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Abstract

With the advancement of schistosomiasis in theeSthPernambuco and the discovery of
outbreaks in the coastal region, there is a needuither actions to the containment of the
disease. One of control measures is the ideniificand treatment of sick people. Faster
diagnosis and effective organisation is of the whpuiority to break the cycle and eradication of
the outbreak. This work will be presented with apgmsal for implementation of a system for
identifying and counting the eggs of Schistosomadtai apatir of porposta a image acquisition
device collected from stool samples blades. Theesyss based on pattern recognition and
trained from a technique of swarm of particles.



Resumo

Com o avancgo da esquistossomose no estado de Pewmm® a descoberta de focos na
regido litordnea, sdo necessérias novas acfespamatencdo da doenca. Uma das medidas de
controle é a identificacdo e o tratamento das pessimentes. O diagndstico mais répido e
eficiénte é de extrema prioridade para a quebreido e erradicdo da epidemia. Neste trabalho
sera apresentada uma proposta de implementacdu distema de identificacdo e contagem dos
ovos de Schistosoma Mansoni apatir da porpostandelispositivo de aquisicdo de imagens
coletadas de laminas de amostras de fezes. O aigtdrmseado em reconhecimento de padrbes e

treinado apartir de uma técnica de enxame de phasic
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho tem como escopo principal serdelvimento de um sistema de
deteccdo de imagens para contagem de ovos de dScmst mansoni em exames de fezes. O
treinamento do sistema €& otmizado usando-se umaicécde enxame de particulas

proporcionando maior velocidade e precisédo no distigo da esquistossomose.

1.1 Caracterizacao do Problema

A Esquistossomose mansonica afeta cerca de 200eside pessoas em varias regides do
mundo. Segundo Katz e Peixoto [1], no Brasil, ama é considerada uma endemia e apresenta
de 2,5 a 6 milhdes de individuos parasitados. &tahdiicdo € observada na faixa litoranea que
compreende desde a regido Norte até a regido @elsemtando-se como endémica em varios
estados do Nordeste. Segundo Kano [2] , Pernamieut@ segunda maior prevaléncia entre os
estados nordestinos, representando 15,2% da reliésse estado, a esquistossomose é
historicamente endémica na regido rural, em loadéd onde as taxas de infeccdo humana
variam de 12% a 82%.

A prevaléncia e a intensidade da infec¢cdo nas natades de Pernambuco afetadas pela
doenca estdo condicionadas a praticas culturalnmokdadas como: atividades econdémicas, de
lazer ou domésticas, peculiares em cada localidadeta Barbosa [3].

Recentemente, casos humanos de infec¢do agudasitBtmdetectados em regides
praieiras[3][4][5], onde a doenca esta sendo inizath devido a auséncia de planejamento
socioecondmico na ocupacéo desses espacos. Esterfasido comprovado através de focos de
vetores da esquistossomose encontrados em loadititmtaneas do estado, além de novos sitios
de transmissédo ativa da doenca detectados em peiagismo e veraneio de classe média alta.
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Levantamentos malacolégicos realizados em mungigm litoral pernambucano apontam 12
novos focos de esquistossomose em localidadespsaikp Estado [3][4][5].

O método de diagndstico através do exame paragitol de fezes ainda € a melhor
alternativa por ter uma boa sensibilidade e um meansto de operacdo. Neste método ainda nao
h& uma ferramenta automatizada que auxilie na gemtalos ovos de S. mansoni, necessitando
de um profissional devidamente qualificado pararéddalho.

As técnicas de inteligéncia computacional sdozegpde proporcionar maior desempenho
e eficiéncia no treinamento de sistemas baseaddéamicas de reconhecimento de padrdes. Tais
sistemas sdo uma boa alternativa para o desenwsitonde uma ferramenta que auxilie na
automatizacdo da contagem de ovos de S. Mansoaitia e exames parasitologico de fezes

com o objetivo de diagnosticar a esquistossomose.

1.2 Objetivos e Metas

A partir dos altos indices de contaminacdo encdasgrano litoral Pernambucano, um
meétodo de diagndstico mais rapido e eficiente éexteema prioridade para a contencédo e
diagndstico da doenca. Neste projeto de pesquidgsaposto um sistema automatizado que seja
capaz de auxiliar na contagem dos ovos de S. Magddentificar os niveis de contaminagéo da

esquistossomose no litoral Pernambucano.
A proposta do sistema estéa dividida em 2 (duas¢ga

» O desenvolvimento de um método para a aquisicaardagens das laminas laboratoriais
dos exames de fezes. Para esta etapa podem-seade&stmo principais requesitos: a
utilizacdo de equipamentos (camera) que sejam esp@d& capturar imagens com uma
boa resolucdo e com menor custo possivel;, a impiEm& de um sistema de
acoplamento do equipamento utilizado ao microscogie ndo modifique suas
caracteristicas fisicas.

= A implementacdo de um software capaz de identificaontar os ovos de S. mansoni a
partir das imagens capturadas na etapa anterica.eRta etapa podem-se destacar como
principais requesitos: a utilizacao de técnicaspgrenitam um tempo de processamento e
de resposta cada vez menores; a definicdo de camasichples visando uma menor

dependéncia do utilizador.
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1.3 Metodologia e Estratégia de Acao

Através de uma parceria entre 0 grupo de pesd(iszanoé [25], Departamento de
Sistemas e Computacdo da Escola Politécnica — UBH.aboratério de Esquistossomose do
Departamento de Parasitologia da CpgAM/FIOCRUZaettilizadas as estruturas fisicas e de
apoio da FIOCRUZ bem como a disponibilizacdo dasilas dos exames parasitologicos de
fezes de pessoas com suspeita da esquistossomose conjunto de dados para o
desenvolvimento desta pesquisa. A execucéo degtt@esta dividida em 3 fases distintas:

1. Na primeira fase foram analisadas as solucfes edwhee para a aquisicdo das
imagens das laminas dos exames parasitolégicosnéextados e realizado o pré-
processamento das imagens adquiridas .

2. Na segunda fase foi implementado o sistema de gigiede imagens utilizanda a
biblioteca OpenCV [11] e a proposta desenvolvida Ymla e Jones [15] para
deteccao de objetos.

3. Na terceira etapa foi implementado um PSO [18] éc&fp ao sistema de
reconhecimento e contagem dos ovos de S. Mansomi,ccobjetivo de otimizar o

sistema.
Segue um breve resumo de cada fase do projeto.

Primeira fase — Nesta fase foram analisados as opc¢fes de digpesjue serviram como
aquisicdo das imagens das laminas dos exames tplgisos de fezes dos infectados. Foi
definida a utilizagdo de uma webcam com caratiEsspre-definidas, no intuito de obter uma
melhor qualidade das imagens. Esta webcam foi adapho microscépio e capturada uma foto
de cada seguimento da lamina. A imagem passa poprogesso de filtragem onde serdo
aplicados filtros que minimizam os ruidos e efetieate configurara as melhores caracteristicas
das primitivas da imagem: contraste, brilho, sgfiwae matiz. Ao término desta primeira fase o
produto sera um arquivo de imagem devidamente @épgara que o sistema inteligente possa

identificar e contar os ovos de S. mansoni.
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Segunda fase- Nesta fase foram analisadas as técnicas deheciomrento de padrées e
elegida a que melhor se adaptou para a resoluc@oodtema proposto. A proposta inicial para
esta fase era analisar as técnicas mais utilizamtas: as redes neurais, os classificadores KNN e
bayesiano e as arvores de decisdo. A partir dedelala técnica, foi implementada a técnica e
definido o conjunto de caracteristicas do ovo del&soni que foram utilizadas como o padrao
a ser reconhecido pelo sistema. A partir desteopdot preparado um conjunto de ensaios
utilizando as imagens resultantes da fase antaesi@r calibragem do sistema e definidos os niveis
minimos de aceitacé@o e tolerancia de erros donsistdinda como atividade desta fase foram
feitos os primeiros registros de desempenho eafi@ do sistema.

Terceira fase— Nesta fase foi analisada a proposta de utilisar PSO para otimizacéo
do treinamento do sistema. Foi realizado o acoplamentre o PSO e a técnica de
reconhecimento de padrdes utilizada no sistemaéAnino deste processo, foi feito os ajustes
necessarios para que o sistema identifique e cost®vos do S. Mansoni e testados o0s
desempenhos do novo sistema com o conjunto de meagsultantes da primeira fase deste

projeto.

1.4 Organizacao do texto e Roadmap

Este trabalho esta estruturado em seis capituldsjndo esta introducéo.

O segundo capitulo apresenta uma visdo geral solesguistossomose e as principais
formas de diagnéstico.

O terceiro capitulo apresenta o0s principais tGpsmbre processamento de imagem.

O quarto capitulo trata do mecanismo de class#ic® deteccéo de objetos.

O quinto capitulo mostra os principais topicosreabtécnica de otimizacdo por enxame
de particulas.

O sexto capitulo descreve a proposta de trabathmetodologia aplicada.

O sétimo capitulo mostra os resultados de exanadzados pelo sistema, comenta 0s
resultados obtidos e sugere a continuacdo do hmbatravés do desenvolvimento de
instrumentos de baixo custo, derivados do projatoal.

Como sugestdo de utilizacdo deste material, foraapeados 2 grupos de leitores e
sugerido a leitura dos capitulos por relevancimtgesses.

Profissionais e estudantes da area de saudeuraldibs Capitulos: 3,6,7.

Profissionais e estudantes de engenharia e cogdmutaeitura de todos os Capitulos.
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Capitulo 2

Topicos sobre Esquistossomose

Neste capitulo serdo apresentados o0s aspectoégibad e epidemiologicos da
esquistossomose. O objetivo deste capitulo é premoma visdo geral sobre o cenario do
problema abordado identificando as necessidadesgpeando os parametros para a elaboragao da

solucéo. Uma abordagem mais detalhada pode semtesda em Carvalho, Coelho e Lenzi [7].

2.1 Visao geral

A esquistossomose € uma infeccdo produzida poa ecada das trés espécies de
esquistossomo: Schistosoma haemotobium, Schistoggpoaicum e Schistosoma mansoni e
que tem, conforme o0 esquistossomo causador, cdsficies proprias e dependentes da
localizagéo deste. E também conhecida como esgsistdase, bilharziose (homenagem ao
bacteriologista aleméo Theodor Bilharz,1825-1862fgssor da Escola de Medicina do Cairo,
gue, em 1851, descobriu e descreveu, no Egitaquistessomulo do Schistosoma haemotobium)
e, popularmente, barriga d’agua.

Na esquistossomose mansonica 0 agente etiologgent@ que causa a doenca) da
esquistossomose mansoni é o esquistossomo (SonEtiarsansoni), um verme platelminto, da
classe dos trematédeos, familia dos esquistossomjidgenético (providos de duas ventosas) e
sexuado, parasita do homem e de alguns mamiferagrpigs, em cujas veias do sistema portal
localizam-se os vermes adultos. A veia porta é laggee conduz ao figado o sangue venoso
proveniente de varios orgaos abdominais (baco,megi6, intestino delgado, codlons, etc.).

Também se diz apenas porta, portal. Na Figura bsrado o parasita S. mansoni na sua forma
adulta.
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Figura 1. Schistossoma mansoni: parasita na forma a

Segundo estimativa da Organizacdo Mundial da SEDMS), 200 milhdes de pessc
em 76 paises sofrem @squistossomose. No Brasil, o leste da Regido Ntwdeo nordeste
leste do Estado de Minas Gerais convivem com aigiegaomose em situacdo endémica
programas de controle do Ministério da Salude caisley, até agora, diminuir a mortalidad
as brmas mais graves da doenca. Segundo estimativiBnigtério da Saude, em 1993 for:
detectados 272.728 casos. Em 1995, 11,1% do tetald5 259 pessoas examinadas no E
registraram a doenca. No primeiro semestre de 1®96pporcéo foi de 9% ctotal de 945.365
pessoas examinadas. Os exames ocorreram nas claraegls esquistossomaticas,
compreendem parcialmente 18 estados e onde vivrca de 69 milhdes de habitantes.

Figura 2 € mostrada a distribuicdo da doenca nibdeornacional

ALTA ENDEMICIDADE
1 MEDIA ENDEMICIDADE
AREAS SUJEITAS A FOCOS ISOLADOS

Figura 2. Distribuicdo Geogréfica da Esquistossomose ManadrocBras.
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2.2 Ciclo da doenca

O hospedeiro elimina nas fezes o ovo que medea ckerd 14-175 por 45-68 micrometros.
Quando os ovos maduros atingem a agua doce emcdesdadequadas, principalmente de
temperatura e luz, ocorre a eclosao e liberam ommaaf larvéria ciliada denominada de miracidio
que possui em média 180 x 62 micrometros. Os ndi@cinadam a procura do hospedeiro
intermediario. Fora do hospedeiro, normalmentejraaidio ndo sobrevive além de um dia (seis
horas em média). Na Figura 3 € mostrado o ovo de8soni e na Figura 4 o miracidio.

Figura 3. Ovo de Schistossoma mansoni contendo um miracidio.

Figura 4. Miracidio.

No seu ciclo evolutivo os miracidios mansonicospealam-se nos caramujos do género
Biomphalaria, espécies de agua doce (no Brasil gidhrata, 0 B. straminea e B. tenagophila),
penetrando em qualquer parte descoberta destesseos)utendo preferéncia pela base das
antenas ou pelo pé. Estes moluscos vivem princgratinem pequenas por¢cdes de aguas paradas
ou de fraca correnteza, onde haja luz solar e ppakacao (riachos de pequena declividade e

fundo arenoso, valas de irrigacéo, alagadicos, etc.
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Apoés penetracdo no caramujo, em 48 horas tranaforee em esporocistos primarios,
possuindo em seu interior as células germinati@ageriodo de vida dos esporocistos € de 18 a
21 dias. A partir do 14° dia de penetragdo do rdracno interior do esporocisto primario,
inicia-se a formacdo dos esporocistos secundariosrédlias, que também possuem um
aglomerado de células germinativas. As rédias passasofrer uma série de modificacoes,
especialmente em seu crescimento e em seu intende se da o complicado processo de
formacdo de uma grande quantidade de cercéarias,cpdia miracidio que infesta o caramujo
podera resultar no final da transformac&o na inggwaante soma de mais de 10 mil cercérias. No
fim de 25 a 30 dias ou até um pouco mais, depemddademperatura da agua em que vive 0
caramujo e da propria espécie deste, as cercamascam a sair das rédias, a taxa aproximada de
mil por dia, durante cerca de duas semanas no dgasmansoOnica, e nadam a procura dos

hospedeiros vertebrados. Na Figura 5 é mostradecanamujo do género glabrata e uma cercaria.

(A) B)

Figura 5. (A) Caramujo do género Biomphalaria glabrata eg@yaria.

Cada cercéria € formada por um corpo e uma caudaseq bifurca na parte terminal.
Mede cerca de 140 por 4 micrbmetros, podendo \aer48 horas, ou até 3 dias, na agua.
Penetrando pela pele do hospedeiro vertebradmcal@ corrente sanguinea em 2 a 15 minutos,
podendo também penetrar pela mucosa, quando dgesanta € ingerida, embora esta forma de
contagio seja muito menos significativa.

Em seguida migram para o intestino, contra a ntgresanguinea, e instalam-se nas
vénulas da parede intestinal, onde permanecemardesiente acasalados, vivendo em média
dois anos, mas em determinadas situacdes até 30 @om um dia de infec¢do, é possivel
encontrar larvas nos pulmdes e nove dias depoimemmas rumam para o figado, onde
alimentam-se de sangue e iniciam sua maturacaovifsimo dia, os vermes, ja adultos,

comecam a se acasalar e sete dias depois a féliBaagéos primeiros ovos.



20

Cada fémea pode produzir em média 300 ovos @orRistes ovos provenientes das
fémeas cerca de 20% caem no tubo intestinal e lsdm@&dos com as fezes. Porém, na sua
maioria, sao retidos pelos tecidos, apds sereregaaos pelos vasos sanguineos, dando origem
aos granulomas (massa de tecido ndo tumoral, coactedsticas proliferativas, fibrosantes e
degenerativas, que se desenvolve, muitas vezesdifamentes inflamacbes cronicas). Do
momento da penetracdo da cercaria até o iniciorodupdo de novos ovos completa-se um
intervalo em torno de 1 a 2 meses, denominado dedeede incubacdo. Em média, apenas apés
0 quadragésimo dia de infeccdo sera possivel aac@mvos de S. mansoni nas fezes do enfermo.
Na Figura 6 é apresentado o ciclo da doenca enfeseis distintas.
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Figura 6. Ciclo da Esquistossomose.



21
2.3 Sintomas

Os sintomas mais comuns sdo mal-estar, febregdelarabeca, perda do apetite, suor
intenso, tosse, diarréia com ou sem dolorimentoomithl. Nos casos cronicos ha dor
abdominal, dificuldade de digestdo e nauseas. Atensas mais agudos surgem quando 0s
vermes amadurecem no organismo humano, ap0s quagis semanas da infeccdo, mas nao €
raro, na sua passagem pelos pulmdes, provocareesfelproblemas respiratérios. Dependendo
do grau de infestacdo, o figado pode aumentar ndeittamanho e o doente fica com a barriga
inchada, dai a denominacéao de barriga d'agua.

A duracao desta fase estende-se até 40 a 60wdHad@comecam a aparecer oS primeiros
ovos nas fezes, evidenciando a maturacéo dos faa@raso quadro febril declina lentamente. O
paciente passa, entdo, para a fase crbnica comgéid&revacuacdes mucosanguinolentas e
colicas abdominais. Em casos mais graves, devitloase extensa do figado, ocorre hipertensao
da circulacéo portal - acumula-se sangue no bamgaeecem varizes no eséfago, 6rgaos cujas
veias desembocam no sistema porta. A ruptura dasesaesofagicas provoca hemorragias
extensas (hematémese) e muito graves. A desnutliggigpacientes é devida ndo s6 a anemia
decorrente das hemorragias, mas também ao funcamarnmsuficiente do figado. A cura exige

medicamentos especificos.

2.4 Diagnostico

7

O diagnostico é uma das maiores barreiras panatantento e controle da doenca.
Atualmente os métodos para o diagnéstico da esgsmnose sao:

» Exame parasitologico de fezes - ovos de S. mansmem ser encontrados nas fezes, a
partir do 40° dia do contagio, sendo a técnicaed@rentacdo espontanea utilizada para
identificacdo dos mesmos em 0vos viaveis ou naa, pacientes atendidos nos servigos
de saude. Os ovos sdo de 114 a 175 mm de compoiraetd 45 a 68 mm de espessura,
tendo uma espinha lateral proeminente. O métodKate-Katz [6] € utilizado em
inquéritos coproscopicos e investigacbes epidemicdd devido a sua facilidade

operacional em campo e por permitir a quantificagovos por grama de fezes.

» Biopsia retal - a biopsia € um método de facil egéo e indolor, porém por ser uma

técnica invasiva, é pouco utilizada. Na esquistosse crénica, sem hipertensdo portal,
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uma bidpsia retal apresenta cerca de 80% de pdaiie enquanto que no exame de

fezes, 50%.

* Qutros - bidpsia de 6rgdos comprometidesy bidpsia hepatica é destinada a casos
especiais, quando se necessita conhecer o quatlbgico do figado, em formas agudas

ou hepatoesplénicas, ou para diagndstico diferencia

» Reacdes soroldgicas - o diagnostico utilizando slargpaciente para deteccéo de IgG e
IgM contra S. mansoni pode indicar infestacaolaiugpassada. Existem varios tipos de
reacdes soroldgicas para a esquistossomose, maemaampla aplicacdo na pratica.

Elisa e imunofluorescéncia séo utilizados em estatinicos e experimentais.

» Intradermorreacdo - consiste na inoculagdo deemtigeralmente preparado com vermes
adultos ou cercérias, na face anterior do antebregguantidade de 0,01 a 0,05 ml. Sua
interpretacdo é feita 15 minutos apds a inoculégsie método ndo tem sido utilizada na

pratica.

Outros exames por imagens como ultra-sonograficétita e ressonancia magnética da
medula espinhal estdo sendo utilizados no diagidsth doenca. Estas e outras propostas sao
descritas por Carvalho, Coelho e Lenzi [7]. Rab¢8] propde novas abordagens para o

diagnostico da esquistossomose em casos cronicos.

2.5 Tratamento

O tratamento é feito, sobretudo, por meio da adtnatdo de medicamentos como o
oxamniquine ou o praziquantel, porém, a melhor mame enfrentar a esquistossomiase e evitar
que ela aconteca. Para tanto, faz-se necessari@xtargsa politica de saude publica e sanitaria,
ja que a esquistossomiase esta diretamente liggol@béemas socio-econbmicos. Portanto,
controlar a existéncia da Biomphalaria ndo é siitei, € preciso melhorar a qualidade de vida
das populacbes e tomar medidas sanitaristas, cporoexemplo, a construcdo de sistemas
adequados de esgoto. Na Figura 7 € mostrado um das@revaléncia cronica da

esquistossomose.



Figura 7. Caso de prevaléncia cronica.
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Capitulo 3

Processamento de Imagens

Neste capitulo serdo apresentados 0s principaiseitos sobre o processamento de
imagens. O objetivo deste capitulo é reunir ascjg@is ferramentas de processamento de
imagem, servindo como suporte para a implementdeédsolucdo de deteccdo de ovos de S.
mansoni. Para maior detalhamento sobre os toplmmsiados consulte Gonzalez e Woods [9] e

Acharya e Ray [10].

3.1 Introducéao

O crescente avanco da tecnologia proporcionouwatem ferramentas para a difusao de
conhecimento e armazenamento de informacdes. @gmamento dos dados (informacdes) na
forma de imagens é denominado de Processamentoagens. Processar uma imagem consiste
em transforma-la sucessivamente através de umrtonjie operacdes matematicas (algoritmos)
com o objetivo de extrair a informagéo nela conttelsse trabalho é realizado pelo sistema visual
humano (SVH) de maneira extremamente complexaiZgeals mesmas tarefas que o SVH, com
a ajuda de maquinas, exige por antecedéncia umareensao “filoséfica” do mundo ou dos
conhecimentos humanos. Esta caracteristica fazgoeno processamento de imagens tenha uma
extrema dependéncia do sistema no qual ele estéads, ndo existindo no entanto uma solugéo
Unica e abrangente para todos os problemas. D&o axisténcia, até o momento, de sistemas de

analise de imagens complexos e que funcionem pdos DS casos.
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3.2 Sistema de processamento de imagens

Um sistema de processamento de imagens podevadiddiem modulos independentes.
Cada mddulo possui uma funcao especifica e funeiento encadeado, onde a saida do médulo
anterior é a entrada do proximo modulo. Na Figuéagpresentado o modelo de um sistema de

processamento de imagens com as saidas por modulos.

Captura/ Aquisigao
Pixels ! 03
¥ 2 -
Pré-processamento e=
< S
Pixels > ‘ (¢]

Segmentagao
Grupo de pixels > +

S
Extracao de Atributos =
Dados > ‘ E =
<3
C

Classificagao/ Reconhecimento

Figura 8. Modelo de um sistema de processamento de imagens.

3.3 Imagem digital

No mundo real a representacdo dos sinais (imagev$m ser descritos como uma
funcdo continua. O computador s6 é capaz de armab#s, um valor que pode ser O ou 1.
Convencionou-se que 8 bits formam uma palavra ctiarde byte. Um byte entdo pode assumir
28 = 256 valores diferentes, variando de 0 a 255.

Assim, o computador trabalha sempre com nimetesds ou com uma aproximacao de
um nuamero real, chamada de ponto flutuante (issqueoo namero de bits dedicado para as
casas decimais é flexivel de acordo com o niumB)consequéncia, ndo é possivel representar
uma funcéo continua no computador. Podemos apenakada.

O processo para trazer uma fungdo continua pamamputador € discretizando-a (ou
digitalizando-a), tomando valores pontuais ao dorme x e guardando o valor d&Xx)
correspondente. O processo de discretizacdo dox€xaominio) € chamado de Amostragem, o

do eixof(x) (o contradominio) € chamado de Quantizacao.
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A amostragem mais comum € chamada de uniformenespgada, pois cada amostra é

tomada em intervalos iguais. Na Figura 9 € mostaaalmostragem em um sinal continuo.

Continuo Discreto
& A
fix) f(x)
o
" ]
"
. o
N\ e
a = s o8
\/ Yx D T x
ou,ﬁ

Amostragem

Figura 9. Amostragem de um sinal continuo.

A guantizagdo mais comum consiste em tomar o va@ximo e o valor minimo da
funcao, e dividir este segmento em intervalos guks acordo com o numero de bits definido
para armazenar uma amostra. Assim, o nimero deesgossiveis serd”® A Figura 10 ilustra

a quantizagao da amostragem de um sinal.

) fx)

Figura 10.Quantizagdo da amostragem de um sinal.

A representacado de uma imagem digital € a matriz Mde nameros reais resultado da
amostragem e quantizacdo de uma dada funcao (sibah) ponto da matrix € denominado de
pixel ("picture element" ou "pel”) € o elemento ibasem uma imagem digital. A forma mais

comum para o pixel é a forma retangular ou quadrbia pixel ndo apresenta as mesmas
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propriedades em todas as direcoes, i.e., ele étapgco. Esta propriedade faz com que um pixel
tenha 4 vizinhos de borda e 4 vizinhos de diagdfeth propriedade forca a definicdo do tipo de
conectividade D4 (considerando apenas os vizinkosotdda) ou D8 (considerando os vizinhos
de borda e os de diagonal). Na Figura 11 mostrageamento de um pixel em uma imagem e a

matriz de pontos. Na Figura 12 é mostrada a conéatie D4 e D8.

¥

i
=11
& %EH

1
sped=prx=t [ dY
i

Figura 11.Pixel e matrix de pontos.

BRK ? 2
! o s

(a) )

Figura 12.Conectividade D4 (a) e D8 (b).

O nivel de detalhamento que uma imagem pode aypeaese definido como resolugédo da
imagem. a resolugcdo em pixels como o conjunto de mi@ameros positivos inteiros, em que o
primeiro nimero é a quantidade de colunas (largieadixels e o segundo € numero de linhas
(altura) de pixels. E.g. 640 x 480. A Figura 13exima imagem em varias resolucdes quadradas

nxn.
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Figura 13.Exemplo de imagem em vérias resolucdes.

3.4 Aquisicao de imagem

O primeiro estagio em um sistema de processangenimagens € a aquisicao ou captura
da imagem real. Neste estagio existem basicameodenponentes: Um sensor responsavel por
produzir um sinal elétrico (analégico) proporcioral intensidade de luz captada e um
digitalizador responséavel por converter a saiéd&rieh em informacédo digital. O equipamento
mais utilizado para aquisicdo de imagens é a cadeevéleo.

Ha dois tipos principais de sensores o CCD e o CMOS

Os sensores CCD (charged coupling device) sacaftwsipor uma grande quantidade de
pequenos foto diodos, chamados de photosites. W¢aar elétrica € acumulada na célula e
transportada para gravacdo ap6s a devida convpeécocircuito auxiliar de digitalizacdo. A
Figura 14 exemplifica a estrutura de um sensor CCD.

Matrix de fotodiodos—P

Ty
Biea

Conversor de Voltagem.~

(A) (B)

Figura 14. (A) Sensor CCD e (B) Circuito Auxiliar.
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O processo de fabricacdo dos sensores CCD fondalselo usando uma metodologia
diferenciada que proporcionam a criacdo de imagens alta sensibilidade a luz e menor
quantidade de ruido.

Os sensores CMOS sao constituidos por vériosistaress que amplificam o sinal
luminoso e permitem a leitura de cada pixel indigithente. O processo de fabricacdo dos chips
CMOS é idéntico aos da maioria dos microprocessagdande a miniaturizacdo permitiu que
além do sensor outros circuitos como o digitalizagadessem ser incluidos no mesmo
envolucro. Os chips CMOS sao menos sensiveis pdgguem menor qualidade e sédo sucetiveis
a ruidos. O consumo de energia dos chips CMOS @mukenque os chips CCD. A Figura 15
exemplifica um evolucro de um sensor CMOS.

Figura 15. Sensor CMOS.

3.5 Melhoramento na Imagem (Pré-processamento)

A extracdo de informacédo da imagem adquirida apaeanterior pode ndo ser uma tarefa
simples. Varios motivos podem dificultar a intetpg&io da informacéo contida na imagem pelas
etapas de reconhecimento. Destacam-se como pimci@asadores de ruidos : o tipo do sensor
utilizado na aquisi¢éo, a iluminagédo do ambiendepesicao relativa entre o objeto de interesse e
a camera. Na etapa de pré-processamento sdo @dguaams ferramentas a fim de minimizar o
ruido e preparar a imagem para as etapas de rexo@mnto.

Ha varias ferramentas para o pré-processamentimegens, podemos destacar as
seguintes:

Filtros — séo técnicas que realgcam ou atenuam caraatasista imagem. Esses filtros podem ser
utilizados no dominio de espaco (ondem alteramtaditente os pixels da imagem) ou no

dominio da frequéncia (onde é utilizada a transéolande Fourier, aplicado os filtros e depois
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transformada a imagem novamente para o dominigmge). A Figura 16 mostra a aplicagédo de

um filtro de distrocao utilizado no dominio de egpa

Figura 16. (A) imagem original, (B) imagem com aplicacgéo iftedf de distorgéo.

Grayscale — Uma outra ferramente bastante utilizada e asfwamacédo de imagens coloridas
para o dominio de tons de cinza. Uma imagem emdersnza possui para cada pixel apenas a
informacéo de intensidade, onde podem ter maissidade (perto da cor branca) ou menos
intensidade (perto da cor preta). Este tipo deesgmtacdo das cores minimiza a quantidade de
célculos por pixel e elimina alguns tipos de ruide$igura 17 mostra a aplicacdo de Grayscale

em um imagem.

Figura 17. (A) imagem original, (B) Imagem em grayscale.
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Equalizacdo de Histograma— Um histograma é a representacao grafica dahdigt@io de cada

intensidade por pixel. A equalizacdo do histogracoasistem em mapear os valores das
intensidades dos pixels entre uma regido com peoostraste e uma com muito contraste e
distribuir de maeira uniforme os pixels ao longardagem obtendo uma imagem equalizada. A
Figura 18 mostra a aplicacdo de uma equalizacidisttgrama em uma imagem e na Figura 19 é

exibido o histograma da imagem resultante.

(A) (B)

Figura 18. (A) imagem original, (B) imagem com corregao pistdgrama.

gilhil‘!‘hhjl_i

Figura 19. Histograma.

3.6 Segmentacao de imagem

Ap6s a imagem estar devidamente tratada e proerta ger utilizada pela etapa de
reconhecimento, se faz necesséario uma etapa irdémaepara restringir a regido da imagem a
ser analisada. Na etapa de segmentacao é realimaqmarticionamento da imagem guiado por
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caracteristicas do objeto ou regido de interes&alitersas técnicas de segmentagcdo de imagens,

onde destacam-se;:

Segmentacao por deteccéo de bordaA definicdo de borda em uma imagem pode senrielsu
como a variagdo subta dos niveis de intensidadepidads. Os detectores de borda s&o
caracterizados por detectar essas variacdes nels gixjuando estes pixels esntdo proximos eles
podem ser conectados formando um contorno e asfimmdio uma regido ou objeto. A Figura

20 ilustra a segmentacgéao por deteccao de bordas.

[ ) }J{

(A) (B)

Figura 20.(A) imagem original e (B) Segmentacao por detedgibordas.

Segmentacao por corte- Neste tipo de abordagem é realizada no histay@animagem a
verificacdo da quantidade de regides existentepg®@ vales) e segmenta-se a imagem baseado
nesta informacdo. Esta metodologia € de simplesemgmtacdo e utiliza-se de propriedades
intuitivas para a criacdo das imagens segmentasfado sbastante rapida e com baixo custo

computacional. A Figura 21 ilustra a aplicacdo etgnsentacéo por corte.
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(A) (B)
Figura 21.(A) imagem original e (B) Segmentacao por corte.

Segmentacao baseada em crescimento de regiableste tipo de abordagem sao encontradas as
regides diretamente na imagem a partir do agruptne pixels ou sub-regides em regides
maiores baseado em critérios pré-definidos. O fpioadesta proposta é a determinacdo de um
conjunto de pontos (sementes) onde a partir destet®s agrupa-se outros pontos baseados em
uma vizinhanca de influéncia, formando a regidesstalvizinhanca séo analisadas propriedades
e sdo medidas similaridades para determinar sexel faz parte ou ndo da regidao sendo
considerada. As propriedades normalmente consigerséb: cor, intensidade de nivel de cinza,

textura e momentos. A Figura 22 mostra a segmemfaméregiao de crescimento.

(A) (B)
Figura 22. (A) imagem original e (B) Segmentacao por regi@emdscimento.
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3.7 Extracao de atributos

A partir das imagens pré-processada e segmentadasssivel extrair atributos que
caracterizem a regido ou objeto de interesse. ribwitats tipicos sao:
Numero de objetos- E a quantizacéo dos objetos de interesse réoreggmentada.
Propriedades geométricas- sdo caracteristicas particulares em relacdonaafao objeto de
interesse, como: area, perimetro, centro de grdejdargura maxima e minima.
Propriedades de luminancia— sdo dados relativos aos niveis de intensidadénda médio de
cada regidao, desvio padrdo e momentos estatistcdstribuicdo de cada regiao.
Propriedades associadas a textura sdo dados obtidos a partir da textura e padz&mres da

regido de interesse.

3.8 Classificacao e reconhecimento de padroes

Com as caracteristicas definidas, o objetivo dpaete de classificacdo é distinguir os
objetos na imagem agrupando os parametros de acondsua semelhanca para cada regiao de
pixels encontrada. Essa classificacdo € feita pande sempre através de uma medida de erro
de classificacdo. A classificagcdo € uma etapa cexapéxistindo diversos niveis de automacao.

Os processos mais simples implicam no agrupanestébistico onde a decisdo humana é
fundamental. Os processos mais sofisticados utilizécnicas de inteligéncia computacional
onde ndo € necessario nenhuma intervencdo humana.

Ha vérias técnicas para a implementacao de dtass$ifres. Das técnicas mais difundidas
podemos destacar:

K-médias — método de agrupamento ndo-hier’rquico por rig@ant onde prodiz k diferentes
conjuntos com a mior distingdo possivel entre eles.

Arvores de decisdo- método preditivo onde cada ramo da arvore éaqueatdo de classificacdo
e cada folha € uma particdo do conjunto de dadossca classificacao.

Redes neuraisartificiais — técnica computacional inspirada no estruturarategue adquire
conhecimento apartir da experiéncia. E composta \@oias unidade de processamento
denomindas neurbnios. Os neurbnios sdo conectadlogmais de comuniacdo que estao
associados a peso e realizam operacdes sobreainssidcais. O comportamento inteligente de
uma rede neural artificial vem da interagéo endraradades de processamento da rede.
Classificadores bayesianos- método estatistico que classifica um objeto a weterminada

classe baseando-se na probabilidade deste obp¢m@er a esta classe.
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Suporte a vetor de decisde- nesta técnica a separacdo entre classes dotmdgl treinamento
¢ feita a partir de um hiperplano que é determir@ataalguns pontos os quais sdo denominados
vetores de suporte.

O reconhecimento de padrdes implica no processte @xiste algum conhecimento
prévio e algum tipo de armazenamentodo conhecirsebte o objeto a ser reconhecido. Para o
reconhecimento é necessario uma base de conhegidh@hibjetos a serem reconhecidos. Esta
base pode ser implementad diretamente no cédigeéastide regras ou pode ser aprendida a partir
de um conjunto de amostras dos objetos a seremheciolos por um classificador.

Um objeto pode ser definido por mais de um pa@edura, forma, cor, dimensdes, etc)
e o reconhecimento individual de cada um destesdpadbode facilitar o reconhecimento do
objeto como um todo.

As técnicas de reconhecimento de padrfes podeniséidas em dois grandes grupos:
Estruturais, onde os padrdes sdo descritos de feimizdlica e a estrutura € a forma como estes
padrdes se relacionam. O outro grupo é baseadéamcas que utilizam teoria de decisao, neste
grupo os padrdes sao descritos por propriedadeditptizas e deve-se decidir se o objeto possui
ou ndo estas propriedades. Na Figura 23 é aprdsenta exemplo de detec¢do de faces de

gatos.

Figura 23. Detecc¢ao de face de gatos.
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Capitulo 4

Classificacao e Deteccao

Neste capitulo sera apresentado os conceitos posposr Viola e Jones [15] utilizando a
biblioteca OpenCV [11] que serviram como fundamgmara o desenvolvimento do sistema
proposto neste trabalho. O objetivo deste capéubaiir as principais ferramentas utilizadas na

elaboracao da solugéo de deteccao.

4.1 OpenCV

A OpenCV [11] (Open Computer Vision Library) é urbiblioteca multiplataforma de
uso livre para o desenvolvimento de aplicativosuea de visdo computacional e processamento
de imagens. Foi desenvolvida pela Intel possui rdai$00 funcdes escritas em C/C++ que
possibilitam a usuarios e programadores maior aceggcursos entre humano-computador em
tempo real e robdtica. A biblioteca esta dispdnteen o codigo fonte e executaveis (binarios)
otimizados para uso com o0s processadores Intel.pdbgrama utilizando OpenCV, ao ser
executado, invoca automaticamente uma DLL ( Dyndrm&ed Library) que detecta o tipo do
processador e carrega a DLL otimizada. Juntameoite @ pacote OpenCV é oferecida a
biblioteca IPL (Image Processing Library), da qaaDpenCV depende parcialmente, além de
documentacéo e um conjunto de cédigos de exemplo.

A biblioteca esta dividida em cinco grupos de fles;0

CV - contém os componentes basicos de alto-nivel par@essamento de imagens e visao
computacional.

ML — contém a biblioteca de aprendizagem de maquiclaindo classificadores estatisticos e
ferramentas de cluster.

HighGUI — Contém as rotinas de Entradas e Saidas e fudgdasmazenamento e leitura de

imagens e videos.
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CvAux —Contém algoritmos experiment:
Na Figura 24 ha a exemplificacdo dos modulos dikob#éiga OpenCV. Como o modu

CvAux é composto de funcdes experimentais, eleen@berenciado na estrutura b.

cvV ML HighGUI
Processamento| [Classificadores ) E/S
de e imagem e
imagem Cluster video
CXCORE
Estrutura basica de dados

Figura 24. Estrutura da Biblioteca OpenCV.

4.2 Método de deteccéao de face por Vic-Jones

Viola e Jones [1bdesenvolveram uma metodologia para deteccaoadedabjetos qu
permite uma implementacao rapida e robusta. O raddatece trés contribui¢cdes basi
1. Umanova forma de representacéo de imagens chamadéedeal Image
2. Uma metodologia de selecédo de caracteristicas bésacas na Integral Image apartir
um algoritmo de aprendizagem boosting chamado Adsit
3. A geracdo de uma estrutura de varios claadores fracos baseado em &rvores
decisao interligados em cascata formando um dleasddr forte
Essa nova metodologia proporcionou um sistema dt@s t@xas de deteccdo e um rag
tempo de respa na deteccédo de objetos em temp A Figura 25 mosa a estrutura propos

por Viola e Jones [15].

classificador fraco Cascata de classificadores

Extrair caracteristicas

Imagem Integral AdaBoost Arvore de decissio

Figura 25.Estrutura proposta por viola e Jones.
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4.3 Imagem Integral

Viola e Jones [15] desenvolveram uma nova formeegeesentacdo de imagem chamada
de imagem integral. Essa representacao é desorita a localizacdo (x,y) contendo a soma dos
valores da intensidade de todos os pixels a esg@eagdima deste ponto incluindo-o. Na verdade
essa representacdo € a composicao de dois calpalogiro ao longo das linhas e depois das
colunas.

A utilizacdo desta representacdo intermediariaesmtana velocidade de extracdo de
caracteristicas justificada pelo fato de que qualgetangulo em uma imagem pode ser calculado
pela imagem integral. S4o necessarios apenas dudices da imagem integral para calcular
qualquer retangulo e como consequéncia imediataigarse de apenas uma Unica passagem para
obter dados desejados em subregides de uma imaefigura 26 ha a representacdo de uma

sub-janela que sera usada no calculo da imagegrahte

(X.y)

Figura 26.Exemplo de sub-janela para calculo de imagemiateg

As equacgoes (4.1) e (4.2) formalizam a imagengrate

I (x,y) = Z I1(x',y"). 4.1)
x'sx,y'<sy
1H(-1,y)=1(x,—-1) =1I1(—1,—-1) = 0, (4.2)

ondell(x,y) & a Integral image léx’,y’) € a imagem original.
Dado um retangulo com suas coordend®a ) e (X4,Y4), pode-se observar na equagao
(4.3) as quatro referéncias usadas no calculo.ijNad&27 € mostrado o retangulo D para calculo

da imagem integral.
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A B
(X.y4)
C D

(X.,Y2)

Figura 27. Exemplo de siL-janela para calculo de imagem integ

Lienhart e Maydt [1] propuzeramuma extencdo no conceito (magem integral
permitindo o célculo para retangulos rotacionados4®°. Na equacdo (¢) é formalizada a

proposta e a Figura 2Bistra a representaci

e

(X.y)
Figura 28.Representacéo de uma imagem rotacionad;

Outra contribuicdo importante colocada por Lier e Maydt [16 € o calculo dimagem
integralquadrada, a qual é usada para a normalizacdoiasdes de iluminacao devido acpos
de caracteristicas existentes em uma face. O oattallnormalizagdo de caracteristicas ut
valores calculados da variancia da imagem. O ustntégral Image quadrada permite me

velocidade ao calculo como descrito na equacag.



40
4.4 Caracteristicas

Na proposta de Viola e Jones [15] o processo deccio de objetos é baseado na
classificacdo de simples caracteristicas. As tanigticas sédo baseadas nas funcdes basicas de
Haar e foram descritas por Papageorgiou [12]. Ascteristicas de Haar sdo simples retangulos
compostos de duas regides uma clara e outra eSxwedor da caracteristica € a diferenca entre a
soma das intensidades dos pixels da regido claraoena das intensidades dos pixels da regiao
escura.

A escolha de caracteristicas de Haar ao invésatielos estatisticos, baseados em pontos
da imagem, é justificada por Viola e Jones [15]loFfato de serem de simples e rapida
computacao utilizando-se de imagem integral e potezem informacgdes de atributos imbutidos
e de dificil mapeamento de forma estatistica.

Viola e Jones [15] descreve 4 caracteristicas égigle Haar para uso em deteccédo de faces. A

figura 29 mostra as caracteristicas basicas de $aaias por Viola e Jones [15].

B el la®

Figura 29. Caracteristicas basicas de Haar.

Lienhart e Maydt [16] aprimoraram o sistema deedgio de face extendendo também o
namero de caracteristicas. A figura 30 mostra eacteristicas propostas por Lienhart e Maydt
[16].

1- Caracteristicas de Borda

1= S

2- Caracteristicas Lineares

LI IEITRR A S

3- Caracteristicas Pontuais

" @

4- Usada apenas em [1]

'

Figura 30.Caracteristicas Haar extendidas por Lienhart e Mdy].
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4.5 Classificador Fraco

O sistema proposo por Viola e Jones [15] € montbndo-se de “classificadores
fracos”. Um classificador fradg € uma simples estrutura contendo um vetor de teaifsticad;,
um limiar ; e uma paridad@,. A idéia central deste classificador € encontrar limiar que
melhor separe o valor de uma caracteristica em@gens definidas como positivas das
negativas.

A equacéo (4.6) formaliza a fungéo do clasificaftaco onde a paridad® pode assumir
o valor de 1 caso os exemplos positivos sejamifitzgtos abaixo do limiag ou -1 se forem

classificados acima deste mesmo limiar.

meo =L S Pl 0 <pid (46)
0 Caso Contrario

A determinacdo do limiar ndo € objetiva e é asdamaipenas que favorece o valor de
menor erro de predicdo. Varios trabalhos prop&eroanismos para a descoberta de um bom
limiar. Carboneto [13] ilustra dois métodos paracrar este limiar, ambos baseados na
distribuicdo de valores associados as caracteristics exemplos positivos e negativos. As
deficiéncias de ndo haver um limiar 6timo sdo campdas pelos algoritmos de aprendizado

boosting.

4.6 Algoritmo de Aprendizado

Os algoritmos de aprendizado sdo importantes paramorar a precisdo de uma
classificacéo, baseado em observacbes passada® @ wm bom algoritmo de aprendizagem
proporciona uma melhor inferéncia na estimativaipgio da classe do objeto em questdo. Um dos
problemas mais comuns em sistemas de aprendizadfaélidade de extrair de um grande
volume de dados para classificacdo informacdevaetes para a inferéncia. Este € um fator
limitante para performance do sistema como um todea abordagem para a minimizagao deste
tipo de problema, baseia-se na combinacdo de daaloss compondo um classificador mais
forte.

Um classificador forte € composto de um conjurdaléssificadores fracos associados a

pesos que classificam de forma precisa dois cargudie imagens pré-rotuladas onde, as
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caracteristicas com pesos maiores sdo mais s@nfis para a classificacdo de exemplos
definidos como parte de um certo conjunto.

Os algoritmos de aprendizagem podem ser divickdo2 grandes grupos:
Supervionados— S&o algoritmos de aprendizagem que a partimdeanjunto de treinamento
composto de objetos de entrada e resultado des@jal@ a classe de um objeto desconhecido
N&o-supervisionados- S&do algoritmos de aprendizagem que inferemdpads caracteristicas a
partir de um conjunto de entrada sem conhecima@td@da classe do objeto.

Para cada divisdo de algoritmos de aprendizagewaiids técnicas difundidas. Neste trabalho

sera abordado a técnicas supervisionada baseaBaastingdenominad®daBoost

46.1 AdaBoost

Boostingé um algoritmo de aprendizagem supervisionaddf@unea hipoteses fortes por
meio de uma combinacao linear de hipoteses fratiala e Jones [15] representaram hipoteses
fracas como classificadores fracos derivados deamunto de caracteristicas basicas de Haar.
Na equacéo (4.7) é formalizada a criagdo de unsifitslor forte através de um algoritmo de
Boosting.

H(x) = a;hy + azhy + azhs + -+ ap,hy (%), (4.7)

ondeH(x) € um classificador forte; € o pesso associado ao respectivo classificadw fra

AdaBoost (Adaptative Boost) foi desenvolvido poeuwnd e Schapire [14] e tem como
caracteristica principal a distribuicdo de pesas canjuntos de exemplos e a modificacdo desta
distribuicdo com o decorrer das iteracdes do algori O algoritmo do AdaBoost € descrito no

Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocddigo para AdaBoost implementado por \&alanes [X]

1. Obtém N exemplos de imageris;,yi),...,(%,Yn) Onde x € Rey; = 0,1
para exemplos negativos e positivos respectivamente

2. Inicializa os pesow, ; = %% paray; = 0,1 respectivamente, once el
sao o total de exemplos negativos e positivos otispenente.

3. Parat=1,., T

1. Normalize os pesos,
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We; & nwt;'/ ondew; € uma distribuicdo de probabilidades
j=1"tj

2. Para cada carateristi¢gatreine um classificadol; restrito ao uso de
apenas uma Unica caracteristica. O erro é avaladmdo em conta
wy, e = Wei|hi () — 3.

3. Escolhe um classificadoh,, com menore erre.

4. Atualiza 0s pesos w;,; = Wt’iﬂtl_et, ondee=0 se exemplox for

et
1—et '

classificado corretamente.se nédo for ¢, =

4. O classificador forte é definido por:

T s 1yr
0 caso contrario Bt

Os pesos séo inicalizados conforme uma distribuiggforme em seguida normalizados e
porfim atualizados. A cada iteracdo do algoritosoclassificadores fracos vao alterando as
hipoteses e a distribuicdo dos pesos. A alteragd@édsos € produto do peso atual por um fator
[, que representa o menor erro do classificadoro @aslassificagdo gerada pelo classificador
fraco seja correta para o conjunto de treinamentaar do peso é reduzido.

Pode-se afirmar que o AdaBoost enfatiza classifices ruins ou dados de dificil
classificacdo sendo a principal caracteristicaedaijoritmo a minimizacdo do erro sobre um
conjunto de treinamento.

ApOs sucessivas iteragbes o resultado € um codpitoipotesis com pesos onde as que
tiverem o menor erro de classificacdo ganham miapmrtancia. Uma propriedade importante do
AdaBoost mostrada por Freund e Schapire [14] é quesrro do treinamento tende
exponencialmente a zero com o aumento da quantakadiassificadores fracos.

A propriedade mais pertinente do AdaBoost é a adpde de reducdo do erro do

treinamento.

4.7 Cascata de classificadores

Um dos grandes problemas da tarefa de classibcagé alto tempo com a exaustdo do
conjunto de treinamento. A reducdo do numero déagdes dos classificadores fracos ou até
mesmo a reducdo da quantidade de classificadorb®maea a velocidade do sistema, porém
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Jones ] o uso de
classificadores em estrutura de arvores de deois@ascata de classificado

Viola e Jones [1]cdescreve a estrutura contendo um encadeamertlasisficcdores do
mais genérico ao mais especifico como uma arvogerdgativa de decisddecision stump
Nos primeiros niveis da cascata ndo ha muita greciapesar de conseguir classificar 1
grande quantidade de amostras com uma pequenadauntle carderisticas. Com o avanco
processo, a classificacdo vai se tornando maiseimanimero de caracteristicas que irac
avaliadagende a crescer substancialme

A cascata caracteriza o fato de que durante atdeefletecgcdo em uma imagemaioria
das janelas analisadas sado rejeitadas. Isto gastifimna generalizacdo nos primeiros esté

sendo suficiente para evitar a classifici de alsos positivos. Na figura € exemplificada uma

Sim Sim Sim Classe
do
- objeto
N&o Nao

@ens rejeitaD

Figura 31.Exemplo de uma cascatea dalassificadore

cascata de classificadores.

Ewaad—(c)

Néo

4.8 Treinamento da cascata de classificador

O uso de uma cascata de classificadores prové melmridade na etapa de classificac
mas pode ser otimizada através da selecéo intedighos nds das arvores de decisdo. Is
alcancadopor uma abordagem focada na reducdo da taxa de paisitivos de cada r
melhorando a taxa de deteccdo. Apesar do AdaBoaseguir uma reducédo significativa do €
de classificacdondo é suficiente para minimizar a taxa de falssitivos do sistem Viola e
Jones [1bdemostra que dada uma arvore de classificac@mti@, a taxa de falso positivos
produto de todas as taxas de falso positivos eramwg nos nos de sua arvore, como fomali

na equacao (4.9).
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Viola e Jones [15] descrevem que para alcancar taxa de deteccdo de 90% €
necessario apenas uma cascata com 10 estagioscamalestagio da cascata corresponde a um
classificador fraco. Neste nivel de classificadtava de falso positivo € de 30%. O Algoritmo 2

discreve o pseudocddigo do treinamento de umateadealassificadores.

Algoritmo 2 Pseudocodigo do treinamento de uma cascata sifidadores

1. Seleciona valores para:

1. f: o maximo valor para a aceitacdo da taxa de fptsgitivos por

estagio.

2. d: o minimo valor de aceitacdo da taxa de detepgaestagio.
Seleciona o valor total da taxa de falso positi¥ggs.
P = conjunto de imagens positivas.
N = conjunto de imagens negativas.
Fo=1,0; Do=1,0; i=0.
Enquantds > Fao.

1. i=i+l.

2. n=0; Fi=F.

3. Enquantds > f x F,

1.n=n;+1.

S

2.Usa P e N para treinar com ni caractesristiclsAmaBoost.
3.Avalia a atual cascata de classificadores nouconjde
validacéo para determingre D;.
4.Diminui o limiar do i-nésimo classificador atéeqa cascata
atual tenha uma taxa de deteccdo pelo mehasDi; (
afetando tambérf;).
4. N=0.
5. Se F > Fav, entdo avalie o atual detector em um conjunto de

imagens negativas e coloque qualquer deteccaorfalsanjunto N.
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Capitulo 5

Otimizacao e Treinamento

Neste capitulo serdo apresentados algumas defiEsicas relacionadas a otmimizacao.
Serdo apresentadas o0s prinicipais topicos sobrenmames de particulas e apresentado o

treinamento da solugéo de deteccéao.

5.1 Otimizacao

A tarefa de otimizacdo € determinar os melhorésres de um conjunto de parametros
para que alguma medida de otimalidade seja s#édiseijeita a certas restricdes. Esta tarefa é de
grande importancia para varios campos de atuagiiare®as exatas como: engenharia , quimica e
informatica utilizam estas estruturas quando queodter a maximizacdo de recursos ou
minimizar os custos. Alguns dos problemas envohagenas modelos lineares, em que as
varidveis sdo continuas e apresentam comportartieaetw, tanto em relacdo a funcdo objetivo
com as restricdes, resultando em problemas de zaip&d linear. Outros problemas séo
conhecidos como problemas de otimizacdo ndo-lirmade a funcdo objetivo ou qualquer de
suas restricbes possuem ndo-linearidade. H& dpios tde otimizacdo: global e local. A
otimizacao global busca o melhor ponto dentro de mespacgo de busca, enquanto a otimizagao
local tenta encontrar o melhor ponto dentro de ubespaco da busca.

Na otimizacdo local, Defini-se como ponto mininozdl x;, de uma funcdd uma

determinada regido B, definida pela equac¢éo.(5.1)

flxg) < f(x),Vx €B, (5.1)

ondeB c S € R" e S é 0 espaco de busBas R' em problemas sem restricGeB é um

subconjunto deS O espaco de busca pode conter multiplas regidd3 tal queB; N B; =
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@, quando i # j. O ponto minimo de cada regi8 € Unico e qualquer ponto dez, pode ser
considerado como minimo da regido. Um algoritmeottaizacdo local deve garantir encontrar o
minimo local xp, para um conjunt8, se o ponto de partida, € B.
Na otimizacdo global, defini-se o minimo glob& de uma funcad definido pela
equacao (5.2).
f&x) < f(x),vx €5, (5.2)

ondeS é o espaco de busca. Para problemas sem restriggo deS = R, onden é a
dimenséo de. O algoritmo de otimizac&o global parte de um ponical x, € S. Na Figura 32
é mostrado o valor de um minimo local; e do minimo globak da funcdof(x) = x* —
12x3 + 42x? — 55x.

200
150
100

-100 <B >

I
o1 2 3 4 65 67 8 9

*

X 3 X
Figura 32. Exemplo de valor minimo local e global.

5.2 Otimizacao por enxame de particulas

Um conjunto de ferramentas bastante utilizadas pémizacdo de problemas sdo os
paradigmas de computacdo inteligente. Segundo Bmeghk [17], h& cinco paradigmas
principais de computacdo inteligente: Redes Neudaidiciais, Computacdo Evoluciondria,
Inteligéncia de Enxames, Sistemas imunoldgicodigigis e Sistemas Fuzzy. Serdo descritos 0s
principais topicos da técnica do paradigma deigéatia de Enxames denominada: Otimizacao
por Enxame de Particulas.

Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO) foi gstip por Kennedy e Eberthart
[18][19] e € um dos mais importantes paradigmaitigigéncia de enxames. O PSO usa um

mecanismo simples baseado no comportamento doevpasbaros e escola de peixes para guiar
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particulas em busca de uma solucdo 6tima glob@SO é baseado em um método estocastico e
nao se utiliza de gradientes. Sua implementacéstamte simples e € aplicado na resolucao de

problemas otimizag¢édo assim como os Algoritmos Gerst

5.2.1 Funcionamento do PSO

O algoritmodo PSO € baseado em uma populacéo rieutes, onde cada particula
representa uma possivel solu¢éo do problema entdgué€sada particulp pode ser representada
como um objeto com vérias caracteristicas. Destamaas seguintes caracteristicas:

* X A posicdo atual da particula;
* Vp. A velocidade atual da particula;
* yp: A melhor posi¢éo individual da particula.

A posicao da particula € ajustada de acordo c@npsipria experiéncia e da experiéncia
de sua vizinhanga(t) representa a posi¢édo da partiquiao espago de busca num instant
melhor posicao individual da particydaepresenta a melhor posicdo em que a particldaesst
onde obteve a melhor avaliacdo. Como exemplo, nareéa de uma minimizacéo, a posi¢cao de
uma particulgp que obteve o menor valor da fungédo é considerad® sendo a posicdo com
melhor avaliagcdo ou com mais alta aptiddo. Na €yqués.3) é denotada a fungcéo de atualizagédo

da melhor posicao individual de uma particulazditido o tempoexplicitamente.

w(®  se f((®) < Flrpt+1)

: (5.3)
x(t+1) se f(y(0) > flxp(t+ 1)

W(t+1) =

ondef representa a fungéo objetivo que estd sendo nzadai

O algoritmo do PSO faz uso de duas sequénciastéadesa independentes,
r~U(0,1)e r, ~U(0,1). Estas sequencias sdo usadas para dar a natwiezastéca ao
algoritmo. Essas sequéncias séo utilizadas paraaizacdo da velocidade da particma

demosntrada na equacéo (5.4).
v, j(t+1) = v, ;(t) +cymy ;i (t) [yp,]-(t) — xp,]-(t)] + c,1,(t) [bj(t) — xp,j(t)], (5.4)

onde,b é a posicdo da melhor particula do enxame no mimnes valores de; er, S&o

escalados através de constantes> 0 e ¢, < 2. Estas constantes sdo chamadas de coeficientes
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de aceleracéo e exercem influéncia no tamanho neadorpasso de que uma particula pode dar
em uma unica iteracao. A velocidade que atualipasm € especificada separadamente para cada
dimensag € 1...n , deforma que,;denota a dimensgodo vetor de velocidade associado com

a particula.

Na definicdo da equacgao da atualizacéo da veldejdaconstante regula de uma forma
clara o tamanho maximo do passo na dire¢cdo da mpé#rticula global sendo denominada de
coeficiente social. Ja a constamteregula o tamanho do passo na direcdo da melhoc¢dmosi
individual de cada particula sendo denominada @diatente de cognicdo. O valor de vp,j é
mantido dentro do intervalo de-vp,.x, Vmax],» f€duzindo a probabilidade de que uma particula
saia fora do espaco de busca. Se 0 espaco de foustefinido pelo intervald —x,,0x Xmaxl
entdo o valor denax € calculado como na equacéo (5.5).

Vmax = KXmax (5.5)

onde 0,1 <k < 1,0.

A posicado de cada particula é atualizada usansieuonovo vetor de velocidade, como

descrito na funcgéo (5.6). O Algoritmo 3 descreyeseudocddigo do algoritmo basico do PSO.

xp(t+1) = x,(t) + v, (t + 1). (5.6)

Algoritmo 3 Pseudocddigo do algortimo do PSO basico

1. Inicializa uma populacédo comparticulas.
2. Enquanto ndmero méximo de iteracdes ou fitness jatksendo for
alcancado.
1. Calcula o fitness para cada partiqola
2. Atualiza a posicdo de cada particpla se o fitness atual for melhor que
o0 anterior atualiza a melhor posicdo da particala posi¢ao atual.
3. Para cada particula
1. Calculav,de acordo com a equacéo. (5.4)
2. Atualizax, de acordo com a equagéao. (5.6)

3. Atualiza a posig&o da melhor particula do enxame.

A inicializacdo do algoritmo consiste em inicializcada coordends,; com um valor
aleatorio do intervald—x,,4x, Xmaxl, Paratodp ej € 1..n. Isto distribui as posic¢des iniciais
das particulas ao longo do espacgo de busca. Alina;do de cads,; deve ser feita com um
valor extraido do intervald—vy,4x, Vmax], para todo opej € 1..n. As velocidades das

particulas podem ser iniciadas com o valor 0 (zero)
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A condicdo de parada do algoritmo depende do ¢ipoproblema. Normalmente o
algoritmo € executado com um numero pré-determirtidderacdes ou até alcancar um valor
especifico de erro. Uma breve descricdo do funoreméo do PSO é descrita a seguir:

Inicialmente uma particula qualquer € identificademo sendo a melhor particula no
grupo, baseado na sua aptiddo usando-se a fungéiiv@bEntdo todas as particulas serdo
aceleradas na direcdo desta particula, e ao memmpotna direcdo das proprias melhores
posicdes previamente encontradas. Ocasionalmemaréisulas exploram o espaco de busca ao
redor da atual melhor particula. Desta forma, alparticulas teréo a oportunidade para mudar a
sua direcdo e buscar uma nova melhor particulasi@erando que a maioria das funcdes tém
uma forma de continuidade, as chances de encantraras melhores solucdes, no espaco de
busca no sentido da melhor solucdo, sdo promispadasno da melhor particula.

O PSO possui duas modelagens o melhor global e@ltomiocal, respectivamengbeste
Ibest

No modelogbest mantém apenas uma unica melhor solucdo, denomidedaelhor
particula global dbesj em todas as particulas do enxame. Esta partagdacomo um atrator,
puxando as particulas para proximo de si. Comoezpr@icia, é provavel que todas as particulas
convegerao para a posi¢ao da partigilest sendo uma convergéncia prematura caso ndo haja
uma atualizacdo constante gloest

O modeldbesttenta prevenir a convergéncia prematura mantendopas atratores. Um
subconjunto de particulas é definido para cadagodatde onde é selecionada a melhor particula
de cada subconjunto.

5.2.2 Principais propostas de melhorias

Vérios estudo foram desenvolvidos a cerca do #hgorasico do PSO e novas propostas
sao divulgadas com o objetivo de prover maior perémce a técnica. Destacam-se as principais

colaboracdes:
Peso de inércia— proposto por Shi e Eberhart [20] foi uma dasmpitas modificacdes

visando melhorar a taxa de convergéncia. O pesnédeia € um fator escalar associado com a

velocidade descrito na equacgao (5.7).

vy j(t+ 1) = wuy, j(t) + c1y (L) [yp,j(t) — xp,j(t)] + c,1,(t) [bj(t) — xp,j(t)], (5.7)
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Shi e Eberhart [20] investigaram os efeitos ddsrea dew e demosntraram que €
[0,8,1,2] resulta em uma convergéncia mais rapida.

Coeficiénte de exugamente- Proposto por Clerc [21], demosntra que o caaiiel de
enxugamento pode ajudar a garantir a convergé@ctmeficiente de enxugamento descreve um
modo de selecédo dos valoresvdec; e ¢, de forma a garantir a convergéncia. A equacag (5.8

descreve a proposta do coefiénte de enxugamento.

v, i(t+1) = X(v,;(6) + c170j (O], (©) — x,,; ()] + €212 () [ (1) — x,,;(D)]), (5.7)

onde, X p=c+c;, @>4

2
[2-p—yp2-4¢/

Varias propostas focando alteracdes na topologiaP80 também foram como por
exemplo o Clan PSO proposto por Carvalho e Bagthe-22] que subdivide o enxame em
clans e dinamicamente altera a topologia em fudgasuceso de cad clan. Outra abordagem é o
Multi-Ring PSO proposto por Carvalho, CaracioloAtida e Carvalho [23] que proporam uma
topologia em multi-anéis focando na diversidadeviplieo pela rotacdo dos anéis. Com o objetivo
de promover auto-adaptacéo Zhan, Zhang, Li e Ckdigproporam o Adaptive Particle Swarm
Optimization, onde através de um estagio de evoludé@ntifica qual deve ser a melhor

configuracdo dos parametros.
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Capitulo 6

Modelo Proposto

Neste capitulo serd apresentado o modelo propastegie trabalho. A proposta de
trabalho descreve as etapas seguidas enquanto sjuETranjos experimentais decreve as
atividades e os resultados obtidos em cada etapa.

6.1 Proposta de trabalho

Com o0 aumento da esquistossomose no litoral pemcanb investigado por Constanca
[3][4][5] , a necessidade de uma rapida identifftados infectados é um dos fatores primordiais
para o controle da epidemia. Através de uma parestre o grupo de pesquisa Xiscanoé [25], o
Laboratério de Esquistossomose do DepartamentoadesiBlogia da CpgAM/FIOCRUZ e o
Departamento de Sistemas e Computacéo da UniveesaiaPernambuco, foi possivel mapear o
método de diagndstico para a esquistossomoseperprm sistema para sua automatizacao.

A proposta deste trabalho consiste em desenvalvest solugcdo para a contagem
automatizada dos ovos de S. mansoni nos examesitpigicos de fezes dos individuos
suspeitos. A solucdo proposta esta dividida emég(tfases distintas: Na primeira fase a
aquisicdo das imagens da lamina do exame paragitol@e fezes dos individuos suspeitos e
pré-processamento, na segunda fase o desenvoleimenim sistema que identifique e detecte o
ovo de S. mansoni nas imagens geradas a partnirdaifa fase e na terceira fase a utilizacédo de
um PSO para otimizar o treinamento do sistema &ebedo na segunda fase. Na figura 33 ha

um fluxograma da solug&o proposta por cada fase.
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Aquisicao da Desenvolvimento Utilizagsio de um
imagem da =) deum sistema w( pgQO para otimizagio
_laminae de deteccao de do treinamento
pré-processamento objetos. :
das imagens.
12 Fase 22 Fase 32 Fase

Figura 33.Fluxograma por fase da solugéo.

6.2 Arranjos Experimentais

Nesta secdo sera detalhado o desenvolvimento adefas em cada fase da solucédo

proposta.

6.2.1 12 Fase — Captura e pré-processamento de imagem.

Na primeira fase da solucéo proposta o granddfidesa captura da imagem da lamina
do exame parazitologico de fezes de um individdectado. A realiacdo desta fase pode ser
descrita em trés atividades principais: A Selecéoequipamento de captura de imagens, o
acoplamento do equipamento selecionado ao micrms@p pré-processamento das imagens

capturadas. Foram utilizados os seguintes regsipdoa implementacao desta fase:

Sele¢do de um equipamento com caracteristica deraaje imagem continua.
Resolucdo minima de captura de imagem de 352 pik8&.

Taxa de captura de video de 30 FPS (Frames Pon&sgu

Conectividade USB para interligacéo ao PC.

Baixo custo de aquisi¢cao (valor nominal inferidR&100,00).

o a0k w DN R

Acesso aos principais recursos do equipamentoéstrde drivers de comando no Sistema

Operacional do PC.

Atividade 1 — Selecdo do equipamento de captura de imagens

Inicialmente foram analisados 3(trés) tipos deipaquentos: uma placa de captura de
imagens com conexdao USB interligando uma camergiden AV com sensor CCD preto e
branco, uma webcam com sensor CMOS de 300K pixelesblucdo e uma camera fotogréfica

digital com sensor CCD de 8M pixels de resolu€@acordo com o requisito 5 néao foi possivel
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a utilizacdo do equipamento 3 a cadmera fotografigaal por necessitar de intervencdo humana
no hardware para aquisicdo das imagens, ou sejatemna nao teria controle sobre a aquisicao
das imagens.

Com o descarte do equipamento 3, camera fotografigital, foram analisados os
seguintes equipamentos: Placa de captura de im&gesesap USB com resolucdo de 720 x 480
pixels, interligando uma micro-camera de video 8%y com sensor CCD preto e branco e

uma Webcam Trust USB com sensor CMOS de 300K dixeésolucao, exibidos na Figura 34.

Figura 34. 1-Easecap, 2- camera Sony, 3- Fonte de alimentgag&oWebcam Trust.

Inicialmente foram utilizadas duas abordagens meraestes com 0s equipamentos:
Interligacdo dos equipamentos ao microscopio atfiliito a justaposicdo das lentes ou o foco
direto no sensor dos equipamentos.

Na abordagem de justaposicao de lentes, a cameguestdo era acoplada diretamente
na lente objetiva do miscroscépio. J4 na abordaderioco direto no sensor, a lente da camera
foi removida e realizado o acoplamento entre o®easa lente objetiva do microscépio. Em
ambos os casos na fixacdo dos equipamentos aoswiémo foi utilizado fita isolante de baixa
tensdo. Como consequéncia direta da utilizacdo atka @bordagem temos as seguintes

observacdes descritas na Tabela 1.

Tabela 1- Comparativo entre justaposi¢ao de lentes edoeto no sensor.

Caracteristicas Justaposicao de lentes Foco dicesensor
Tamanho da imagem. Real, como percebido pélmpliada e restrita ap
olho humano. tamanho correspondente | a
area do sensor.
Foco Ajustavel através da cameraFgxo na camera e ajustado
do microscopio. pelo microscopio.
Intervenc&o no Hardware Nenhuma. Remorcao da lente.
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| Regido de sombra naimagem Borda circular escura |  nhinea. \

Com base nas observacoes da Tabela 1 foi definadimrdagem de justaposicdo de lentes
como melhor estratégia. Na Figura 35 (A) é mostrada imagem adquirida pela camera Sony e
a placa Easecap com foco direto no sensor. NA &ig&r(B) € mostrada uma imagem adquirida
pela webcam trust com foco direto no sensor. Narki@6 € mostrada uma imagem adquirida

pela camera fotografica digital usando justaposilgtentes.

(A) (B)

Figura 35.Imagem capturada pela placa Easecap e cAmera Sony.

Figura 36.Imagem da objetiva do microscopio usando justagodilg lentes.

A partir de uma analise das imagens obtidas @etera Sony usando a placa Easecap, foi
detectado que h& ruidos como linhas horizontasctaiizando interferéncias eletromagnéticas
possivelmente provenientes de alimentacao elétdadrigura 35 (A) pode ser visto como linhas
horizontais as regides com maior luminozidade. hdwaem consideracao também a necessidade
de uma placa de captura como a Easecap e umad®alenentacdo independente, além de nédo
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capturar imagens coloridas, Foi eleita a webcamocequipamento de captura de imagens que
atendem a todos os requisitos estabelecidos.

Devida a baixa resolucdo do sensor CMOS da welbazst) foi eleita a webcam vtrex
modelo x16000 com um sensor CMOS de segunda geragéoresolucdo de 2M pixels. Na
Figura 37 € mostrada a webcam vtrex e na FigurarB8comparativo entre a imagens das
webcasns trust e vtrex utilizando justaposicacedeek.

Figura 37. Webcam vtrex modelo x16000.

(A) (B)

Figura 38.(A) Imagem da capturada pela webcam vtrex, (B) enagapturada pela webcam
trust.

E possivel perceber a diferenca de qualidaderdagens capturadas pelas duas webcans
utilizadas. Destacam-se a maior fidelidade de ceralhor definicdo das imagens capturadas

pela webcam vtrex.

Atividade 2 — Sistema de fixacdo da webcam ao microscopio.
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Apo6s a definicdo do equipamento de captura de @magé necessario um sistema de
fixacdo a lente ocular do microscopio. Os requisitara essa atividade sao:
1. Preservar a integridade do microscopio sem alteratanifica-lo.
2. Ser um sistema de fixacdo ajustavel.
3. Ser um sistema de fixacao de baixo custo.
Visando o cumprimentos dos requisitos, a idéiaggral para o sistema de fixacéo partil

da observacdo da lente ocular do microscopio atibz A Figura 39 ilustra as dimensdes da

lente ocular do microscépio utilizado.
£
(&]
‘C”)
|

3 cm

2cm

3,2cm

Figura 39. llustracédo da lente ocular do microscopio comavigintal e superior.
Com as dimensdes da ocular foi realizada uma bpscalguma peca pré-moldada que

pudesse ser utilizada como base do sistema deafixdeoi utilizado uma peca de reducéo
hidraulica de 20 x 40 mm, onde envolveria a ocdlamicroscépio e serviria para acoplar a
webcam. Foi necessério realizar um corte de paetimda de 8 mm da peca e realizado o

lixamento para melhor aderéncia da lente da webgarigura 40 mostra a criacdo da peca em 3

etapas.
i ‘ d . )
(B) ()

Figura 40. (A) Peca original, (B) Pe¢ca com corte de 8 mm)eR€;a concluida.

(A)

Apos o corte e lixagem da peca, foram feitos 44w colocados 4 parafusos para que seja

feita a fixacdo da peca na ocular do microscopana R fixacdo da webcam, foi cuidadosamente
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lixada a parte superior da peca para se encaixaretieamente com o regulador de foco da
webcam. Para a realizacdo do trabalho na pecdiliaada uma mini retifica sem o uso de cola
ou adesivo. Para finalizar a peca foi dado um anahto pintando-a da cor preta. Na Figura 41 é

mostrada a peca final acoplada a webcam.

(A) (B)

Figura 41. vista frontal (A) e lateral (B) da webcam e addpta

Atividade 3 —Pré-processamento das imagens

Com a fase de captura concluida e funcional, éssécio definir quais os recursos de pré-
processamento deverdo ser aplicados as imagensramgd. Essa atividade € apenas para a
definicdo das técnicas que serdo implementadaaseaskguinte. Segundo Viola e Jones [15], a
primeira técnica utilizada sera a converséo da @magolorida para Grayscale. O uso da imagem
em Grayscale proporciona uma maior velocidade mogzssamento e menor uso de recursos
computacionais. ApOs a conversao da imagem, faagp uma equalizacéo por histograma para
configurar adequadamente o contraste e realcamiafmbes que antes estavam perdidas. Por fim
foi aplicado um detector de borda baseado no aigorde Canny. O algoritmo de Canny é tipo
como o algortimo 6timo para deteccao de bordagdamsem um operador gaussiano de primeira

derivada além de suavizar os ruidos na imagem.

6.2.2 22 Fase - Desenvolvimento do sistema de deteccéwuos de S.
mansoni



59



60

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Considerando-se 0 exposto pelo presente trabatimezjuimos que as redesl hocsem
fio estdo na vanguarda da tecnologia envolvendomigeis, de modo que as aplicagcbes e uso
deste tipo de rede torna-se cada vez mais prentemtéuncéo disto, os modelos de mobilidade
que simulam o uso destas redes tém um grau de ténp@ elevado, sendo responsaveis pela
avaliacao de protocolos e, portanto, seu funcionémndeve procurar retratar a realidade. Para
que isto aconteca ressaltamos que a escolha damgtans sao importantes no intuito de
apresentar dados diferentes que variam em funcé@erdoio adotado.

Desta forma e levando em conta a analise realiziEddacamos queRandom Waypoint
(modelo de mobilidade mais difundido) apresenta uimétacdo grave que leva a rede a
estagnacdo quando a velocidade minima para esgellkealocidades dos nés é nula [15]. Posto
isto, foram executadas acdes no intuito de demamsgie esta limitacdo pode ser corrigida
através de uma implementacédo eficiente que atwedadiente na escolha da velocidade de
deslocamento dos nés da rede em avaliacdo, modetaattavés de uma funcao de distribuicdo
de probabilidade BETA(2,2) [16], [22].

A partir dos resultado obtidos em [16] e [18]aedissertacdo desenvolveu um modelo
matematico que representa o comportamento da dalbeimédia dos n6s em re@deshocsem
fio para oRandom Waypoinempregando uma distribuicdo genérica BEIB) Ou seja, 0
presente trabalho generalizou os resultados olzkes\eam [15], [16], [18] e [22], indicando quais
valores dex e § levam oRandom Waypoira estabilizacdo ou ndo no que se refere a velieida
meédia instantdnea dos ndés e que tem impacto de@boe as medidas de desempenho de
protocolos de comunicacdo. Os resultados analifi@wa velocidade foram confirmados por
simulacdes em C++.

Foram também apresentados resultados de simuleg@iesadas em NS-2 que mostram
que medidas de desempenho de protocolos de comaoic#o estabilizadas para o Random
Waypoint cuja escolha de velocidade de deslocantm®mos é realizada a partir da distribuicdo
BETA(2,1). Além disso, a partir dos resultados obesgos em [15], [16], [22] pode-se concluir
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que estabilizando a velocidade média instantanem miis, estabiliza-se as medidas de

desempenho.

Como principais metas alcancadas listamos osrsegutens:

Andlise abrangente do problema detectado no modelomobilidade Random
Waypoin

Estudo sobre comportamento de redek hoc sem fio que utilizam dRandom
Waypoin

Aplicacéo da distribuicéo de probabilidade BETAB] para escolha da velocidade de
deslocamento dos nés em simulagfes usarrkindom Waypoint

Desenvolvimento matematico para obtencdo de modeé represente de forma
genérica 0 comportamento da velocidade média itéstaa dos nés durante as
simulagbes. Pode-se verificar também o comportamedd velocidade de
deslocamento dos nés (Equacédo 37) quando se naodificparametroa e p da
distribuicAoBETA {,p). Estas alteragcbes podem envolver relacbes matamat
especificas (Exa-p=3) ou genéricasién e f=n-1), confome mostrado na Tabela 1.
Execucdo de simulacdes com aplicacdo direta do lm@deancado e apresentacao
mais especifica de dois casos de simulacdo (caigéid dos pesquisadores Alisson S.
L. Pontes e Fagner P. Araujo);

Demonstracdo analitica de estabilizacdo de radesocsem fio quando usando o
Random Waypoiné uma funcéo densidade de probabilidade aplicadierapo de
viagem do no que influencia preponderantementdozidade média de deslocamento
dos noés para que a mesma ndo assuma valor nuleawminanto gradual durante o
tempo de simulagéo;

Constatacdo de simples implementagbes dos ressiltadodos que podem ser
executadas diretamente a partir dos simuladoresteaxes, tais como NS-2 [11] e
JiIST/SWANS [12];

Apresentacdo de resultados préaticos a partir dodasdistribuicdo BETA(2,1) para
escolha da velocidade de deslocamento dos noscpasgcucdo da estabilizacdo do
modelo de mobilidadeRandom Waypointisto resultou na publicacdo do artigo
"Estabilizando o ModeloRandom Waypointatravés da Funcdo BETA(2,1) para
Escolha da Velocidade dos Nos em ReAdsHoc sem Fio" no8th International
Information and Telecommunication Technologies ®gmim realizado de 09 a 11

de dezembro de 2009 em Florianépolis, SC.
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Diante do descrito anteriormente e levando-se emtacos resultados, verifica-se como
possibilidade real de trabalhos futuros, a avatiadg outras distribuicdes de probabilidade para
escolha da velocidade dos nos e sua consequénoia sodesempenho de protocolos de
comunicacao em redesl hocsem fio.

Este trabalho utilizou o0 AODV como protocolo pawaliagio de desempenho. E
possivel também se usar outros protocolos de ret@@ntomo o DSR, que foi empregado em
[15] levando a resultados similiares ao AODV.

Por fim, conforme ja explicado, a idéia do trabattesenvolvido ndo é criar um novo
modelo de mobilidade, mas sim corrigir a limitag&stente ndkandom Waypointle modo que
0 mesmo possa ser usado sem restricdes quantblamas de estabilizacdo da velocidade média

dos nos e das medidas de desempenho.
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