiliza o conceito de partículas para otimizar problemas do 

mundo real. O PSO baseia-se no comportamento coletivo de sistemas autônomos, 

flexíveis, sendo esses sistemas formados por uma população de agentes simples 

que possuem a capacidade de modificar o ambiente ao redor de maneira local. Um 

dos mais conhecidos desses sistemas diz respeito ao comportamento do voo dos 

pássaros, onde estudos foram realizados para observar as regras que guiavam o 

bando, assim como a sincronização na forma em que voavam. 

Para serem aptos a resolver o MOP (do inglês, Multi-Objective Problems), os 

algoritmos baseados em enxames tiveram que ser adaptados, onde o objetivo é 

maximizar o número de soluções pertencentes à Frente de Pareto, aproximando a 

Frente de Pareto encontrada da verdadeira e, com isso, aumentar o espalhamento 

das soluções encontradas.  

Em busca da solução desse problema, o algoritmo de Otimização Multiobjetiva 

por Enxame de Partículas (MOPSO, do inglês Multi-Objective Particle Swarm 

Optimization) foi proposto e é apresentado adiante (ver Subseção 4.3.1).       

   

4.3.1 Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) 

 

Proposto por Coello e colaboradores [27], o MOPSO é baseado em arquivo 

externo onde, em cada iteração, cada partícula deposita seu conhecimento. O 

arquivo externo (AE) servirá como um repositório, guardando as soluções não-

dominadas encontradas pelas partículas durante o processo de otimização, e será 

dividido em hipercubos. Cada solução do AE é associada a um desses hipercubos, 
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onde cada um receberá um valor fitness, representando sua qualidade. Quanto mais 

soluções estiverem presentes em um hipercubo, maior será sua qualidade [28]. O 

líder de cada partícula do enxame será escolhido através de uma seleção por roleta, 

ou seja, um hipercubo será escolhido levando-se em conta seu valor de fitness. 

Após a seleção do hipercubo, uma solução será escolhida aleatoriamente.  

O método da Roleta [29] ocasiona diversidade entre as soluções encontradas 

uma vez que força as partículas do enxame a explorar as regiões menos densas. 

Apesar da diversidade, o algoritmo talvez não seja capaz de escapar de mínimos 

locais, sendo necessário a utilização de um operador de mutação para manter essa 

diversidade no processo de busca.             

4.3.2 MOPSO-DFR  

 

O algoritmo baseado em Otimização Multiobjetiva por Enxame de Partículas 

usando Fator de Diversidade e Método da Roleta (do inglês, Multi-Objective Particle 

Swarm Optimization using Diversity Factor and Roulette Wheel), proposto por Cunha 

[30], tem o objetivo de encontrar uma Frente de Pareto mais espalhada e espaçada. 

Para tal, uma abordagem chamada Fator de Diversidade (DF, do inglês Diversity 

Factor) será utilizada com o intuito de analisar a distribuição das partículas ao longo 

da Frente de Pareto. A Figura 4.3 mostra uma Frente de Pareto e explicita como o 

cálculo do DF será realizado. 

Para a realização do cálculo do DF, calcula-se a distância média de uma 

partícula   para as demais partículas da Frente de Pareto, como observado pela 

Equação (4.9), onde   representa a quantidade de partículas da Frente de Pareto e 

  a quantidade de objetivos do problema [31].  
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Depois de realizado o cálculo da distância média, o DF de cada partícula 

pertencente à Frente de Pareto será calculado através da Equação (4.10):  

 

onde     é o    da partícula  ,    é a distância média da partícula   para as demais, 

     e      são as distâncias médias máxima e mínima, respectivamente, de uma 

partícula para as demais.  

As partículas que possuírem valores mais altos de DF terão uma maior 

probabilidade de serem escolhidas como líder e elas se encontram mais próximas às 

extremidades. Essa dinâmica talvez promova o aumento da diversidade do enxame, 

por se tratar de uma análise de toda a Frente de Pareto. 

O operador de Mutação [25] combinado com o cálculo do DF mantêm a 

diversidade das soluções não-dominadas do Arquivo Externo. A seleção do líder 

cognitivo e social será abordada nas próximas seções.   

Figura 4.3: Demonstração de como será realizado o cálculo do DF 
para um problema com dois objetivos. 
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4.3.2.1 Seleção do Líder Cognitivo  

 

Em um problema de otimização por enxame de partículas, o líder cognitivo 

( ⃗⃗    ) representa o quanto a partícula foi capaz de aprender no processo de 

otimização até o momento e a seleção desse líder é muito importante para a 

convergência e eficiência do algoritmo.  

No processo de seleção do líder cognitivo no algoritmo do MOPSO-DFR (do 

inglês, Multi-Objective Particle Swarm Optimization using Diversity Factor and 

Roulette Wheel), caso a solução atual dominar o  ⃗⃗    , este será atualizado, caso 

contrário, a escolha será feita utilizando o Arquivo Externo (AE). É necessário o uso 

do AE para identificar as soluções presentes do AE que estão mais próximas da 

partícula atual e do  ⃗⃗    . O próximo passo será verificar as soluções levando-se em 

consideração seus valores de DF (Diversity Factor – Fator de Diversidade). O  ⃗⃗     

tem seu valor atualizado se o valor de DF da solução mais próxima da posição atual 

tiver um valor superior, caso contrário seu valor não é atualizado.  

A Figura 4.4 explicita como é feito a seleção do líder cognitivo no algoritmo do 

MOPSO-DFR. 

Figura 4.4: Demonstração da Seleção do Líder Cognitivo. 
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Na Figura 4.4, podemos ver as partículas da Frente de Pareto mais próximas 

da partícula   e o  ⃗⃗     
. A posição da partícula  , representada por   , e o  ⃗⃗     

 são 

não-dominadas, por isso será feita uma análise para saber se o  ⃗⃗     
 será 

atualizado ou não. A partícula   da Frente de Pareto é a mais próxima de   , 

possuindo um valor    , enquanto a partícula   é a mais próxima de  ⃗⃗     
, 

possuindo um valor    . O valor de  ⃗⃗      será atualizado para    pois o valor de     

é maior que o valor de    . 

4.3.2.2 Seleção do Líder Social  

 

O líder social, em um problema de otimização por enxame de partículas, 

corresponde ao componente social da partícula, ou seja, é a melhor posição 

encontrada até o momento pela vizinhança em que a partícula pertence. A seleção 

desse líder social é muito importante para a distribuição das soluções ao longo da 

Frente de Pareto assim como para a convergência do algoritmo. 

No Arquivo Externo (AE), encontram-se todas as soluções não-dominadas do 

problema, como já foi mencionado anteriormente (ver subseção 4.3.1), e estas são 

as possíveis candidatas a serem escolhidas com líder social da população interna 

(i.e. enxame). O MOPSO-DFR realiza essa seleção através da ordenação, à cada 

iteração, dessas soluções presentes no AE. Essa ordenação é feita usando como 

referência o valor de DF (Diversity Factor – Fator de Diversidade) de cada partícula. 

O líder social será então selecionado através da utilização de uma roleta, onde as 

soluções do AE que tiverem maior valor de DF possuem maior probabilidade de 

serem escolhidas.  

A Figura 4.5 demonstra mais exemplificado como é realizada a dinâmica da 

seleção do líder social no MOPSO-DFR, exibindo diversas partículas pertencentes à 

população interna e ao Arquivo Externo. As setas em direção à Frente do Pareto 

demonstram os líderes encontrados por cada partícula. A seleção através da 

utilização da roleta permite que partículas que possuem um valor de    mais baixo 

possam ser escolhidas como líderes.  
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Essa dinâmica da seleção do líder social é um fator que influencia diretamente 

a movimentação do enxame para regiões menos populadas, uma vez que o líder 

social está presente em um dos termos da equação da velocidade, como será visto 

na próxima Subseção. 

 

4.3.3 DFMOPSO  

 

Do inglês, Diversity Factor Multi-Objective Particle Swarm Optimization, o 

DFMOPSO, proposto por Silva e Bastos-Filho [32], é uma versão melhorada do 

MOPSO-DFR (do inglês, Multi-Objective Particle Swarm Optimization using Diversity 

Factor and Roulette Wheel), utilizando Torneio Binário para a seleção dos líderes 

sociais. 

O DFMOPSO também faz uso de um Arquivo Externo (AE) para armazenas as 

soluções não-dominadas, mas não usa o Método da Roleta para selecionar os 

líderes sociais. Em vez disso, o algoritmo faz uso de Torneio Binário entre duas 

soluções não-dominadas selecionadas do AE levando em consideração o DF (Fator 

Figura 4.5: Demonstração da Seleção do Líder Social. 
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de Diversidade) de cada solução. O líder cognitivo só será atualizado se ele dominar 

a soluções atual.    

À medida que as soluções forem sendo inseridas no Arquivo Externo, análises 

serão realizadas para evitar que a quantidade de soluções não-dominadas exceda o 

tamanho máximo do Arquivo Externo. Essas análises correspondem ao valor do 

crowding distance (CD) de uma solução, descartando as soluções com piores 

valores de CD do Arquivo Externo. 

O valor de crowding distance [29] de uma solução corresponde em uma 

estimativa da densidade das soluções em relação às demais, ou seja, consiste em 

estimar o tamanho do maior cuboide em torno do ponto   sem que qualquer outro 

ponto seja incluído, como pode ser observado na Figura 4.6. 

 

4.3.3.1 Equação da Posição e Velocidade 

 

Em um problema de otimização multiobjetivo, cada partícula é composta por 4 

vetores:  ⃗ , sua posição atual no espaço de busca;  ⃗ , sua melhor posição 

encontrada até então (fator cognitivo);  ⃗⃗ , melhor posição encontrada pelos seus 

vizinhos (fator social) e  ⃗ , sua velocidade.        

Figura 4.6: Cálculo do Crowding Distance. 
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A equação da velocidade da partícula em um algoritmo DFMOPSO [35] é 

mostrada na Equação (4.11):  

 

onde  ⃗⃗      
 é o líder social escolhido baseado no   ,    e    correspondem ao 

coeficiente de aceleração associado ao líder cognitivo e social, respectivamente, e    

e    são número aleatórios gerados no intervalo de [   ].   está relacionado ao Fator 

de Constrição, que será visto mais adiante.  

A posição da partícula é calculada utilizando a Equação a seguir: 

 

Em determinados instantes de tempo a partícula adquire uma velocidade muito 

alta, oscilando entre os extremos do espaço de busca. Esse efeito é conhecido 

como um estado de “explosão” de velocidades. O Fator de Constrição, proposto por 

Clerc em 1999 [33] e redefinido em 2002 [34], será incorporado na equação da 

velocidade (Equação 4.11) fazendo com que não ocorra esse estado de “explosão” 

da velocidade, uma vez que o ajuste da velocidade das partículas de um enxame 

ocorrerá de forma estável. As Equações (4.13) e (4.14) mostram o cálculo do Fator 

de Constrição  .     
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O pseudocódigo do DFMOPSO é descrito no Algoritmo 4. 

 

4.4 Métrica para avaliação da Frente de Pareto 

 

Com o objetivo de avaliar a qualidade das soluções, algumas métricas são 

utilizadas para quantificar e qualificar a Frente de Pareto, tendo como foco o grau de 

convergência e a diversidade das soluções. O grau de convergência está 

relacionado ao quanto as soluções encontradas se aproximam da Frente de Pareto 

ideal. Já a diversidade refere-se ao quanto o conjunto de soluções encontrado está 

bem distribuído ao longo da Frente de Pareto. 
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4.4.1 Hypervolume (HV) 

 

Essa métrica é definida pela área no espaço de objetivos coberta pela Frente 

de Pareto, ou seja, corresponde à área acima da curva [25].  

Considerando-se dois objetivos, cada ponto (  ( ̅)   ( ̅)) pertencente à Frente 

de Pareto, juntamente com o ponto R, delimita um retângulo no espaço de objetivos. 

O Hypervolume corresponde à área formada pela união de todos os retângulos 

formados por cada ponto da Frente de Pareto, como pode ser visto na Figura 4.7.  

Para melhor entendimento da métrica, a Equação (4.15) generaliza o conceito 

demonstrado para problemas com n-objetivos:  

 

 

onde    é um vetor de soluções não-dominadas presentes na Frente de Pareto   
  e 

   corresponde à métrica Hypervolume determinada pelos componentes de    e o 

ponto R.  

Figura 4.7: União de retângulos para o cálculo do hypervolume em 

um problema com dois objetivos. 
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5 Arranjo Experimental e Resultados 

“Você nunca sabe que resultados virão da sua ação. Mas se você não fizer nada, não 

existirão resultados. ”  

– Mahatma Ghandi 

 

Este capítulo tem como objetivo descrever como foi separado os conjuntos de 

treinamento da base de dados, como foi feito o arranjo experimental para detecção e 

contagem de plaquetas em imagens sanguíneas. Por fim, será mostrado como foi 

desenvolvida a etapa de teste.   

5.1 Arranjo Experimental 

5.1.1 Treinamento do AdaBoost utilizando o SPEA 2  

 

Para a detecção de plaquetas utilizando o SPEA 2 (do inglês, Strength Pareto 

Evolutionary Algorithm 2), o tamanho da população interna ( ) e do Arquivo Externo 

( ̅) foi de 100 partículas. O número máximo de iterações ( ) foi definido como 1000. 

A quantidade de repetições realizadas foi de 30.  

À medida que uma solução consegue dominar outra, seu valor de força será 

incrementado. Ao final obtém-se sua força total, que será utilizada como parâmetro 

para ordenação das soluções dentro do Arquivo Externo.    

As partículas receberam valores aleatórios dos classificadores e foram 

utilizados as quatro Características de Haar (ver Subseção 3.3). Além disso, foram 

passados a quantidade de objetivos conflitantes, no caso deste trabalho são dois, e 

para efeito de comparação nos testes a serem realizados foram usados 5, 10 e 20 

classificadores. 
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Para analisar a Frente do Pareto do SPEA 2, foi realizado o cálculo do 

Hypervolume (ver Subseção 4.4.1) das soluções com o objetivo de verificar se o 

algoritmo estava convergindo. O resultado será mostrado mais adiante.  O Algoritmo 

5 descreve o pseudocódigo do treinamento do AdaBoost no SPEA 2.  

 

5.1.2 Treinamento do AdaBoost utilizando o DFMOPSO  

 

Para a detecção de plaquetas utilizando o DFMOPSO (do inglês, Diversity 

Factor Multi-Objective Particle Swarm Optimization), o tamanho da população e do 
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Arquivo Externo foram de 100 partículas. A quantidade de iterações foi definida 

como 1000 e a quantidade de repetições realizadas foi de 30. Os valores de    e    

(coeficientes de aceleração do líder cognitivo e social, respectivamente) foram 

escolhidos randomicamente na faixa de valores entre     e    . Através dos valores 

obtidos para os coeficientes de aceleração, é possível calcular o valor do fator de 

constrição (ver Equação 4.13 e 4.14). Clerc [34] demonstrou que só existe 

convergência quando    , caso contrário as partículas se movem de forma lenta 

executando movimento em espiral e não há garantia de convergência. Por isso, foi 

definido, durante desenvolvimento do DFMOPSO deste trabalho, que se     o 

coeficiente de constrição retornaria valor igual a 1, caso contrário seu cálculo seria 

realizado pela Equação (4.14). O percentual de mutação do MOPSO foi definido 

como    .  

Em relação à integração do AdaBoost com o DFMOPSO, foram utilizados 

quatro Características de Haar (Ver Subseção 3.3) e são passados a quantidade de 

objetivos e a quantidade de classificadores a serem utilizados. Para o nosso 

problema, temos dois objetivos conflitantes e para efeito de comparação nos testes a 

serem realizados foram usados 5, 10 e 20 classificadores.  

Para analisar a Frente do Pareto do DFMOPSO, foi realizado o cálculo do 

Hypervolume (ver Subseção 4.4.1) das soluções com o objetivo de verificar se o 

algoritmo estava convergindo. O resultado será mostrado mais adiante. O 

pseudocódigo da integração do AdaBoost no DFMOPSO pode ser visto no Algoritmo 

6.  

5.1.3 Ambiente de Desenvolvimento 

 

O sistema proposto pelo trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem de 

programação Java, no ambiente de desenvolvimento Eclipse. Para o código do 

AdaBoost, foi utilizado o OpenCV [35] (do inglês, Open Source Computer Vision 

Library), uma biblioteca multiplataforma para o desenvolvimento de aplicativos na 

área de Visão Computacional, no ambiente Java.  
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As simulações foram realizadas em um computador com 4GB de memória 

RAM, processador Intel Core i5 2,50 GHz, utilizando o Sistema Operacional 

Windows 7.    

5.1.4 Imagens e Conjunto de Treinamento  

 

As imagens sanguíneas contendo plaquetas e os demais elementos 

sanguíneos foram coletadas a partir do banco referenciado por Nascimento [36], o 

banco de imagens da Sociedade Americana de Hematologia [37] (ASH – do inglês, 

American Society of Hematology), para compor o Banco de Imagens a ser utilizado 

neste trabalho.  

 Após criado o banco de imagens, o conjunto de treinamento foi montado. O 

banco de imagens foi dividido em dois subgrupos: um grupo contendo 75% das 

imagens que foram utilizadas para fazer o treinamento e outro grupo contendo os 

25% restantes das imagens que foram utilizadas como testes. A partir das imagens 
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de treino, foram construídos 2 grupos de imagens: um grupo contendo imagens de 

plaquetas (denominadas imagens positivas) e um grupo contendo imagens que não 

são plaquetas (denominadas imagens negativas). A quantidade de imagens 

utilizadas neste trabalho pode ser observada na Tabela 5.1.   

 

 

 

 

  

Após a divisão do banco de imagens, foi realizado o treinamento do AdaBoost 

para a construção do sistema de detecção de plaquetas. O treino foi realizado 

conforme o algoritmo original do AdaBoost (Algoritmo 1) demonstrado na Subseção 

3.5.1. Os classificadores foram compostos pelas quatro Características de Haar (Ver 

Subseção 3.3; Imagem 3.3) durante o treinamento. Na próxima Subseção serão 

realizadas as análises dos resultados obtidos pela aplicação das técnicas utilizadas 

neste trabalho.  

5.2 Análise dos Resultados 

 

A obtenção dos resultados foi baseada na comparação realizada por Silva [38] 

entre a quantidade de classificadores fracos utilizada no treinamento do AdaBoost. 

Para efeito de comparação, as quantidades de classificadores fracos utilizadas neste 

trabalho serão de 5,10 e 20. Além da comparação entre as técnicas multiobjetivas 

deste trabalho, outras comparações serão feitas levando em consideração os 

resultados obtidos pelo trabalho de Silva [38] com técnicas mono-objetivas. Os 

resultados dos experimentos serão observados nas próximas Subseções.  

Para analisar a Frente de Pareto das técnicas de otimização multiobjetivo 

aplicadas neste trabalho, um gráfico da métrica Hypervolume foi gerado para cada 

Imagem Quantidade 

Positiva 110 

Negativa 417 

Teste Positiva 37 

Teste Negativa 139 

Tabela 5.1: Distribuição da quantidade de imagens 
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técnica. A Figura 5.1 representa o hypervolume do SPEA 2. Nota-se que o algoritmo 

evolucionário convergiu, mas possui convergência mais lenta para o treinamento 

com 20 classificadores, podendo ter estagnado em algum máximo local. 

 

Assim como foi gerado para o SPEA 2, a Figura 5.2 mostra o gráfico gerado 

para a métrica do Hypervolume no algoritmo do DFMOPSO. O gráfico demonstra 

que o DFMOPSO convergiu satisfatoriamente para o problema proposto neste 

trabalho, apresentando melhores resultados para o treinamento com 5 

classificadores. 

Figura 5.1: Análise do Hypervolume para o SPEA 2. 

Figura 5.2: Análise do Hypervolume para o DFMOPSO 



   

5.2 Análise dos Resultados 

43 

 

5.2.1 Experimento utilizando 5 Classificadores Fracos 

 

A Figura 5.3 mostra uma comparação entre as Frentes de Paretos das técnicas 

do SPEA 2 (do inglês, Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) e do DFMOPSO (do 

inglês, Diversity Factor Multi-Objective Particle Swarm Optimization). Observa-se 

que o DFMOPSO apresenta maior convergência das soluções da Frente de Pareto.  

 

Para melhor entendimento e comparação, o gráfico esquerdo da Figura 5.4 

representa a dispersão entre as taxas de miss rate encontradas em cada técnica. 

Observa-se que o DFMOPSO apresenta taxa de miss rate menor que o SPEA 2, 

possuindo uma diferença perceptível entre eles.  

Analisando o gráfico direito da Figura 5.4, cujo mesmo representa a taxa de 

falso positivo obtida por cada técnica, pode-se observar que o SPEA 2 possui uma 

maior taxa de falso positivo, sendo o DFMOPSO a técnica com melhor resultado. As 

duas técnicas não apresentam muitas diferenças nos valores das taxas.   

Figura 5.3: Comparativo entre as duas técnicas implementadas 

analisando os dois objetivos conflitantes utilizando 5 classificadores. 
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Ao analisar os três gráficos, pode-se observar que o DFMOPSO possui melhor 

desempenho no treinamento do AdaBoost com 5 classificadores fracos.  

 

Analisando os resultados obtidos pelo trabalho de Silva [38], algumas 

comparações podem ser realizadas. Observando a Figura 5.5 observa-se que o GA 

(Genetic Algorithm) apresenta melhores resultados para o treinamento com 5 

classificadores. O DFMOPSO apresenta resultados próximos ao do GA em relação à 

taxa de miss rate. Quanto à taxa de falso positivo, o GA possui resultados melhores 

do que as métricas aplicadas neste trabalho. 

5.2.2 Experimento utilizando 10 Classificadores Fracos 

 

A Figura 5.6 mostra uma comparação entre as Frentes de Paretos das técnicas 

do SPEA 2 (do inglês, Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) e do DFMOPSO (do 

inglês, Diversity Factor Multi-Objective Particle Swarm Optimization), notando-se o 

bom desempenho do SPEA 2 para o treinamento com 10 classificadores. 

 

 

Figura 5.4: Comparativo entre as técnicas, utilizando 5 classificadores: O gráfico 

esquerdo representa a taxa de miss rate e o direito a taxa de falso positivo.   
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O gráfico esquerdo da Figura 5.7 demonstra um comparativo entre as taxas de 

miss rate das duas técnicas implementadas neste trabalho. O SPEA 2 apresenta 

menor taxa de miss rate, havendo uma diferença significativa em relação ao 

DFMOPSO. 

Figura 5.6: Comparativo entre as duas técnicas implementadas 
analisando os dois objetivos conflitantes utilizando 10 classificadores. 

Figura 5.5: Resultados das métricas utilizadas por Silva [38], 

utilizando 5 classificadores. 
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O gráfico direito da Figura 5.7 demonstra que o DFMOPSO apresenta uma 

maior taxa de falsos positivos, sendo o SPEA 2 o que apresenta melhores 

resultados. Observando o gráfico, nota-se que o DFMOPSO tem uma disparada em 

relação ao SPEA 2, mostrando que o algoritmo evolucionário apresenta melhor 

resultado para o treinamento com 10 classificadores. 

Ao analisar a Figura 5.8, resultado oriundo do trabalho proposto por Silva [38], 

nota-se novamente que o GA apresenta melhores resultados em relação às outras 

métricas de otimização objetiva. O SPEA 2 apresenta menor taxa de miss rate e 

apresenta diferença significativa em relação ao GA. Como também o SPEA 2 

representa menor taxa de falso positivo em relação ao GA.  

Figura 5.8: Resultados das métricas utilizadas por Silva [38], 

utilizando 10 classificadores. 

Figura 5.7: Comparativo entre as técnicas, utilizando 10 classificadores: O 

gráfico esquerdo representa a taxa de miss rate e o direito a taxa de falso 

positivo.   
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5.2.3 Experimento utilizando 20 Classificadores Fracos 

 

A Figura 5.9 mostra uma comparação entre as Frentes de Paretos das técnicas 

do SPEA 2 (do inglês, Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) e do DFMOPSO (do 

inglês, Diversity Factor Multi-Objective Particle Swarm Optimization), sendo o SPEA 

2 o que apresenta melhor resultado.  

Observa-se na Figura 5.10 que o SPEA 2 apresenta uma menor taxa de miss 

rate em relação ao DFMOPSO, como pode ser visto no gráfico esquerdo. As duas 

técnicas apresentam valores próximos.   

No gráfico direito da Figura 5.10, podemos observar que o SPEA 2 apresenta 

menor taxa de falso positivo, havendo uma pequena diferença entre ele e o 

DFMOPSO. 

Figura 5.9: Comparativo entre as duas técnicas implementadas 

analisando os dois objetivos conflitantes utilizando 20 classificadores. 
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Ao analisar os resultados obtidos no trabalho proposto por Silva [38] em 

relação ao experimento utilizando 20 classificadores, Figura 5.11, podemos observar 

que o SPEA 2 apresenta melhores resultados em relação à taxa de miss rate se 

comparado com o PSO (Particle Swarm Optimization), cujo resultado foi melhor que 

as outras técnicas no trabalho de Silva [38] utilizando 20 classificadores.     

 

 

Figura 5.11: Resultados das métricas utilizadas por Silva [38], 

utilizando 20 classificadores. 

Figura 5.10: Comparativo entre as técnicas, utilizando 20 classificadores: O 

gráfico esquerdo representa a taxa de miss rate e o direito a taxa de falso 

positivo.   
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5.2.4 Experimento Geral 

 

Após análises dos resultados feita por cada quantidade de classificadores 

individualmente, a Figura 5.12 apresenta a comparação entre as Frentes de Paretos 

do SPEA 2 (do inglês, Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) em relação a 5,10 e 

20 classificadores. Nota-se que o SPEA 2 obtém bons resultados para o treinamento 

do AdaBoost com 10 classificadores.     

 

Podemos observar na Figura 5.13 a comparação entre as Frentes de Paretos 

do DFMOPSO (do inglês, Diversity Factor Multi-Objective Particle Swarm 

Optimization). Observa-se que o DFMOPSO apresenta melhores resultados para o 

treinamento utilizando 5 classificadores.  

Figura 5.12: Comparação entre as Frentes de Paretos para 5,10 e 20 
classificadores no SPEA 2. 
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Figura 5.13: Comparação entre as Frentes de Paretos para 5,10 e 20 
classificadores no DFMOPSO. 
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6 Conclusões e Trabalhos Futuros 

“A melhor maneira de prever o futuro é cria-lo ”  

– Peter Drucker 

 

Neste trabalho de conclusão de curso foi proposto o uso de técnicas de 

otimização de problemas multiobjetivos para otimizar o treinamento de 

classificadores AdaBoost com o intuito de auxiliar na identificação e contagem 

automática de células sanguíneas como, mais especificamente neste trabalho, as 

plaquetas.   

6.1 Conclusões e Contribuições 

 

Os dois algoritmos estudados e implementados neste trabalho obtiveram 

resultados muitos próximos uns dos outros. O SPEA 2 e o DFMOPSO são 

algoritmos multiobjetivos e fazem uso de um Arquivo Externo para armazenar as 

soluções não-dominadas.   

No treinamento de classificadores AdaBoost utilizando 5 classificadores, os 

resultados de ambas as técnicas foram muito parecidos, mas o DFMOPSO obteve 

melhores resultados. Quando comparado com a métrica do GA, obteve resultados 

parecidos em relação à taxa de miss rate enquanto que em relação à taxa de falso 

positivo o GA apresentou melhores resultados. O SPEA 2 obteve melhores 

resultados para o treinamento com 10 classificadores, tanto comparando com o 

DFMOPSO quanto com o GA, cujo desempenho foi superior em relação às outras 

técnicas aplicadas por Silva [38]. Observando a Figura 5.12 nota-se que o SPEA 2 

convergiu, mas apresentou convergência lenta em relação ao treinamento com 20 

classificadores. O DFMOPSO apresentou uma ótima convergência, principalmente 

em relação ao treinamento com 5 classificadores. Para os experimentos com 20 

classificadores, o SPEA 2 obteve melhores resultado, inclusive em relação ao PSO, 
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cuja métrica apresentou melhores resultados no trabalho de Silva [38]. Os resultados 

deste trabalho apresentaram ótimas contribuições para a detecção e contagem 

automática de plaquetas por terem gerados resultados com uma baixa taxa de miss 

rate e de falso positivo.    

6.2 Trabalhos Futuros 

 

Como trabalhos futuros a serem desenvolvidos, menciona-se primeiramente o 

uso da mesma tecnologia que foi apresentada neste trabalho, com o uso de 

metaheurísticas para treinamento de classificadores AdaBoost, para detecção das 

demais células sanguíneas humanas, os eritrócitos (glóbulos vermelhos ou 

hemácias) e os leucócitos (glóbulos brancos). Assim como nas plaquetas, a 

contagem automática das hemácias e dos leucócitos torna-se custosa e pode 

apresentar alterações tanto qualitativamente quanto quantitativamente, fazendo com 

que doenças especificas de cada célula possa passar despercebida.  

Além disso, também pode ser proposto a utilização de vários classificadores 

como um comitê de classificadores. A ideia de combinar diferentes métodos para 

melhorar o desempenho do sistema surge da percepção de que nenhum 

classificador pode ser considerado totalmente satisfatório em uma atividade em 

particular. O uso de um comitê de classificadores pode melhorar a efetividade do 

processo de reconhecimento como um todo, uma vez que oferecer informações 

complementares sobre padrões a serem classificados. Conseguindo uma melhora 

na detecção de objetos, a detecção e contagem automática de elementos figurados 

do sangue consequentemente obterá uma melhora também.   
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