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Resumo—Este artigo apresenta uma proposta de algoritmo
para classificação de padrões baseado em comitê de classifica-
dores. A seleção de classificadores é realizada entre as soluções
não dominadas geradas por um algoritmo de otimização multi-
objetivo. Esta seleção é baseada em uma técnica de exclusão
visando minimizar o espaçamento médio das soluções (spacing)
no espaço de objetivos. Para validação da proposta foram
utilizados classificadores do tipo AdaBoost. O algoritmo multi-
objetivo utilizado para geração das soluções não dominadas foi
o DFMOPSO (Diversity Factor Multi-Objective Particle Swarm
Optimization) e o mecanismo de exclusão de classificadores
foi baseado em spacing. Os comitês de classificadores gerados
apresentaram soluções que dominam as soluções da frente de
Pareto gerado a partir do treinamento efetuado. Após aplicar o
algoritmo de exclusão de classificadores, obteve-se um resultado
melhor do que o comitê com todas as soluções do Pareto
inicial. Foram realizados testes num problema de detecção
de plaquetas e nesta base observou-se uma melhoria de 28%
na taxa de falso negativo (miss rate) e 48% na taxa de falso
positivo.

Palavras chave—otimização multi-objetivo, AdaBoost, co-
mitês, seleção de classificadores.

I. INTRODUÇÃO

Os seres humanos possuem uma grande capacidade de
definir padrões para classificar objetos. Esta classificação se
dá em nosso cérebro devido à sua alta capacidade de extrair
caracterı́sticas e, a partir delas, efetuar a classificação [1].

Computacionalmente, o reconhecimento de padrões pode
ser realizado de maneira semelhante. A classificação de no-
vos objetos também pode ser feita a partir de caracterı́sticas
extraı́das e, a partir de um treinamento prévio, o dado objeto
é classificado como um elemento de uma dada classe. A
classe escolhida para o objeto em questão é a que apresentar
um menor risco de erro na classificação [2]. Dentre as
caracterı́sticas que podem ser extraı́das com este propósito,
encontram-se forma, cor, textura, entre outras.

A seleção de caracterı́sticas é importante para a
construção do modelo de aprendizado [3]. As caracterı́sticas
devem ser escolhidas visando minimizar sua quantidade e
maximizar o desempenho do classificador [4].

Algumas técnicas são amplamente utilizadas para reco-
nhecimento de padrões, entre elas estão:

• AdaBoost: combina classificadores simples (ditos fra-
cos) que juntos formam um classificador forte. Tipi-
camente são utilizados para classificar objetos usando
informação de forma [6] [7];

• Classificadores Bayesianos: fazem uso do conjunto de
treinamento para criar um modelo probabilı́stico e, a
partir deste modelo, classificar os objetos apresentados
[8];

• Redes Neurais Artificiais (NN): foram inspiradas no
cérebro humano e são compostas por unidades de
processamento (neurônios) conectadas umas às ou-
tras. Para um dado conjunto de entrada realizam uma
avaliação ponderada que permite a classificação em
uma das classes previstas [9];

• Máquinas de vetor de suporte (SVMs): buscam hiper-
planos em espaços de mais alta dimensionalidade que
separam os padrões de treinamento [10].

Para melhorar o desempenho de algumas dessas técnicas
se faz uso da combinação de alguns classificadores dife-
rentes gerados pelas técnicas para a formação de comitês
de classificadores [11] [12]. É fundamental que se escolha
bem os classificadores que farão parte do comitê para evitar
viés. Para tal, deve-se ter diversidade nos classificadores do
comitê [13]. Uma opção para criar estes classificadores é a
partir de algoritmos multiobjetivos, fazendo uso da noção
de dominância [14].

Com as técnicas de otimização multi-objetivo é gerado
como resultado uma frente de Pareto. Uma frente de Pareto
é um conjunto de soluções não dominadas, ou seja, que
não são comparáveis entre si. Em um problema com dois
objetivos, por exemplo, é dito que uma solução A domina a
solução B, caso a primeira apresente melhores resultados nos
dois objetivos em relação à segunda. Caso a solução A seja
melhor que a solução B em um objetivo e pior no outro, diz-
se que A e B são incomparáveis entre si. Para este trabalho
se tem dois objetivos a serem otimizados pelos algoritmos:
diminuir a taxa de falso positivo (quantidade de objetos clas-
sificados erroneamente) e minimizar a taxa de falso negativo
ou missrate, que é a quantidade de elementos da classe
que se deseja encontrar e não são reconhecidos. A técnica
utilizada terá inspiração em algoritmos de inteligência de
enxames, DFMOPSO (do inglês Diversity Factor Multi-
Objective Particle Swarm Optimization) [15] para encontrar
um conjunto de soluções, em que cada solução representa
uma configuração para um classificador. Entretanto estes
algoritmos multi-objetivos podem gerar muitas soluções em
uma única região da frente de Pareto, podendo gerar assim
um enviesamento do comitê gerado com essas soluções.
Neste trabalho propõe-se ainda um critério de exclusão que
minimize o desvio padrão do espaçamento médio entre
as soluções adjacentes. Este procedimento busca melhor
distribuir as soluções que compõem a frente de Pareto e
usar este conjunto resultante de soluções para compor um
comitê menos enviesado.

Este artigo está organizado da seguinte forma: a Seção
II apresenta conceitos básicos dos classificadores utilizados
neste trabalho para composição dos comitês, assim como



alguns métodos para criação de comitês. A Seção III apre-
senta o algoritmo de seleção de classificadores baseado na
exclusão de soluções em regiões do espaço de objetivos
visando minimizar a inclusão de um viés forte no comitê. A
Seção IV apresenta a metodologia e arranjo experimental.
As Seções V e VI apresentam os resultados e conclusões,
respectivamente.

II. ESTADO DA ARTE

Adaboost (Adaptative Boosting) é uma técnica de
classificação baseada na forma dos objetos a serem classifi-
cados. Esse algoritmo faz uso do método de Boosting [16],
que forma um classificador forte baseado na combinação
de classificadores simples, ditos fracos [17]. Cada estágio
da cascata é composto por um classificador fraco e a
combinação dos estágios em sequência apresenta um efeito
de redução no erro de classificação conforme um objeto é
aceito de um estado a outro [7].

Um classificador fraco é composto por uma caracterı́stica
de Haar hi(x), um limiar θi e uma paridade pi [6]. O
objetivo do treinamento é encontrar a melhor combinação
possı́vel de maneira a associar cada caracterı́stica hi(x)
ao seu limiar θi para evitar uma classificação incorreta.
A Equação 1 define um classificador fraco, enquanto a
Equação 2 representa um classificador forte. A caracterı́stica
de Haar tem como função detectar formas. Como pode
ser visto na Figura 1, a caracterı́stica mais à esquerda
é responsável por detectar bordas verticais, enquanto a
seguinte é apropriada para detecção de bordas horizontais.
A caracterı́stica seguinte é responsável por detectar linhas
verticais, enquanto a última caracterı́stica, mais à direita, é
apropriada para detecção de bordas diagonais.

f(x) =

{
1, se pjfj < pjθj

0, caso contrário
(1)

H(x) = α1h1 + α2h2 + ...+ αnhn (2)

Figura 1. Caracterı́sticas de Haar.

Juntamente com as caracterı́sticas de Haar surgiu uma
nova forma de representação de informação em imagens.
O conceito de imagem integral consiste em representar
a informação de um pixel P não mais apenas pela sua
intensidade, mas sim pela soma das intensidades de todos
os pixels localizados acima e a esquerda do ponto P .
A vantagem desta representação é facilitar o cálculo da
informação de qualquer retângulo da imagem a partir de
uma única iteração do algoritmo [17].

Viola e Jones apresentaram um classificador AdaBoost
genérico que detecta faces [6]. Posteriormente, Firmo e
Bastos-Filho [18] demonstraram que este classificador pode-
ria ser utilizado para detectar ovos de Schistosoma mansoni
em exames de fezes. Mais recentemente, Nascimento e

Bastos-Filho [19] aplicaram a mesma técnica para detecção
de plaquetas sanguı́neas. Nascimento e Bastos-Filho também
estenderam o reconhecimento para os outros elementos
sanguı́neos [20]. Mais recentemente, Bastos-Filho e Silva
[21] realizaram um estudo comparativo entre técnicas mono-
objetivas e multi-objetivas para efetuar o treinamento Ada-
Boost e comparou seus resultados com o mesmo propósito:
detectar plaquetas.

Pode-se fazer uso de n classificadores para que tomem
a decisão em conjunto, formando um comitê classificador.
Trabalhar com a ideia de um comitê é interessante pelo
aumento na capacidade de generalização das ferramentas de
aprendizado de máquina [11]. Os comitês são simples, e
devido a isso, têm sido bastante estudados. Pode-se formar
comitês de classificadores compostos por algumas técnicas
de aprendizado de máquina, entre elas Bagging, Boosting,
redes neurais, entre outras [12].

No processo de criação do comitê é importante selecionar
corretamente os classificadores a serem utilizados no pro-
cesso de seleção. Não é verdade que um comitê composto
por uma quantidade maior de classificadores será necessaria-
mente melhor do que um comitê com menos classificadores,
pois comitês maiores podem apresentar sobre-ajuste do ruı́do
no conjunto de treinamento [11]. Logo, é interessante que
haja a poda desses elementos sobre-ajustados para que se
tenha uma melhor capacidade de generalização.

A capacidade de generalização depende bastante da
acurácia e diversidade dos classificadores no comitê [22].
Essa diversidade pode ser observada nos classificadores que
formam o Pareto de soluções encontrados pelo algoritmo de
treinamento do comitê e deve ser mantida no processo de
seleção dos classificadores.

Algumas formas de selecionar os classificadores já foram
desenvolvidas, entre elas o Kappa pruning e o concurrency
prunning, que possuem caracterı́sticas de busca gulosa [11].
O Kappa pruning mede o grau de similaridade entre dois
classificadores para fazer avaliação da diversidade do comitê
[23]. Os classificadores são comparados dois a dois e, ide-
almente, os classificadores devem possuir uma boa acurácia
individual e serem o menos semelhantes o possı́vel entre
si. O concurrency prunning baseia-se no acerto do classi-
ficador e do comitê para seleção dos classificadores. Um
classificador é recompensado por obter uma decisão correta
e ainda mais recompensado caso este tome uma decisão
correta e o comitê erre na sua decisão. De outra forma, caso
o classificador ou o comitê erre, o classificador é penalizado
[23]. Outras abordagens buscam a otimização utilizando
Algoritmos Genéticos (GA), atribuindo aos classificadores
pesos visando buscar a melhor combinação possı́vel dos
pesos na tentativa de minimizar o erro durante o treinamento,
tornando o algoritmo sensı́vel a ruı́dos [11]. A escolha da
quantidade de classificadores tem impacto na acurácia. A
seleção dos classificadores bem como sua quantidade pode
ser encarado como um problema de busca [14].

III. ALGORITMO DE SELEÇÃO DE CLASSIFICADORES
NÃO-DOMINADOS

Neste artigo é proposto um algoritmo para seleção dos
classificadores que serão utilizados no comitê. O algoritmo
leva em consideração a distribuição dos classificadores ao



longo da frente de Pareto, removendo as soluções mais
próximas umas das outras, visando a minimizar o desvio
da distância média entre as soluções. Para tal é efetuado
o cálculo da distância média entre os classificadores do
Pareto. O passo seguinte é encontrar o classificador com a
menor distância em relação a seus dois vizinhos: anterior, à
esquerda, denotada por (de), e posterior, à direita, denotada
por (dd). Se ambas as distâncias forem menores do que a
distância média multiplicada por um limiar (ld) o ponto é re-
movido, voltando ao ponto de inı́cio do algoritmo. Caso essa
condição não seja verdadeira, testa-se ainda se um dos dois
vizinhos citados possui distância menor do que um outro
limiar (lu). Caso isto aconteça, o classificador em questão
deve ser removido. Caso algum classificador seja removido
do Pareto, o algoritmo deve ser reiniciado com o conjunto
atual de classificadores e a frente de Pareto reavaliada. O
pseudocódigo do algoritmo de seleção é apresentado no Al-
goritmo 1. Os valores de ld e lu foram escolhidos baseados
em testes paramétricos preliminares. Testou-se combinações
com seus respectivos valores variando no intervalo [0,2;1,0]
sendo incrementados de 0,1. Uma vantagem deste método é
a ausência da necessidade de determinação da quantidade de
classificadores que devem existir na frente de Pareto final,
utilizada para composição do comitê.

Algoritmo 1: Pseudocódigo do algoritmo de seleção de
classificadores .

1 inicio
2 Receba o conjunto de classificadores do Pareto;

3 enquanto houver classificadores não checados faça
4 Calcule a distância média (dm);
5 para cada classificador i faça
6 Calcule as distâncias para seus dois vizinhos

(di);
7 se de < dm · ld e dd < dm · ld então
8 Remova o classificador i;

9 senão se de < dm · lu ou dd < dm · lu então
10 Remova o classificador i;

11 se houve remoção então
12 Reinicialize o laço enquanto;

13 Retorne as soluções selecionadas;

IV. METODOLOGIA

Neste trabalho foi utilizado um comitê de classificadores
AdaBoost. Os parâmetros de treinamento são os mesmos
de um classificador fraco: caracterı́stica de Haar hi(x), que
possui largura, altura, posição na imagem (posição nos eixos
x e y), um limiar θi e uma paridade pi [6]. Sendo assim, cada
classificador fraco da cascata implica em mais seis variáveis
no espaço de busca. Foram treinados classificadores que são
compostos por cascatas que possuem entre cinco e vinte
estágios, totalizando entre trinta e cento e vinte dimensões
no espaço de busca. Estes parâmetros são obtidos através
de treinamento realizado utilizando a técnica de inteligência
computacional DFMOPSO.

O DFMOPSO faz uso de um arquivo externo para ar-
mazenar as soluções não dominadas. Nesse algoritmo tem-
se a utilização do fator de diversidade (DF), que pode ser
observado na equação (3) de cada solução para a escolha
de um lı́der cognitivo a ser alterado caso uma nova solução
domine o lı́der atual. Antes de calcular o DF é necessário
calcular a distância média da solução i para as demais
soluções (di), onde pode-se obter a distância mı́nima (dmin)
e a distância máxima (dmax),

DFi =
di − dmin

dmax − dmin
. (3)

Para limitar o tamanho do arquivo externo é feito o uso
do crowding distance (CD) e desprezando as soluções com
piores valores nesta métrica. O CD é calculado através da
estimativa do maior hiper-cubóide em torno da solução i
sem que qualquer outra solução encontre-se no seu interior.

O treinamento do DFMOPSO-AdaBoost utilizou 1000
iterações, 100 partı́culas na população e tamanho do arquivo
externo limitado a 100 partı́culas. Os valores das constantes
de aceleração foram definidas aleatoriamente entre 1,5 e
2,5 e as partı́culas são inicializadas aleatoriamente. Estes
valores foram definidos a partir de experimentos de teste
preliminares. O pseudocódigo do algoritmo utilizado no
treinamento AdaBoost pode ser visto no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Pseudocódigo de treinamento do
DFMOPSO-AdaBoost .

1 Carregue as imagens da base de dados;
2 Inicialize aleatoriamente os indivı́duos da população;
3 para cada partı́cula i faça
4 Calcule o limiar do AdaBoost;
5 Calcule a polaridade do classificador;

6 Selecione indivı́duos para o arquivo externo;
7 enquanto não atinge critério de parada faça
8 para cada partı́cula i faça
9 Aplique o operador de turbulência utilizado no

MOPSO;
10 Selecione lı́deres sociais utilizando Torneio

Binário com DF;
11 Atualize a velocidade da partı́cula;
12 Aplique o fator de constrição;
13 Atualize a posição da partı́cula;
14 Avalie a partı́cula;
15 Atualize o lı́der cognitivo, caso necessário;

16 Atualize e ajuste o Arquivo Externo utilizando CD;
17 Avalie o DF das soluções dentro do AE;

As imagens de treinamento foram obtidas através do
banco de imagens sanguı́neas da Sociedade Americana de
Hematologia (em inglês, ASH) [24]. A Figura 2 apresenta
exemplo de imagens de plaquetas utilizadas, enquanto a
Figura 3 apresentam exemplos negativos. Foram utilizadas
apenas imagens de plaquetas, porém, posteriormente, outros
tipos de imagens serão testados para validar o algoritmo de
geração de comitês de classificadores. Deste banco foram
recortadas 147 imagens de plaquetas e 556 não-plaquetas.
Estas imagens foram utilizadas sob o esquema de 8-folds



selecionados aleatoriamente. Desses oito grupos, seis foram
escolhidos aleatoriamente e utilizados para a etapa de treina-
mento do AdaBoost. Após a criação dos classificadores, os
outros 2 grupos são selecionados para teste. Este processo
de teste é repetido por trinta vezes. Foram realizados trei-
namentos com classificadores cuja quantidade de estágios
varia entre 5 e 20 estágios. Para as constantes ld e lu foram
atribuı́dos os valores de 0,9 e 0,6, respectivamente.

Figura 2. Exemplo de imagens de plaquetas.

Figura 3. Exemplos de imagens que não representam plaquetas.

V. RESULTADOS

Em teoria, classificadores com uma menor quantidade de
estágios tendem a ser menos restritivos, apresentando uma
menor taxa de falso negativo, porém com uma maior taxa de
falso positivos. Por outro lado, classificadores com maiores
quantidades de estágios tendem a apresentar o inverso:
um comportamento mais restritivo com uma maior taxa
de falso negativo e menor taxa de falso positivo. Foram
geradas soluções com cascatas com número especı́fico de
classificadores fracos. Depois as soluções foram agrupadas
e foi formado uma frente de Pareto com os melhores
classificadores dentre todos os tamanhos de cascata testados.
Foi avaliado o desempenho do comitê composto por todas
estas soluções em que o processo de decisão foi feito
através de votação majoritária. Pode-se observar na Figura
4 as soluções da frente de Pareto, bem como o resultado
apresentado pelo comitê. Pode-se observar que o resultado
do comitê domina as soluções da frente de Pareto, mas
quando se considera o desvio padrão das 30 execuções ainda
existe uma sobreposição forte entre o resultado do comitê e
da frente de Pareto.

Após aplicar o processo de exclusão apresentado na Seção
III, pode-se observar na Figura 5 uma redução considerável
na quantidade de pontos na frente de Pareto, bem como
a melhora no resultado gerado pelo comitê. A Tabela I
apresenta a comparação entre os resultados obtidos pelos
comitês formados pelas frentes de Pareto antes e depois
de ser submetidoa um processo de seleção, apresentado nas
Figuras 4 e 5. Nesta tabela encontram-se as taxas de falso
negativo (FN) e seu desvio padrão (σ FN), bem como a taxa
de falso positivo (FP) e seu desvio padrão (σ FP).Foram
realizados testes não-paramétricos de Wilcoxon para cada
um dos objetivos (taxa de falso positivo e falso negativo)

Figura 4. Pareto resultante utilizando diferentes cascatas após o treina-
mento realizado pelo DFMOPSO-AdaBoost.

e através deles foi constatado que o resultado do comitê
obtido sem o processo de seleção alcançou valores maiores,
ou seja, um resultado pior para ambos os objetivos para uma
significância de 97%. A redução obtida foi de 28% na taxa
de falso negativo e 48% na taxa de falso positivo. As barras
ao redor de cada classificador mostram seu desvio padrão
σ para cada eixo e estão apresentadas nas frentes de Pareto
mostradas nas Figuras 4 e 5.

Figura 5. Pareto resultante aplicando o algoritmo de seleção após o
treinamento realizado pelo DFMOPSO-AdaBoost.

Tabela I
COMPARAÇÃO ENTRE AS MÉDIAS E A QUANTIDADE DE

CLASSIFICADORES UTILIZADOS ENTRE AS FRENTES DE PARETO
FORMADOS POR CLASSIFICADORES SELECIONADOS E NÃO

SELECIONADOS.

Processo de Seleção? FN σ FN FP σ FP
Sim 0,06637 0,00932 0,00645 0,00932
Não 0,09305 0,00922 0,01242 0,00922

VI. CONCLUSÕES

Este artigo apresentou uma metodologia para projeto de
um comitê de classificadores baseado em otimização multi-
objetiva e mecanismos de exclusão baseado em spacing.
Foi testado com um algoritmo baseado em inteligência de
enxames (DFMOPSO) e classificadores do tipo AdaBoost
para detecção de plaquetas em imagens sanguı́neas.

Com a utilização de um comitê composto por soluções de
classificadores gerados pelo algoritmo de otimização multi-
objetivo, acaba-se por obter uma solução que domina a



frente de Pareto compostas pelas soluções dos classificado-
res individualmente. Este comitê ainda pôde ser melhorado
utilizando um processo de exclusão de classificadores em
regiões especı́ficas da frente de Pareto, evitando assim um
forte viés. Ao se efetuar este processo de exclusão, tem-se
um menor número de classificadores no comitê, diminuindo
o tempo computacional necessário para a classificação e
melhorando o desempenho do comitê.

Outro aspecto importante obtido nos resultados é que o
desvio padrão dos resultados considerando o método de
exclusão diminui quando comparado ao caso onde não é
utilizado o método de exclusão. Isto implica em um aumento
de robustez após a aplicação do método de exclusão.

Como trabalhos futuros podem ser listados a comparação
utilizando outras bases, aplicação de outros algoritmos de
otimização multi-objetivos e o desenvolvimento de outros
mecanismos de exclusão.
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