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RESUMO 

O desenvolvimento de métodos computacionais capazes de auxiliar especialistas de 

diversas áreas na realização de suas tarefas é foco de diversos estudos na computação. Na área 

da saúde, o diagnóstico precoce da dengue é utilizado para apoio a tomada de decisões e 

implantação de medidas que visem a rápida intervenção terapêutica e, dessa forma, evitando a 

mortalidade. A prova do laço é realizada obrigatoriamente em todos os casos suspeitos de 

dengue durante o processo de triagem no estabelecimento de saúde. Esta prova consiste no uso 

de um garrote amarrado no braço do paciente por um período de 5 minutos. A prova é positiva 

se houver 20 ou mais petéquias em adultos e 10 ou mais em crianças dentro de um quadrado de 

2,5cm x 2,5cm desenhado no antebraço do paciente. Esta contagem é realizada de forma manual 

pelo profissional de saúde. Este estudo, apresenta-se uma pesquisa do tipo exploratória e uma 

nova abordagem para detecção de petéquias durante a prova do laço através de um aplicativo 

de celular. Para a realização deste trabalho utilizou-se de técnicas de visão computacional e 

processamento de imagens, como segmentação, agrupamentos, detecção de contornos e de 

pontos de interesse para detectar em tempo real as petéquias através de um aplicativo de celular. 

Sobressai do estudo que o aplicativo possui uma agilidade muito maior do que os humanos na 

identificação das petéquias. Conclui-se que com a implementação do algoritmo de visão 

computacional é possível realizar a captura, o tratamento da imagem e a identificação das 

petéquias com um alto nível de assertividade de acertos. 

Palavras-chave: Visão computacional, OpenCV (Open Source Computer Vision Library), 

Processamento de imagens, Prova do laço, Dengue. 



 
 

ABSTRACT 

The development of computational methods capable of assisting specialists from different areas 

in the accomplishment of their tasks is the focus of several studies in computation. In the health 

area, early diagnosis of dengue is used to support decision making and implementation of 

measures aimed at rapid therapeutic intervention and, thus, avoiding mortality. Proof of the 

loop is mandatory in all suspected dengue cases during the screening process at the health 

facility. This test involves the use of a club tied in the patient's arm for a period of 5 minutes. 

The test is positive if there are 20 or more petechiae in adults and 10 or more in children within 

a 2.5cm x 2.5cm square drawn on the patient's forearm. This count is done manually by the 

health professional. This study presents an exploratory-type research and a new approach for 

detection of petechiae during the loop test through a mobile application. In order to perform 

this work, computational vision and image processing techniques such as segmentation, 

grouping, contour detection and points of interest were used to detect petechiae in real time 

through a cellular application. It emerges from the study that the application has a much greater 

agility than humans in identifying petechiae. It is concluded that with the implementation of the 

computational vision algorithm it is possible to capture, image treatment and identification of 

petechiae with a high level of accuracy assertiveness. 

 

Keywords: computer vison, OpenCV, image processing, dengue. 
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1 INTRODUÇÃO 

A dengue é uma doença viral transmitida no Brasil através da picada do mosquito Aedes 

aegypti infectado. Atualmente, a dengue é considerada um dos principais problemas de saúde 

pública em países de clima tropical como o Brasil. Existem quatro sorotipos do vírus causador 

da doença, a DENV-1, a DENV-2, a DENV-3 e a DENV-4, os quais provocam o quadro clínico 

clássico da doença ou até mesmo hemorragia, que pode levar o doente ao óbito.  

A detecção do vírus da dengue é realizada através de testes laboratoriais que podem 

demonstrar tanto a presença do antígeno viral NS1 (apropriado até o sétimo dia da infecção) 

quanto os anticorpos produzidos pelo indivíduo contra o vírus (apropriado após o sexto dia do 

aparecimento dos sintomas). Embora sejam biomarcadores confiáveis, esses testes laboratoriais 

ainda não estão amplamente difundidos na rede pública de saúde. Por isso, a anamnese, exame 

físico e os exames complementares, como o hemograma, a contagem de plaquetas, as 

transaminases e a prova do laço são importantes norteadores da intervenção terapêutica.  

A prova do laço (PL), em particular, é um teste que deve ser obrigatoriamente realizado 

durante a triagem do paciente com suspeita de dengue e que não apresente sangramento 

espontâneo.  Embora a PL não confirme nem exclua o diagnóstico de dengue, o teste avalia a 

fragilidade capilar e a queda do número de plaquetas, o que pode ser um indicador de 

manifestação hemorrágica da doença. O teste da PL positivo alerta a equipe médica da 

necessidade de um monitoramento clínico e laboratorial mais estreito. A PL é realizada com o 

auxílio de um esfigmomanômetro, o qual comprime uma região do braço do indivíduo com o 

objetivo de verificar o aparecimento de petéquias (pequenos pontos avermelhados). 

Dependendo da quantidade de petéquias dentro de uma região predefinida, a PL será positiva.  

A quantificação das petéquias é feita visualmente, e alguns fatores como o cansaço visual 

e escassez de tempo podem tornar o diagnóstico, às vezes, impreciso. Diante dessa realidade, a 

visão computacional pode ser utilizada para ajudar o profissional da área de saúde na realização 

da prova do laço com maior eficiência e rapidez. Essa tecnologia é baseada na construção de 

sistemas computacionais que obtém informação de imagens para, por exemplo, detectar eventos 

particulares. Nesse contexto, esse estudo propõe desenvolver um aplicativo para dispositivos 

móveis que poderá, entre outras funcionalidades, quantificar as petéquias da pele do paciente 

de maneira instantânea. 



14 
 

Assim constitui-se tema desta pesquisa o desenvolvimento de um aplicativo de celular 

utilizando recursos computacionais de processamento de imagem e de visão computacional 

para apoio ao diagnóstico de dengue durante a prova do laço. O objeto de pesquisa será 

desenvolvido somente para celulares que utilizam o sistema operacional Android e a validação 

do algoritmo de processamento de imagens será realizada em imagens fictícias. 

O objetivo geral da pesquisa é desenvolver um aplicativo de visão computacional para 

apoiar o diagnóstico da dengue na prova do laço, afim de automatizar a tarefa de identificação 

e contagem das petéquias através do uso das técnicas de processamento de imagens e visão 

computacional. 

São objetivos específicos da pesquisa: (a) apresentar os aspectos da dengue no Brasil com 

foco no estado de Minas Gerais tais como: tipos de dengue, transmissão, localização das áreas 

mais afetadas e dados estatísticos; (b) conhecer a área de visão computacional e processamento 

de imagens; (c) desenvolver uma interface para o cadastro e consulta de pacientes; (d) validar 

o funcionamento do aplicativo através de imagens extraídas de banco de dados públicos. 

A pergunta norteadora desta pesquisa foi no sentido de verificar se um aplicativo para 

dispositivos móveis com as funcionalidades de contagem das petéquias através de uma foto 

pode contribuir para o diagnóstico da dengue. Formulou-se a hipótese básica orientadora do 

estudo que o uso de técnicas em processamento de imagens e de visão computacional na prova 

do laço pode aumentar a eficiência e rapidez durante a triagem de pacientes com suspeita de 

dengue, além de facilitar o registro de dados médicos através de dispositivos portáteis. 

A prova do laço é um procedimento que serve de apoio na triagem do paciente com 

suspeita de dengue e, por mais simples que seja, esse procedimento, muitos profissionais de 

saúde o faz de forma incorreta, produzindo resultados errôneos. A identificação das petéquias 

é uma atividade subjetiva e o seu resultado não é registrado em meios eletrônicos. 

Com a experiência obtida no setor de tecnologia da informação em saúde e, através de 

implantações de sistemas nesta área, observa-se a necessidade de automatizar e registrar as 

informações de uso clínico, como a prova do laço. Desta forma, a presente pesquisa pretende 

contribuir com o desenvolvimento de um aplicativo utilizando recursos de visão computacional 

para apoiar na identificação das petéquias durante a prova do laço 

Quanto a metodologia utilizada nesta pesquisa, trata-se de uma pesquisa do tipo 
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exploratória realizada por meio da pesquisa bibliográfica (fontes secundárias) e pesquisa 

documental (fontes primárias). 

A pesquisa bibliográfica tem como base teorias sobre visão computacional, 

processamento de imagens, imagem digital, algoritmos de detecção de objetos, a origem da 

dengue, transmissão, tipos de dengue e de tratamento, sintomas, dados estatísticos da dengue e 

os procedimentos para a realização da prova do laço. 

A pesquisa documental é composta pela base de dados do Ministério da Saúde, Secretaria 

de Saúde do Estado de Minas Gerais e Prefeitura de Belo Horizonte. 

Este trabalho está dividido em seis seções, sendo que a seção 1, está a introdução e a 

indicativa do estudo; a seção 2 aborda a base teórica da visão computacional e processamento 

de imagens; a seção 3 os números da dengue no Brasil e em Belo Horizonte; a seção 4 

demonstra os materiais e métodos no desenvolvimento do aplicativo; a seção 5 a análise dos 

resultados da pesquisa; a seção 6 apresenta a discussão sobre do aplicativo na área da saúde; a 

seção 7 traz a conclusão do estudo. 
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2 A VISÃO COMPUTACIONAL 

Esta seção aborda aspectos teóricos relacionados ao desenvolvimento do objeto de 

estudo: visão computacional, processamento de imagens, imagem digital, OpenCV. 

2.1 Técnicas de visão computacional 

A visão computacional tem como entrada uma imagem e através do processamento é 

possível interpretar a imagem emulando a visão humana. 

 

Visão computacional é definida como  

a ciência responsável pela visão de uma máquina, pela forma como um 
computador enxerga o meio à sua volta, extraindo informações significativas 
a partir de imagens   capturadas   por   câmeras   de   vídeo, sensores, scanners, 
entre   outros   dispositivos. Estas   informações   permitem   reconhecer, 
manipular   e   pensar   sobre   os   objetos   que compõem uma imagem. 
(BALLARD; BROWN, 1982, p. 14). 
 

Na área da visão computacional são desenvolvidos algoritmos para a obtenção de 

informações a partir de imagens, o que proporciona a automatização de tarefas geralmente 

associadas à visão humana. Na visão humana, os olhos capturam a luz e o cérebro constrói a 

imagem que é interpretada pelo seu conteúdo . 

aplicações que utilizam visão computacional podem ser encontradas em várias 
áreas, como a física, biologia, indústria, forças armadas entre outras. Como 
exemplo, pode-se citar: detecção de terroristas em aeroportos através do 
reconhecimento facial, detecção de unidades inimigas ou mísseis teleguiados 
em aplicações militares, montadores de veículos e futebol de robôs. Muitos 
trabalhos que necessitam da visão humana são repetitivos, alguns perigosos, e 
até podem prejudicar esse sentido. Os sistemas de visão computacionais 
podem realizar esses trabalhos e são capazes de realizar outros os quais a visão 
humana não é capaz. (MARENGONI; STRINGHINI, 2009, p. 126). 

 

Observa-se em Marengoni e Stringhini (2009),  que a visão computacional pode ser 

aplicada a diversas áreas do conhecimento: inteligência artificial (inteligência computacional), 

aprendizado de máquina (visão cognitiva), processamento de sinais, física (ótica), matemática, 

neurobiologia (visão biológica) e robótica (visão de robôs). As figuras 1 a 4 ilustram a aplicação 

da visão computacional em distintas áreas do cotidiano. 
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Figura 1 - Reconhecimento de caracteres em placa de veículos 

 
Fonte: ARAÚJO, E. Apresentação da visão computacional. [Maceió:    

 IFAL], 2014. Apresentação em Power Point. Disponível em:

 <http://pt.slideshare.net/EdvaldoArajo/apresentao-viso-computacional>. 

 Acesso  em: 26 fev. 2016.    

 

Figura 2 - Reconhecimento de alvos em guerra 

 
Fonte: ARAÚJO, E.  Apresentação da visão computacional. [Maceió:  

            IFAL], 2014. Apresentação em Power Point. Disponível em:   

            <http://pt.slideshare.net/EdvaldoArajo/apresentao-viso-computacional>.  

            Acesso em: 26 fev. 2016 
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Figura 3 - Detecção de faces 

 
Fonte: ARAÚJO, E.  Apresentação da visão computacional.              

         [Maceió: IFAL], 2014. Apresentação em Power Point.           

         Disponível  em:      

         <http://pt.slideshare.net/EdvaldoArajo/apresentao-viso-                 

         computacional>. Acesso em: 26 fev. 2016 

 

Figura 4 - Aplicação da visão computacional em imagens médicas 

 
Fonte: CANDEIAS, A.L.B.; SILVA, M.G.N.M. Um novo          

 algoritmo para detecção de contorno de pele de 

 melanomas em imagens de pele. 2008. pág. 3. 

Um sistema de visão computacional requer uma entrada de dados (imagem) obtida por 

meio de sensores, câmeras ou vídeos. Em seguida, segue-se o processamento no qual os dados 
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originais são transformados em uma informação esperada. Esta transformação da imagem 

ocorre a partir de um processo realizado por métodos contidos em bibliotecas de processamento 

gráfico. 

As técnicas aplicadas no processamento e análise de imagens possibilitam extrair 

informações visuais como forma, cor e textura, com o objetivo de identificar características das 

imagens para a utilização em um sistema de reconhecimento de padrões. 

 

A figura 5 mostra uma imagem de um automóvel e um retrovisor do lado do motorista. 

O computador só consegue visualizar uma grade de números e com possíveis pontos de ruídos, 

resultando em pouca informação. Com a aplicação da visão computacional é possível 

transformar esta grade de números em detecção de objetos, que neste caso é representado pelo 

retrovisor. (KAEHLER; BRADSKI, 2008). 

 

Figura 5 - Representação dos pixels do retrovisor do carro 

 
Fonte: KAEHLER, A.; BRADSKI, G. Learning OpenCV computer vision in C++ with the 

 OpenCV Library . California: O’ Reilly Media, 2008, p. 11. 

Do ponto de vista de Gonzales e Woods (2000), todas as etapas da visão computacional 

são aplicadas em sequência, porém essa não é uma regra para todas as aplicações. Na etapa de 

pré-processamento, ocorrem processos como a redução de ruídos e o realce das imagens, com 

o intuito de aumentar a qualidade da imagem para que as etapas posteriores não sofram as 

interferências dessas imperfeições. Com a imagem pré-processada, ocorre a segmentação, que 

tem como objetivo dividir a imagem de acordo com os objetos de interesses. Com estes grupos 

de objetos segmentados, é necessário realizar a extração das informações que permitem a 

caracterização dos tipos de objetos de interesse. Um grupo de objetos do mesmo tipo é também 

conhecido como classe. Definido as classes de um determinado problema, quando apenas a 
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informação do objeto específico é analisada, consegue-se identificar a qual classe essa 

informação pertence. Esse processo é realizado por um algoritmo de reconhecimento de 

padrões. 

 

As operações de visão computacional geralmente se iniciam com o processamento digital 

de imagens, ou seja, para que uma determinada análise possa ser realizada, muitas vezes é 

necessário que a mesma passe por um procedimento onde serão realizadas operações para tratar 

esta imagem. 

2.2 Imagem digital 

Uma imagem digital é uma imagem f(x,y) discretizada tanto espacialmente quanto em 

amplitude. Portanto, uma imagem digital pode ser vista como uma matriz cujas linhas e colunas 

identificam um ponto na imagem, cujo valor corresponde ao nível de cinza da imagem naquele 

ponto. Para efeito de notação, uma imagem digital será indicada por f(x,y). Quando é 

referenciado a um pixel em particular, é utilizado letras minúsculas, tais como p e q 

(MARQUES FILHO, O.; VIERA NETO, H., 1999). 

Uma imagem é definida como 

uma função de intensidade de luz, uma vez que as imagens são captadas da 
energia radiante do ambiente por sensores. Matematicamente, uma imagem é 
uma função bidimensional contínua, ou seja, pode ser descrita por f(x, y), onde 
x e y são variáveis contínuas que denotam as coordenadas espaciais do sistema 
de referência da imagem captada. Para ser adequada ao processamento 
computacional, uma imagem representada pela função f(x,y) precisa ser 
digitalizada tanto espacialmente como em amplitude. O resultado é uma 
amostragem discreta, formando uma matriz onde cada elemento representa 
uma intensidade de cinza em uma coordenada da imagem (GONZALES; 
WOODS, 2000, p.13). 

O computador, ressaltam Gonzales e Woods (2000), interpreta uma imagem apenas como 

números 1 e 0 que corresponde ao formato binário. Uma imagem digital é um conjunto de pixels 

que juntos formam uma matriz. As imagens podem ser classificadas em tons de cinza e RGB 

(Red, Green e Blue). 

A imagem do tipo tons de cinza possui pixels que podem variar de 0 a 255 formando uma 

matriz com várias escalas de cinza. O número 0 representa o preto e 255 a cor branca (fig. 6). 
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Figura 5 - Intensidade dos pixels numa imagem do tipo tons de cinza 

 
Fonte: DALAL, J. A quick start OpenCV 

 fundamentals. 2013. Disponível 

 em:<https://www.packtpub.com/books/content/

 quick-start-–-opencv-fundamentals>.Acesso 

 em: 26 fev. 2016. 

A imagem do tipo RGB possui as cores primárias vermelho, azul e verde em cada pixel 

da matriz (fig.6). As combinações destas cores num pixel resultam em novas cores. RGB é um 

modelo no qual uma imagem consiste em três planos ou canais de imagem independentes: 

vermelho, verde e azul. Para especificar uma cor particular, cada valor indica a quantidade de 

cada um dos componentes presentes em cada pixel (GARCIA et. al., 2015). 

 

Figura 6 - Imagem do tipo RGB 

 
Fonte:  DALAL, J. A quick start OpenCV fundamentals. 2013. Disponível em:   

 <https://www.packtpub.com/books/content/quickstart-–-opencv-fundamentals>.  Acesso em: 

 26 fev. 2016. 
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A cor é um resultado perceptual criado em resposta à excitação do sistema visual humano 

por uma luz incidente sobre a retina do olho. A cor de uma imagem pode conter uma grande 

quantidade de informação que pode ser utilizada para simplificar a análise de imagens e na 

identificação de objetos (GARCIA et. al., 2015).  

2.2.1.  Histograma 

Um histograma de uma imagem registra a distribuição de frequência dos níveis de cinza 

de uma imagem. O nível de cinza mais escuro é representado pelo 0, enquanto que o mais claro 

é representado pelo 255. 

O histograma de uma imagem é  

simplesmente um conjunto de números indicando o percentual de pixels 
naquela imagem que apresentam um determinado nível de cinza. Estes 
valores são normalmente representados por um gráfico de barras que 
fornece para cada nível de cinza o número (ou o percentual) de pixels 
correspondentes na imagem. Através da visualização do histograma de 
uma imagem obtemos uma indicação de sua qualidade quanto ao nível 
de contraste e predominância de cores claras e escuras (MARQUES 
FILHO, O.; VIEIRA NETO, H. , 1999, p.55). 

A equalização de histograma é uma técnica a partir da qual se procura redistribuir os 

valores de tons de cinza dos pixels em uma imagem, de modo a obter um histograma uniforme, 

no qual o número (percentual) de pixels de qualquer nível de cinza é praticamente o mesmo. 

(MARQUES FILHO, O.; VIEIRA NETO, H., 1999). 

 

   Figura 7 - Imagem ajustada depois da equalização do histograma 

 
Fonte:  MARENGONI, M.; STRINGHINI, D. Introdução a visão computacional                          

 usando OpenCV. 2009, p. 132. 

 Nota:  A figura 7A é uma imagem em nível de cinza com seu histograma mostrado  

  na figura 7C. A figura 7B, é representada a mesma imagem após a equalização, onde 

  percebe-se modificações significativas no perfil de seu histograma (fig. 7D). 
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Os histogramas são determinados a partir de valores de intensidade dos pixels. Entre as 

principais aplicações dos histogramas, estão a melhora da definição da imagem, da compressão 

de imagens, da segmentação ou ainda a descrição de uma imagem (MARENGONI; 

STRINGHINI, 2009). 

 

Figura 8 - Representação gráfica de um histograma 

 
Fonte:  MARENGONI, M.; STRINGHINI, D. Introdução a visão computacional usando OpenCV. 

 2009, p. 131. 

Nota:     A figura 8A corresponde aos pixels de uma imagem, a 8B o seu respectivo histograma com a quantidade               

 de cada pixels h(I) e em porcentagem p(I), e, em 8C, sua representação gráfica. 

2.2.2. Etapas do processamento da imagem em visão computacional 

Quando é abordado o conceito de um sistema de processamento de imagens, deve-se 

ressaltar que o mesmo é constituído de diversas etapas, como por exemplo: aquisição da 

imagem, pré-processamento, segmentação, extração de atributos e reconhecimento.  

a) Aquisição de imagem 

O primeiro passo no processo é a aquisição de imagens por sensores. É a transformação 

de uma cena real em uma imagem analógica. 

b) Pré-processamento 

A imagem resultada do passo anterior pode apresentar diversas imperfeições, presença 

de pixels ruidosos, contraste ou brilho inadequado, e caracteres indevidamente 

conectados. O objetivo do pré-processamento é aprimorar a qualidade da imagem para 

as etapas subsequentes.  

c) Segmentação 

Consiste em dividir uma imagem em partes ou objetos, ou seja, separar os objetos de 
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interesse de uma imagem, como por exemplo, separar o fundo do objeto de uma 

imagem.   

 

d) Extração de características 

Extrai as características matemáticas que compõem uma imagem, como textura, bordas, 

formatos e movimento.  

 

e) Reconhecimento e interpretação 

Consiste em atribuir um significado a um conjunto de objetos reconhecidos. Uma forma 

simples de entender esta etapa é a verificação do Código de Endereçamento Postal 

(CEP) em uma base de dados de CEPs válidos para descobrir se o conjunto dos oito 

caracteres faz sentido ou não. 

Figura 9 - Etapas do processamento de imagens na visão computacional 

 
Fonte:   MARQUES FILHO, O.; VIEIRA NETO, H. Processamento     

 digital de imagens, Rio de Janeiro: Brasport, 1999, p. 9. 

 

2.2.3.  Definição e vizinhança de Pixel 

  Um pixel segundo Albuquerque (2015), é o elemento básico em uma imagem e é 

representado por cada ponto em uma imagem. A cor de cada pixel é a combinação de três cores 

básicas: vermelho, azul e verde, gerando mais de milhões de possibilidades de cores. 

Os pixels são agrupados em linhas e colunas que resultam em uma imagem. Uma foto 
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digital de 800 x 600 pixels, por exemplo, tem uma composição de 800 pixels de largura e 600 

e altura, ou seja, é formada por 480 mil pixels (fig. 10). 

Figura 10 - Representação de uma imagem em pixel 

 

Fonte:  IALIS, C. Técnicas de processamento de imagens com Java. [Paraíba: UFC],  

 2009. Apresentação em Power Point. Disponível em: <    

 http://www.dainf.ct.utfpr.edu.br/~ionildo/pdi/ercem api2009-pdf-  

 091031135848-phpapp01.pdf>. Acesso em: 26 fev. 2016. 

Nota:  Uma representação de uma imagem, sua divisão em pixels e um ponto f(x,y) que 

   representa um pixel na imagem. 

 

Um pixel p, de coordenadas (x,y), tem 4 vizinhos horizontais e verticais, cujas 

coordenadas são (x+1, y), (x-1, y), (x, y+1) e (x, y-1). Estes pixels formam a chamada "4-

vizinhança" de p, que será designada N4(p).  Os quatro vizinhos diagonais de p são os pixels 

de coordenadas (x-1, y-1), (x-1, y+1), (x+1, y-1) e (x+1, y+1), que constituem o conjunto Nd(p) 

(MARQUES FILHO, O. ; VIEIRA NETO, H., 1999) (fig. 11). 

       Figura 11 - Conceitos de 4-vizinhaça (A), vizinhança diagonal (B) e 8-vizinhança (C) 

 
Fonte: MARQUES FILHO, O; VIEIRA NETO, H. Processamento digital de imagens. Rio de 

Janeiro: Brasport, 1999. p. 26. 
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A conectividade entre os pixels é 

um conceito importante usado no estabelecimento das bordas dos objetos e 
componentes de regiões de uma imagem. Para estabelecer se dois pixels são 
conectados, é preciso determinar se eles são de alguma forma adjacentes 
(digamos, se são vizinhos de 4) e seus níveis de cinza satisfazem um certo 
critério de similaridade (digamos, se eles são iguais). Por exemplo, em uma 
imagem binária com valores de 0 e 1, dois pixels podem ser vizinhos de 4, 
mas eles não são ditos conectados a menos que tenham o mesmo valor. 
(GONZALES; WOODS, 2000, p.27)  

A conectividade é um conceito que considerando a vizinhança, pode responder se um 

pixel faz parte ou não do objeto. É utilizando ainda para estabelecer os limites de objetos e 

componentes em uma imagem. 

2.3 Biblioteca  Open Source Computer Vision (OpenCV) 

O OpenCV foi idealizado com o objetivo de tornar a visão computacional acessível a 

usuários e programadores em áreas tais como a interação humano-computador em tempo real e 

a robótica. A biblioteca está disponível com o código fonte e os executáveis (binários) 

otimizados para os processadores Intel. Um programa OpenCV, ao ser executado, invoca 

automaticamente uma Dynamic Linked Library (DLL) que detecta o tipo de processador e 

carrega, por sua vez, a DLL otimizada para este (MARENGONI; STRINGHINI, 2009). 

O OpenCV é definido como 

uma biblioteca de programação, de código aberto, desenvolvida inicialmente 
pela Intel Corporation em 2000. O OpenCV implementa uma variedade de 
ferramentas de interpretação de imagens, indo desde operações simples como 
um filtro de ruído, até operações complexas, tais como a análise de 
movimentos, reconhecimento de padrões e reconstrução em 3D 
(MARENGONI; STRINGHINI, 2009, p.126). 

Existem diversas áreas de aplicação do OpenCV, dentre elas estão:  

a) reconhecimento facial;  

b) realidade aumentada;  

c) realidade virtual;  

d) reconhecimento de movimentos;  

e) gravação e reprodução de vídeos em tempo real;  

OpenCV é escrito na linguagem C e C++ e é executado no Linux, Windows e Mac OS X 

(KAEHLER; BRADSKI, 2008). 
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OpenCV possui uma estrutura modular, o que significa que o pacote inclui diversas 

bibliotecas compartilhadas ou estáticas. Segundo Garcia et. al. (2015), os seguintes módulos 

estão disponíveis:  

a) Core: possui as funções básicas e as estruturas de dados fundamentais para manipulação 

multidimensional. 

b) Highgui: módulo responsável por prover funções de controle de interface e dispositivos 

de entrada. 

c) ImgProc: fornece as funções de processamento de imagens como filtros, transformações 

geométricas, conversão de cores e histogramas. 

d) Video: funções de análise de vídeo e rastreamento de objetos. 

e) Features2d: funções de detecção de características em imagens como bordas.  

 

2.3.1. Detecção de bordas 

Para ilustrar a utilização da biblioteca OpenCV, códigos-fonte referentes à algumas 

funcionalidades que tal biblioteca oferece serão apresentados nesta seção. As linhas dos 

códigos-fontes foram numeradas afim de facilitar a explicação das funcionalidades da 

biblioteca. 

Neste primeiro exemplo de código, tem-se o carregamento em memória de uma figura, 

que posteriormente passará por um processo de detecção de bordas. Este método foi 

desenvolvido por John F. Canny em 1986 (BAGGIO, 2015). 

Figura 12 - Exemplo de código com detecção de bordas 
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor. 

Na linha 1, ocorre o carregamento do arquivo de uma imagem por meio do método 

imread(). A referência da imagem é armazenada na variável src.  
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Na linha 2, um objeto é criado para receber o resultado da detecção de bordas. No código 

este objeto é representado pela variável dst. 

Na linha 3 é executada a funcionalidade Canny para a detecção das bordas. Neste 

momento a nova imagem é armazenada na variável dst. Na linha 4, a nova imagem é salva no 

computador. 

Na figura 13 visualiza-se um exemplo de detecção de bordas.  

Figura 13 - Imagem antes (esquerda) e após (direita) do processo de detecção de bordas 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

2.3.2. Conversão para tons de cinza 

Para converter uma imagem de um sistema de cor em outro, o OpenCV fornece a 

funcionalidade chamada CvtColor. A partir desta função é possível, por exemplo, converter um 

sistema de cor Blue, Red, Green (BRG), que é o sistema padrão de cores do OpenCV, para 

grayscale. O OpenCV possui mais de 150 opções de conversões de modelos de cores (GARCIA 

et. al., 2015). 

Figura 14 - Exemplo de código de conversão de sistema de cores BRG para tons de cinza 
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor. 
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Na linha 1, ocorre o carregamento do arquivo predio.jpg por meio do método imread(). 

A referência da imagem é armazenada na variável src.  

Na linha 2, um objeto é criado para receber o resultado da conversão do modelo de cores. 

No código este objeto é representado pela variável dst. 

Na linha 3 é executada a funcionalidade cvtColor para a conversão de uma imagem em 

cores para tons de cinza. É repassado como parâmetro a imagem de origem, a de destino e o 

tipo do sistema de cor a ser convertido.  

Na linha 4, a nova imagem é salva no computador. 

Na figura 15 visualiza-se um exemplo de conversão para tons de cinza.  

 Figura 15 - Imagem antes (esquerda) e após (direita) na conversão para tons de cinza 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

2.3.3. Detecção de pixel pela cor 

A biblioteca do OpenCV possui um recurso para filtrar ou detectar cores em uma imagem. 

A função InRange pode ser utilizada para verificar se os pixels de uma determinada imagem 

estão dentro de um intervalo de cores. Esta função recebe três parâmetros: o primeiro é 

a imagem na qual será realizado a detecção da cor, o segundo é o limite inferior da cor que será 

detectada, o terceiro parâmetro é o limite superior da cor que será detectada. O último parâmetro 

corresponde a imagem de destino que irá receber a nova imagem com os pixels que estão dentro 

dos limites das cores (KAEHLER; BRADSKI, 2008). 
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Figura 16 - Exemplo de código de detecção de pixels vermelhos em uma imagem 
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Fonte: Elaborado pelo autor. 

Na linha 1, ocorre o carregamento do arquivo mms.jpg por meio do método imread(). A 

referência da imagem é armazenada na variável matsrc.  

Na linha 2 e 3, são criados os objetos que irão armazenar as imagens durante o 

processamento. 

Os limites de variações da cor vermelha são declarados nas linhas de 4 a 7. Na linha 9 a 

imagem é convertida para o modelo de cores HSV (Hue, Saturation, Value). 

Nas linhas 9 e 10 é onde é realizado o processo de detecção dos pixels com os limites de 

tonalidades da cor vermelha. Uma máscara binária, representada pela variável matwhite, é 

criada após o processamento. Os pixels brancos (255) representam os pixels que se 

enquadraram na faixa de limite superior e inferior. Os pixels pretos (0) correspondem aos pixels 

que não se enquadraram nas faixas dos limites. (fig. 17) 
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Figura 17 - Processo de detecção de pixels vermelhos em uma imagem 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

Nota: Imagem antes (esquerda) e após (direita) do processo de detecção de pixels vermelhos 

 

O resultado final é representado pela linha 12 utilizando a função bitwise_and do 

OpenCV. Esta função realiza uma operação bit a bit nas duas imagens geradas conforme a 

figura 18, exibindo somente os pixels da imagem de cor branca em outra imagem com seu pixel 

na cor original (vermelho).  

    Figura 18 - Detecção de pixels vermelhos em uma imagem 

   

Fonte: Elaborado pelo autor. 

2.3.4. Transformada de Hough 

A transformada de Hough foi desenvolvida por Paul Hough em 1962 e patenteada pela 

Internacional Business Machines (IBM). Foi concebida para identificar linhas, círculos e 

elipses em imagens binárias e é uma ferramenta utilizada no processamento de imagens digitais. 

A transformada é normalmente aplicada a uma imagem que passou anteriormente pela operação 

de conversão do sistema de cor para tons de cinza (MANZI,2007). 
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O código fonte a seguir ilustra o processo de detecção de círculos em uma imagem. 

Figura 19 - Exemplo de código de detecção de círculos em uma imagem 
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor. 

 

A função HoughCircles na linha 8 retorna três informações sobre cada círculo 

encontrado: o valor da coordenada x do centro do círculo, o valor da coordenada y do centro do 

círculo e o raio. Com base na sequência de pontos referentes aos círculos encontrados, as linhas 

de 9 a 17 são responsáveis por desenhar os círculos detectados. O resultado da execução deste 

código pode ser visualizado na figura 20. 

Figura 20 - Detecção de círculos em uma imagem 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 
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2.4 Visão computacional na área da Saúde 

A visão computacional tem sido destaque em diversos setores da indústria nos últimos 

anos. De acordo com um novo relatório da Market Intelligence Tractica (2016), o mercado 

global de hardware e software de visão computacional aumentará de US$ 6,6 bilhões em 2015 

para US$ 48,6 bilhões anuais até 2022, com uma taxa de crescimento anual composta de 32,9%. 

 

Destaca-se que o crescimento do investimento da visão computacional na área de saúde, 

será saindo de aproximadamente de US$ 8 milhões em 2015 para US$ 42 milhões até 2022. 

Gráfico 1 - Previsão de mercado para hardware e software de visão computacional 

entre os períodos de 2015 até 2022 

 
Fonte: Tractica, Market Intelligence. Computer Vision Hardware and Software Market 

            to Reach $48.6 Billion by 2022. [United States], 2016. Disponível em:  

            <https://www.tractica.com/newsroom/press-releases/computer-vision-             

            hardware-and-software-market-to-reach-48-6-billion-by-                         

            2022>. Acesso em: 13 mai. 2017. 

 

As metodologias computacionais para processamento e análise de imagens tem sido 

extensivamente pesquisada, e várias soluções são desenvolvidas para auxílio de profissionais 

da área de saúde. Estas soluções visam ajudar no diagnóstico e no acompanhamento da 

evolução de doenças e dos planos de tratamento a partir de imagens, de forma rápida e precisa. 

(ARAUJO et. al., 2012). 

Pesquisadores do Google recentemente tem trabalhado com médicos em busca da 
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aplicação da visão computacional para o tratamento da retinopatia diabética (RD), que é uma 

lesão na retina causada por complicações de diabetes (GULSHAN; PENG, 2016). 

A RD é o que mais causa a cegueira, com quase 145 milhões de pacientes em todo o 

mundo. Se detectada precocemente, a doença pode ser tratada. Infelizmente, médicos 

especialistas capazes de detectar a doença não estão disponíveis em muitas partes do mundo 

onde a diabetes é predominante (GULSHAN; PENG, 2016). 

A figura 21A é uma retina saudável, enquanto que a figura 21B é uma retina com 

retinopatia diabética devido a uma sequência de hemorragias representantes por manchas 

presentes. 

Figura 21 - Exemplos de fotografias de retina 

Fonte:  GULSHAN, V.; PENG, L. Deep Learning for Detection of Diabetic Eye Disease. [United States: Blog], 

 2016.  Disponível em: <https://research.googleblog.com/2016/11/deep-learning-for-detection-of-

 diabetic.html.> Acesso em: 24 mai. 2017. 

 

O algoritmo que foi desenvolvido pelo Google pode interpretar os sinais da RD em 

fotografias de retina, ajudando os médicos no diagnóstico precoce da doença. Os resultados 

mostram que o desempenho do algoritmo está no mesmo nível com os oftalmologistas (Graf. 

5). O algoritmo tem um F-Score (combinando a sensibilidade e especificidade métrica) de 0,95, 

o que é ligeiramente melhor do que a F-Score média dos 8 oftalmologistas consultados 

(GULSHAN; PENG, 2016). 
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Gráfico 2 - O desempenho do algoritmo em relação aos oftalmologistas

 

Fonte:  GULSHAN, V.; PENG, L. Deep Learning for Detection of Diabetic Eye Disease. [USA: 

  Blog], 2016. Disponível em: <https://research.googleblog.com/2016/11/deep-learning-for-

  detection-of-diabetic.html.> Acesso em: 24 mai. 2017. 

Nota:   O desempenho do algoritmo (pontos pretos) e de oito oftalmologistas (pontos coloridos) na 

  presença de retinopatia em um conjunto de 9963 imagens. 

  

O câncer de pele, o tumor maligno humano mais comum, é primeiramente diagnosticado 

visualmente, começando com uma triagem clínica e seguido por uma análise dermatoscópica, 

uma biopsia e um exame histopatológico. A classificação automatizada de lesões da pele 

utilizando imagens é uma tarefa muito difícil, devido à variabilidade de lesões cutâneas. Uma 

rede neural convolutivas profundas foi treinada utilizando 129 450 imagens clínicas com 

diferentes doenças de pele. A rede neural foi testada contra um grupo de dermatologistas com 

imagens clínicas comprovadas por biopsia (ESTEVA, A. et. al., 2017). 

 

A rede neural, conforme Esteva et al. (2017) supera a média dos dermatologistas em 

classificação de câncer da pele (carcinomas e melanomas) usando as imagens fotográficas. Um 

dermatologista gera um único ponto de marcação por imagem e é, portanto, representado por 
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um único ponto vermelho. O algoritmo da rede neural é representado pela curva azul e a média 

dos dermatologistas é representada pelos pontos verdes. Nos dois testes, para o câncer 

carcinoma (fig. 22 A) e câncer melanoma (fig. 22 B) os dois pontos verdes estão abaixo da 

curva azul, confirmando o desempenho da rede neural superior aos dos dermatologistas. 

Figura 22 - Comparativo do desempenho da classificação do câncer de pele 

Fonte:  ESTEVA, A. et al. Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural  networks. 

 [United States: Nature], 2017. Disponível em:< 

 http://www.nature.com/nature/journal/v542/n7639/fig_tab/nature21056_SF4.html>. Acesso em: 24

 Mai. 2017. 

Nota: Desempenho da classificação do câncer de pele pela rede neural e pelos dermatologistas. Os pontos em 

 vermelhos representam os resultados dos dermatologistas enquanto que os pontos verdes  representam 

 os resultados do algoritmo. 

 

 

Numa pesquisa realizada por Araújo (2012), ele propôs uma metodologia híbrida para 

detectar e extrair os contornos de lesões de pele a partir de imagens, bem como a definição de 

características das lesões. Os resultados experimentais indicaram que o método proposto é 

promissor para detectar as áreas com lesão e extrair seus contornos a partir de imagens. 

Na figura 23, o comparativo do cálculo da lesão. A figura 23A é o diâmetro da lesão 

calculada pelo próprio autor, enquanto que a figura 23B é o diâmetro calculado através do 

método híbrido proposto. 
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Figura 23 - Cálculo do diâmetro da lesão na pele 

 

Fonte:  ARAÚJO, A. F. et al. Avanços em Visão Computacional. Análise e caracterização   de 

lesões na pele para auxílio ao diagnóstico médico. Curitiba: Ommipax, 2012.           

 Nota:  A imagem A representa do diâmetro da lesão definida pelo especialista, e em B o diâmetro  

       calculado pelo algoritmo. 
 

Destaca-se em Anderson e Oliveira (2012), um software com o objetivo de auxiliar o 

diagnóstico precoce do glaucoma e prover o acompanhamento da neuropatia óptica 

glaucomatosa (danos no nervo óptico causados pelo glaucoma). O software calcula a razão 

entre a área da escavação e a área do disco de um nervo óptico a partir de uma imagem. Além 

do cálculo de áreas, é possível armazenar os resultados obtidos para o histórico e 

acompanhamento da doença. Estas informações periódicas são fundamentais, pois mostram ao 

oftalmologista a evolução ou regressão da doença. 

A figura 24 é o resultado final do software com a imagem gravada com as informações 

(canto superior esquerdo) do cálculo entre regiões. O objetivo de gravar as informações do 

cálculo diretamente na imagem é para facilitar o acesso posterior a imagem que já contém os 

cálculos. 
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Figura 24 - Informações do diagnóstico de um olho humano 

 
Fonte: ANDERSON, V.O; OLIVEIRA, L.F. Avanços em Visão        

  computacional. Auxilio no diagnóstico do glaucoma utilizando     

  processamento de imagens. Curitiba: Ommipax, 2012. 

 

A seção 3 apresenta os conceitos da dengue, transmissão, os números da dengue no Brasil 

e em Belo Horizonte. 
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3 DENGUE 

Esta seção tem como objetivo apresentar o tema da dengue, sua situação atual no Brasil 

e em Belo Horizonte. 

a) A dengue 

O mosquito transmissor da dengue (Aedes aegypti) é originário do Egito, na África, e vem 

se espalhando pelas regiões tropicais e subtropicais do planeta desde o século XVI, período das 

grandes navegações. No período colonial, foi introduzido no novo mundo por meio de navios 

que traficavam escravos. Ele foi descrito cientificamente pela primeira vez em 1762, quando 

foi denominado Culex aegypti. O nome definitivo – Aedes aegypti – foi estabelecido em 1818, 

após a descrição do gênero Aedes. Relatos da Organização Pan-Americana de Saúde (OPAS) 

mostram que a primeira epidemia de dengue no continente americano ocorreu no Peru, no início 

do século 19, com surtos no Caribe, Estados Unidos, Colômbia e Venezuela (FIOCRUZ,2015). 

A dengue é classificada como 

uma doença febril aguda, que tem uma grande variação de formas clinicas, 
desde a dengue clássica – com evolução muitas vezes benigna, mas que gera 
grande desconforto e é muitas vezes incapacitante para o trabalho – até os 
quadros mais graves, como a dengue com complicação, a febre hemorrágica 
e a síndrome do choque da dengue. (CATAO, 2012, p. 32) 

No Brasil há referências de epidemias desde 1916 em São Paulo, e em 1923, em Niterói, 

no Rio de Janeiro (RJ), sem comprovação laboratorial. Entre os anos de 1981 e 1982, ocorreu 

a primeira epidemia, em Boa Vista, Roraima, causada pelos sorotipos um e quatro, considerados 

mais perigosos. A partir de 1986, ocorreram epidemias, atingindo o Rio de Janeiro e algumas 

capitais da região Nordeste. (DAHER, M. et al., 2013) 

b) O vírus da dengue 

O vírus da dengue é classificado como um arbovírus mantendo-se na natureza pela 

multiplicação em mosquitos (FIOCRUZ, 2015). Existem quatro tipos: DENV-1, DENV-2, 

DENV-3 e DENV-4, e todos podem causar tanto a forma clássica da doença quanto as formas 

mais graves. 
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c) A transmissão  

 

A dengue é transmitida pela picada da fêmea do mosquito Aedes aegypti infectados com 

o vírus transmissor da doença. A transmissão nos mosquitos ocorre quando ele suga o sangue 

de uma pessoa já infectada com o vírus da dengue. Após um período de incubação, que inicia 

logo depois do contato do pernilongo com o vírus e dura entre 8 e 12 dias, o mosquito está apto 

a transmitir a doença (BRASIL,2014). 

 

O ciclo de transmissão da dengue se inicia quando o mosquito Aedes aegypti pica uma 

pessoa infectada (fig. 25). O vírus multiplica-se no intestino médio do vetor e infecta outros 

tecidos chegando finalmente as glândulas salivares. Uma vez infectado, o mosquito é capaz de 

transmitir enquanto viver (FIOCRUZ, 2015). 

 

   Figura 25 - O ciclo da dengue 

 
Fonte: BRASIL, Portal. O ciclo da dengue. [Brasil: Portal], 2010. Disponível em:     

         <http://www.brasil.gov.br/saude/2010/03/ciclo_da_dengue/view>. Acesso em:  

         18 out. 2016. 
 

d) Os sintomas da dengue  

 

A dengue é classificada como clássica ou hemorrágica, e seus sintomas podem variar para 

cada tipo. 
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A dengue clássica apresenta  

vários sintomas semelhantes aos de muitas outras viroses. São eles: febre (com 
duração máxima de sete dias), cefaleia (dor de cabeça), artralgia (dor nas 
articulações), mialgia (dor nos músculos), dor retro-orbitrária (dor atrás dos 
olhos), náuseas e vômitos, anorexia (perda de apetite), astenia (debilidade), 
prostração, prurido (coceira na pele) e erupções na pele. (CATÃO, 2012, p. 
33). 

 

A dengue hemorrágica se inicia da mesma forma que a dengue clássica, mas seus sinais 

clínicos característicos se manifestam quando a febre começa a ceder: dor abdominal, sintomas 

indicativos de queda de pressão, como suores frios, tontura, desmaios e pele fria, sangramentos 

incessantes – nasais, gengivais, urinários, gastrointestinais ou uterinos (BRASIL, 2016). 

 

e) A prova do laço 

 

É realizada obrigatoriamente em todos os casos suspeito de dengue durante o exame físico 

e contribui para a triagem do paciente suspeita de dengue, pois é a única manifestação 

hemorrágica do grau I representando a fragilidade capilar (BRASIL, 2008). 

 

Ela é realizada por profissional médico ou enfermeiro. O auxiliar de enfermagem pode 

realizar o procedimento desde que adequadamente treinado e supervisionado, mas a 

interpretação deve ser realizada por profissional médico ou enfermeiro.  

 

Destaca-se que a prova do laço deverá ser realizada na triagem do paciente, 

obrigatoriamente, em todo o paciente com suspeita de dengue e que não apresente sangramento 

espontâneo (fig. 26). A prova deverá ser repetida no acompanhamento clínico do paciente 

apenas se previamente negativa (BRASIL, 2013). 

A realização da prova do laço deverá seguir os seguintes passos:  

a) verificar a pressão arterial somando a pressão arterial sistólica (PAS) com a 
pressão arterial diastólica (PAD) e calcular o valor médio pela fórmula (PAS + 
PAD)/2;  

b) insuflar o manguito até o valor médio e manter durante cinco minutos nos adultos 

e três minutos em crianças; 

c) desenhar um quadrado com 2,5 cm de lado no antebraço e contar o número de 

petéquias formadas dentro dele; a prova será positiva se houver 20 ou mais 

petéquias em adultos e dez ou mais em crianças; atenção para o surgimento de 
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possíveis petéquias em todo o antebraço, dorso das mãos e nos dedos; 

d) se a prova do laço apresentar-se positiva antes do  tempo preconizado para adultos 

e crianças, a mesma pode ser interrompida; 

e) a prova do laço frequentemente pode ser negativa em pessoas obesas e durante o 

choque (BRASIL, 2013). 

Figura 26 - A prova do laço 

 

Fonte:  SÃO PAULO, Prefeitura.  Manejo Clínico - Classificação de risco. [São Paulo: COVISA], 2016. 

 Apresentação de Power Point.  Disponível em: 

 <http://www.prefeitura.sp.gov.br/cidade/secretarias/upload/saude/Dengue_Classificacao_de_Risco.pdf>

 Acesso em: 14 fev. 2016 

 

f) O tratamento da dengue  

 

O tratamento da dengue clássica costuma ser feito em casa e abrange a reidratação oral 

do indivíduo, com soro caseiro ou soluções próprias para essa finalidade, assim como o uso de 

antitérmicos e analgésicos. A dengue hemorrágica requer internação hospitalar para reidratação 

venosa e monitoramento contínuo (BRASIL, 2016). 

Acrescenta-se que a prevenção da doença pode ser feita ainda de duas formas. Uma pela 

redução ou controle de infestação pelo mosquito, medida que tem sido promovida e realizada 

nos últimos anos pelo Ministério da Saúde, que sempre solicita ajuda e conscientização da 

população. A outra seria a utilização de uma vacina eficaz. No entanto, ainda não está 

disponível para aplicação em larga escala uma vacina tetravalente, ou seja, a qual deverá 

imunizar contra os quatro tipos de vírus dengue (FIOCRUZ, 2015). 
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3.1 Os números da dengue no Brasil 

No Brasil, a dengue é um dos principais desafios de saúde pública e encontra-se hoje 

presente em todos os 27 estados da Federação. Em 2015, entre as semanas epidemiológicas de 

1 a 52, foram registrados 1 688 688 casos prováveis de dengue. Em 2016 foram registrados 

1 500 535 casos prováveis de dengue no país (gráf. 1), com uma incidência de 733,4 casos/100 

mil habitantes e outros 726 560 casos suspeitos foram descartados. Em 2017, até a semana 

epidemiológica 10 (1º de janeiro de 2017 a 11 de março de 2017), foram registrados 70 843 

casos prováveis de dengue no país, com uma incidência de 34,4 casos/100 mil habitantes, e 

outros 35 403 casos suspeitos foram descartados (BRASIL, 2016). 

Em 2016, até semana epidemiológica 49, a região Sudeste registrou o maior número de 

casos prováveis (855 425 casos; 57,5%) em relação ao total do país, seguida das regiões 

Nordeste (323 558 casos; 21,7%), Centro-Oeste (197 033 casos; 13,2%), Sul (73 196 casos; 

4,9%) e Norte (38 461 casos; 2,6%) (BRASIL, 2016). 

 

Gráfico 3 - Casos de dengue por semana epidemiológica no Brasil em 2015, 2016 e 2017 

 

Fonte:  SAÚDE, Ministério. Boletim Epidemiológico. [Brasil: Volume 48- Nº 9], 2017. Boletim. Disponível 

 em:  <http://portalarquivos.saude.gov.br/images/pdf/2017/marco/31/Monitoramento-dos-casos-de-

 dengue- febre-de-chikungunya-e-febre-pelo-virus-Zika-10-%202017.pdf>. Acesso em: 30 abr. 2017. 
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3.2 Histórico da epidemia de dengue em Belo Horizonte 

No Município de Belo Horizonte, capital do Estado de Minas Gerais, a primeira epidemia 

de dengue ocorreu em 1996, quando foram notificados 1 806 casos da doença. A tipagem viral 

revelou a circulação do sorotipo DENV-1 e foi diagnosticado somente como dengue clássica.  

Os primeiros casos foram confirmados no Distrito Sanitário de Venda Nova, 88% deles 

circunscritos a essa região (BEZERRA, 2016). 

Em 1998, ocorreu uma epidemia pelo DENV-1 de grande magnitude, com cerca de 87 

mil casos notificados, correspondendo a uma das maiores taxas de incidências verificadas em 

cidade de grande porte no Brasil. De 1996 a 2008, a capital mineira registrou casos de dengue 

em todos os anos conforme mostrado no gráfico 4. (BELO HORIZONTE, 2009). 

Gráfico 4 - Casos de dengue confirmados em Belo Horizonte -  1996 - 2008 

 

Fonte:    SAÚDE, Secretaria Municipal. Manual técnico - Padronização das ações para controle vetorial       

      da dengue desenvolvidas no município de Belo Horizonte. 2009. Disponível em:     

      <http://portalpbh.pbh.gov.br/pbh/ecp/files.do?evento=download&urlArqPlc=manual_    

      dengue_web.pdf >. Acesso em:  21 fev. 2017. 

 

De 2009 a 2015, observou-se dois anos de uma forte epidemia em Belo Horizonte. Em 

2010 foram confirmados 51 755 casos, enquanto que em 2013 foram 96 114 (graf. 5). 
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Gráfico 5 - Casos de dengue confirmados em Belo Horizonte - 2009 - 2015 

 

Fonte:  BELO HORIZONTE, Prefeitura. Informações sobre a dengue. Disponível em 

 <http://portalpbh.pbh.gov.br/pbh/ecp/comunidade.do?evento=portlet&pIdPlc=ecpTaxonomia

 MenuPortal&app=saude&tax=16010>. Acesso em: 21 fev. 2017. 

 

Em 2016 foram confirmados 154 765 casos de dengue na capital (tab. 1). A regional com 

o maior número de casos confirmados é o Barreiro, com 25 575 ocorrências, seguida pelas 

regionais Nordeste (21 038) e Leste (20 631) (tab. 2). 

 

Observa-se ainda que dos 154 765 casos confirmados em 2016, 83,6% se concentraram 

nos meses de fevereiro, março e abril (129 456), período de maior transmissão no ano de 2016.  
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Tabela 1 - Casos confirmados de dengue por mês em Belo Horizonte - 2016 

Mês Casos Confirmados % de confirmados Óbitos 

Janeiro 11 509 7,4 2 

Fevereiro 37 392 24,2 13 

Março 56 254 36,3 15 

Abril 35 810 23,1 18 

Maio 11 462 7,4 8 

Junho 1 902 1,2 2 

Julho 257 0,2 1 

Agosto 68 - 1 

Setembro 43 - 1 

Outubro 28 - - 

Novembro 30 - - 

Dezembro 10 - - 

Total 154 765 100 61 

Fonte:  BELO HORIZONTE, Prefeitura. Levantamento de índices do Aedes aegypti. [Belo Horizonte: LIRA], 

 2016. Arquivo eletrônico. Disponível em: <http://www.pbh.gov.br/smsa/dengue/balanco_dengue.php>. 

 Acesso em: 21 fev. 2017. 

Tabela 2 - Casos confirmados de dengue por distrito sanitário - Belo Horizonte - 2016 

Distrito Casos confirmados Casos suspeitos Total 

Barreiro 25 575 146 25 721 

Centro Sul 10 273 103 10 376 

Leste 20 631 426 21 057 

Nordeste 21 038 264 21 302 

Noroeste 18 287 127 18 414 

Norte 16 019 167 16 186 

Oeste 13 861 129 13 990 

Pampulha 16 333 112 16 445 

Venda Nova 12 456 151 12 607 

Ignorado 292 771 1 063 

Total 154 765 2 396 157 161 

Fonte:  BELO HORIZONTE, Prefeitura. Levantamento de índices do Aedes aegypti. [Belo Horizonte: LIRA], 

 2016. Arquivo eletrônico. Disponível em: <http://www.pbh.gov.br/smsa/dengue/balanco_dengue.php>. 

 Acesso em: 21 fev. 2017 
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Com o objetivo de padronizar os atendimentos dos pacientes nos centros de saúde do 

município, a prefeitura de Belo Horizonte desenvolveu um protocolo de atendimento aos 

pacientes com suspeita de dengue. Uma das etapas deste protocolo, consiste em realizar a prova 

do laço (PL). A PL positiva pode reforçar a hipótese de dengue e aponta para uma necessidade 

de maior atenção ao paciente. Entretanto, ressalta-se que a PL não confirma e nem exclui o 

diagnóstico de dengue, sendo útil apenas para classificar clinicamente o paciente. (BELO 

HORIZONTE, 2016). 

 

Um estudo realizado por Antunes et al. (2013), teve como objetivo avaliar a acurácia do 

diagnóstico da PL em 9 836 pacientes com suspeita de infecção por dengue em Belo Horizonte, 

entre 2001 e 2006. As informações foram coletadas pelo Sistema de Informação de Agravos de 

Notificação (SINAN). Do total dos casos suspeitos, 4 097 (41%) foram positivos e foram 

classificados de acordo com resultados clínicos em 3 878 (95,8%) casos de dengue clássica, 99 

(2,6%) casos de dengue complicada e 70 (1,8%) casos de dengue hemorrágica. 

 

A PL apresentou maior positividade nos casos de infecção por dengue com desfechos 

mais graves, como exemplo por exemplo, a hemorrágica e a complicada (tab. 3). 

 

Tabela 3 - Positividade da prova do laço em pacientes com dengue em Belo Horizonte 

Casos de dengue TT positividade% (IC95%) 

Suspeita de casos de dengue 15,9 (15,2 - 16,6%) 

Casos confirmados de dengue 19,2 (17,9 - 20,3%)  

Casos não-dengue 13,7 (12,7 - 14,5%) 

Dengue clássica 16,9 (15,7% - 18,1%) 

Dengue complicada 61,7 (52,0% - 71,2%) 

Dengue Hemorrágica 82,9 (74,0% - 91,7%) 

Dengue 18,0 (16,8% - 19,2%) 

Fonte:    ANTUNES, A. C. et al. Evaluation of the diagnostic value of the tourniquet test in predicting severe 

 dengue cases in a population from Belo Horizonte, State of Minas Gerais, Brazil. [Uberaba: LIRA], 

 2013. Arquivo eletrônico. Disponível em: <http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S00

 37-86822013000500542&lng=en>.  Acesso em: 27 fev. 2017. 

Nota:     TT - Teste do torniquete. IC: Intervalo de confiança. 

 

Estes dados indicam que uma prova do laço positiva pode ser útil no apoio a um 

diagnóstico de infecção de dengue, especialmente em regiões onde testes laboratoriais não são 
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facilmente disponíveis opções de confirmação. No entanto, uma prova do laço negativa não 

deve ser interpretada como evidência de não-infecção. 
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4 MATERIAL E MÉTODOS 

Esta seção apresenta uma descrição detalhada da metodologia utilizada para o 

desenvolvimento do aplicativo com recursos de visão computacional para apoio no diagnóstico 

da dengue.  

a) Biblioteca de visão computacional 

As atividades desenvolvidas iniciaram-se com o estudo referente à visão computacional. 

Para tal estudo, foram consultados livros e artigos sobre o assunto em autores tais como 

Gonzales e Woods (2000) e Marengoni e Stringhni (2009). A partir dessa pesquisa, observou-

se que a biblioteca OpenCV é a mais indicada para o desenvolvimento de aplicações de visão 

computacional. Esta biblioteca é multiplataforma (Android, IOS, Windows, Linux), é 

totalmente livre ao uso acadêmico e comercial e possui funções de visão computacional em 

tempo real. 

Para que fossem realizados os testes com o OpenCV utilizando o sistema operacional 

Windows 8, foi necessário a instalação do Eclipse for Java Developers versão Luna 4.4.2 e a 

versão 3.0 do OpenCV. Foram desenvolvidas pequenas aplicações utilizando alguns recursos 

da biblioteca como a leitura e gravação de imagens, conversão de cores, detecção de círculos e 

linhas. Frente aos resultados do desenvolvimento dessas aplicações, observou-se que a 

biblioteca OpenCV possui funcionalidades que tornam mais prático o desenvolvimento de 

aplicações de visão computacional. 

Figura 27 - Tela do ambiente de desenvolvimento do Eclipse Luna para Windows 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 
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b) Ferramentas de programação mobile 

 

Uma vez compreendidos conceitos relacionados à visão computacional no ambiente 

Windows, foram necessárias novas pesquisas relacionadas a programação para o ambiente mobile 

e visão computacional. Após avanços relacionados ao desenvolvimento das aplicações de visão 

computacional no ambiente Windows, transferiu-se o código da aplicação para ambiente 

mobile, utilizando a ferramenta Android Studio 2.1 (fig. 28) 

O Android Studio é o ambiente de desenvolvimento integrado oficial do Google lançado 

em 2013 para o desenvolvimento de aplicativos Android para smartphones, smartwatches e 

carros.  

Figura 28 - Tela do ambiente de desenvolvimento do Android Studio 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

c) Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) e a linguagem SQL 

 

O método de acesso as informações no banco de dados do aplicativo será a linguagem  

Structured Query Language (SQL), que é uma linguagem padrão para manipular informações 

em banco de dados.  Para Oliveira (2002), o SQL é um conjunto de comandos de manipulação 

de banco de dados utilizado para criar e manter a estrutura do banco de dados, além de incluir, 

excluir, modificar e pesquisar informações.  
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O SGDB utilizado para armazenar as informações foi o SQLite por ser de uso gratuito e 

Open Source. Ele é um sistema de gerenciamento de banco de dados relacional incorporado. É 

referido como incorporado porque é fornecido na forma de biblioteca que está vinculada a um 

aplicativo. Não é necessário um servidor de banco de dados para a hospedagem do SQLite. 

Todas as operações no banco de dados são tratadas internamente no aplicativo por meio de 

funções contidas na biblioteca do SQLite (SMYTH, 2015). 

d) Equipamentos utilizados 

Para realizar os testes foram utilizados um notebook Acer com 4GB de Random Access 

Memory (RAM) com processador I7 e um smartphone Motorola Moto G1 com 1GB de RAM 

e processador quad-core 1.2 GHz, Android 5.1.1, câmera frontal de 5 megapixels e conectado 

à porta Universal Serial Bus (USB) do notebook.  

e) Treinamentos 

Para o desenvolvimento do aplicativo foi utilizado a plataforma online UdaCity para a 

realização dos treinamentos em Android. O UdaCity é uma organização educacional com fins 

lucrativos que nasceu de um experimento na Universidade de Stanford. Possui várias 

instituições educacionais como parceiras, como o Facebook, Google, e AT&T. 

 No total foram 216hs de treinamentos. 

a) Android Development for Beginners.  - 24hs 

b) Developing Android Apps  - 60hs 

c) Android Basic: Multiscreem Apps - 60hs 

d) Android Basic: User Input - 24hs 

e) Android Basic: Data Storage - 48hs 

 

f) Fotos utilizadas na validação do algoritmo de visão computacional 

Para a validação do algoritmo de visão computacional no aplicativo Android foram 

utilizadas imagens desenvolvidas pelo próprio autor e também de banco de dados públicos na 

Internet. 

Na figura 29 foram desenhados 12 quadrados no tamanho de 2,5cm X 2,5cm para simular 

a contagem das petéquias. Em cada quadrado, foi desenhado também o número de petéquias 
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conforme a tabela 4.  

Figura 29 - Ilustração de petéquias dentro dos quadrados 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Tabela 4 - Cenários fictícios e as quantidades de petéquias 

Cenário Quantidade petéquias 

A 8 

B 11 

C 6 

D 9 

E 16 

F 22 

G 17 

H 10 

I 12 

J 30 

K 41 

L 0 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Através de uma foto de petéquias de um banco de dados público, foi criado também 8 

cenários numa festa foto para a contagem das petéquias conforme figura 30. 

Figura 30 - Cenário real de contagem de petéquias 

 
Fonte: KLINE, A. Vancomycin-Induced Thrombocytopenia: A case report.  

            [Texas: Ankle Journal], 2008. Adaptado pelo autor. Disponível em:  

            <https://faoj.org/tag/thrombocytopenia>. Acesso em: 21 fev. 2017. 

g) Os observadores para a contagem das petéquias 

Definiu-se 2 observadores para a contagem das petéquias nos cenários escolhidos deste 

trabalho conforme as figuras 29 e 30. O primeiro observador é do sexo masculino e possui 40 

anos, enquanto que o segundo observador é do sexo feminino e possui 38 anos. O critério de 

seleção desses observadores foi levado em consideração o apoio destas pessoas no início do 

projeto nas indicações de literatura e dos autores de referência. 
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Esta seção apresenta um detalhamento do aplicativo de celular desenvolvido, do seu 

banco de dados para armazenamento das informações e dos resultados do algoritmo de visão 

computacional no processamento das imagens através do aplicativo.  

a) Sistema de gerenciamento de banco de dados 

Para o desenvolvimento do banco de dados no SQLite foi utilizada a classe 

DataSource.java do Android Studio conforme ilustrado na figura 31. O banco de dados é 

armazenado localmente no dispositivo móvel e é acessado somente através do próprio 

aplicativo. Os nomes das tabelas e das colunas estão sendo representadas pelas variáveis 

privadas da classe (fig. 31 A). O método onCreate é executado uma única vez para executar o 

script de criação do banco de dados e das tabelas do aplicativo (fig. 31 B). 

Figura 31 - Classe de criação das tabelas e colunas no Android Studio 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

Nota:  Os campos das tabelas do banco de dados (A) e o método para criação das tabelas (B). 

 

A 

B 
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O diagrama de entidade relacionamento que compõem o banco de dados é apresentado 

na figura 32. 

Figura 32 - Diagrama de entidade relacionamento do banco de dados 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

b) Telas do aplicativo 

 

O aplicativo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programação Java e o software 

Android Studio e foi batizado de app Help Dengue. Possui as seguintes telas para uso do 

usuário: 

a) Login; 

b) ativação de usuário; 

c) cadastro do paciente; 

d) visualização dos dados do paciente; 

e) lista de pacientes; 

f) foto e processamento da imagem. 

A tela de login (fig. 33) faz a validação dos dados de acesso do usuário. Nesta tela o 

usuário informa o email e uma senha para ter acesso ao aplicativo (fig. 33 A). Todos estes 

campos são obrigatórios para garantir a segurança de acesso aos dados do aplicativo de celular.  

Existe ainda a funcionalidade de um atalho para a tela de registro de novos acessos (fig. 

33 B) que poderá ser utilizada na criação de novos acessos. 
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Figura 33 - Tela de login do aplicativo de celular 

 
Fonte:  Elaborado pelo autor 

Nota:   Campos necessários para o login no aplicativo (A) e um atalho para a    

          tela de registro de novos acessos (B). 

 

A tela de ativação de usuário é utilizada para a criação de um novo acesso ao aplicativo. 

É necessário informar o nome completo e um e-mail válido (fig. 34 A). Após o preenchimento 

destas informações e ao clicar no botão de confirmação (fig. 34 B), o aplicativo armazena no 

banco de dados as informações do usuário. Uma senha de 6 dígitos numéricos é gerada de forma 

randômica, e por último, um email de boas-vindas é enviado ao usuário com as credenciais de 

acesso ao aplicativo (fig. 35). 

Figura 34 - Tela de ativação de um novo acesso ao aplicativo de celular 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

Nota: Campos necessários para o registro de um novo acesso (A)                         

          e um botão para a confirmação e envio do e-mail de ativação (B) 

A 

B 

A 

B 
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Figura 35 - Tela de email de confirmação com as credenciais de acesso ao aplicativo 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Nota:  Email de boas-vindas que o aplicativo envia aos novos usuários cadastrados (A) contendo uma senha de 

  6 dígitos numéricos (B). 

 
Após a autenticação na tela de login, é apresentado ao usuário a tela principal do 

aplicativo contendo as funcionalidades de incluir (fig. 36 A) e de consultar paciente (fig. 36 B). 

 

Figura 36 - Tela principal do aplicativo de celular 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

Nota: Funcionalidade de incluir novos pacientes (A) e        

    de consultar pacientes cadastrados no aplicativo (B). 

 

Acessando a funcionalidade de incluir paciente na tela principal (fig. 36 A), é exibida a 

tela de cadastro dos dados do paciente conforme ilustrado na figura 37. Nesta tela os campos 

de nome, sexo e idade são obrigatórios (fig. 37 A) enquanto que os campos Petéquias 

encontradas e Resultado da prova do laço são preenchidos de forma automática (fig. 37 B) após 

A 

B 

A 

B 
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o processamento da imagem com as petéquias da pele. 

O botão de tirar foto (fig. 37 C) exibe a câmera do celular para que o usuário possa tirar 

uma foto da região do braço do paciente. Em tempo real (fig. 38 A) o algoritmo de visão 

computacional detecta a quantidade de petéquias de uma região delimitada (fig. 38 B) pelo 

próprio aplicativo. 

Figura 37 - Tela de cadastro do paciente do aplicativo de celular 

 
Fonte:  Elaborado pelo autor 
Nota:   Campos para o cadastro do paciente (A), quantidade de petéquias encontradas no 

     processamento da imagem (B), botão para a abertura da câmera do aplicativo (C) e 

     um botão de Salvar para as informações no banco de dados do aplicativo (D). 

 

Figura 38 - Detecção em tempo real das petéquias no aplicativo de celular 

     
Fonte: Elaborado pelo autor 

Nota: Quantidade de petéquias encontradas em tempo real (A) através de uma região delimitada (B) 

A 

C 
B 

D 

A 

B 
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Para salvar a foto, é necessário que o usuário toque no touch da câmera para que ele 

retorne para a tela de cadastro do paciente com o resultado da prova do laço (fig. 39 A) e a 

quantidade de petéquias encontradas após o processamento da imagem (fig. 39 B). 

Figura 39 - Tela de cadastro do paciente do aplicativo de celular 

 
Fonte:  Elaborado pelo autor 

Nota:   Tela de cadastro de paciente do aplicativo com a   quantidade de    

 petéquias encontradas (A) e o resultado da prova do laço (B). 
 

Para finalizar o cadastro, é usuário deve clicar no botão de Salvar (fig. 37 D) para que as 

informações do paciente sejam gravadas no banco de dados do aplicativo. Após este 

procedimento, o usuário terá acesso a tela de listagem dos pacientes cadastrados no aplicativo. 

Nesta tela, é exibido o nome do paciente, idade, sexo e o resultado da prova do laço (fig. 40). 

Figura 40 - Tela de listagem de pacientes cadastrados no aplicativo de celular 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

A B 
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Para visualizar a foto de pacientes já cadastrados, o usuário deverá selecionar a linha do 

paciente desejada (fig. 40) para que tenha acesso a tela de visualização dos dados cadastrados 

do paciente conforme figura 41. 

Figura 41 - Tela de consulta de paciente cadastrado no aplicativo de celular 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

c) Resultados do processamento das imagens pelo algoritmo de visão computacional 

Para validar a eficácia do algoritmo de visão computacional no aplicativo Android, foram 

realizados dois tipos de testes. O primeiro, através de um cenário fictício (fig. 29) e o segundo 

teste através de um cenário mais realista (fig. 30). Para os dois testes, o smartphone ficou a 

10cm de distância da imagem, para que o quadrado disponível na câmera torne um tamanho 

real de 2,5cm X 2,5cm (fig. 42). 

Figura 42 - Posicionamento do celular para a realização dos testes 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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No primeiro teste, os dois observadores fizeram as contagens das petéquias, sendo que a 

quantidade identificada por um observador, não foi apresentada para o outro, para não 

prejudicar o resultado dos testes. Para cada cenário de teste, o autor registrou o tempo gasto 

para cada contagem gerando a tabela 5. 

Tabela 5 - Resultado da contagem das petéquias pelos observadores usando imagem fictícia 

 Observador 1 Observador 2 
Cenário Quantidade Tempo (mm:ss) Quantidade Tempo (mm:ss) 
A 8 00:03 8 00:02 
B 11 00:05 11 00:03 
C 6 00:03 6 00:01 
D 9 00:04 9 00:02 
E 16 00:07 16 00:04 
F 22 00:09 23 00:08 
G 17 00:07 17 00:06 
H 10 00:05 10 00:04 
I 12 00:05 12 00:04 
J 30 00:15 29 00:16 
K 45 00:24 39 00:21 
L 0 00:00 0 00:00 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Observa-se pelos números de que a relação da complexidade do cenário e o tempo gasto 

pelos observadores é diretamente proporcional, ou seja, quanto mais complexo o cenário, maior 

o tempo gasto na contagem. Após a contagem das petéquias pelos observadores, foi dada a 

sequência do primeiro teste através do algoritmo do aplicativo. A regra adotada para iniciar o 

tempo na contagem das petéquias pelo aplicativo, foi somente quando o quadrado da câmera 

sobrepor as linhas do quadrado na imagem. O resultado final é demonstrado na tabela 6. 

Tabela 6 - Resultado da contagem das petéquias do aplicativo com a imagem fictícia 

Cenário Quantidade Tempo 
A 8 00:01 
B 11 00:01 
C 6 00:01 
D 9 00:01 
E 16 00:01 
F 22 00:01 
G 17 00:01 
H 10 00:01 
I 12 00:01 
J 30 00:01 
K 41 00:01 
L 0 00:00 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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Foi identificado que o tempo gasto na contagem pelo aplicativo foi instantâneo no 

momento que o quadrado da câmera sobrepõe o mesmo quadrado da imagem.  Observa-se 

também que independente do cenário, o tempo gasto foi igual para todas as situações. Na figura 

43 é exibido o resultado da contagem em tempo real (fig. 43 A), e as petéquias identificadas 

são destacadas com a borda em verde (fig. 43).  

   Figura 43 - Teste do cenário K com a contagem em tempo real das petéquias 

 
    Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Figura 44 - Ampliação do teste do cenário K com destaque das petéquias identificadas 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
Nota: As petéquias identificadas são marcadas com a borda verde. 

 

        Figura 45 - Teste de controle no cenário L 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Nota: O aplicativo não encontrou nenhuma petéquia no cenário L 

A 
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Para concluir a primeira etapa dos testes, foi realizado um comparativo da quantidade de 

petéquias identificadas pelos observadores com a quantidade identificada pelo aplicativo 

(tabela 7). 

Tabela 7 - Comparativo dos acertos entre os observadores e o aplicativo de celular 

Cenário 
Observador 1 Observador 2 Algoritmo 

Quantidade % Acerto Quantidade % Acerto Quantidade % Acerto 
A 8 100,00 8 100,00 8 100,00 
B 11 100,00 11 100,00 11 100,00 
C 6 100,00 6 100,00 6 100,00 
D 9 100,00 9 100,00 9 100,00 
E 16 100,00 16 100,00 16 100,00 
F 22 100,00 23 0,00 22 100,00 
G 17 100,00 17 100,00 17 100,00 
H 10 100,00 10 100,00 10 100,00 
I 12 100,00 12 100,00 12 100,00 
J 30 100,00 29 0,00 30 100,00 
K 45 0,00 39 0,00 41 100,00 
L 0 100,00 0 100,00 0 100,00 
  Média final: 91,66  75,00   100,00 

   Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Também foi comparado o tempo gasto na contagem pelos observadores com o tempo do 

aplicativo (tab. 8). 

Destaca-se nesta primeira etapa dos testes que o tempo gasto na identificação das 

petéquias pelo algoritmo é inferior em todos os cenários em relação aos dois observadores. 

Enquanto que os níveis de assertividade entre eles foram de 91,66% para o observador 1, 75% 

para o observador 2 e 100% para o algoritmo. 

Tabela 8 - Comparativo dos tempos dos observadores com o tempo do algoritmo no teste com a imagem fictícia  

 Cenário Observador 1 (mm:ss) Observador 2 (mm:ss) Tempo do algoritmo (mm:ss) 
A 00:03 00:02 00:01 
B 00:05 00:03 00:01 
C 00:03 00:01 00:01 
D 00:04 00:02 00:01 
E 00:07 00:04 00:01 
F 00:09 00:08 00:01 
G 00:07 00:06 00:01 
H 00:05 00:04 00:01 
I 00:05 00:04 00:01 
J 00:15 00:16 00:01 
K 00:24 00:21 00:01 
L 00:00 00:00 00:00 
Média final: 00:07 00:05 00:01 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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O segundo teste foi através de uma foto real de petéquias encontrada num banco de dados 

público (fig. 30). A metodologia da contagem foi igual ao teste com a imagem fictícia e os 

resultados estão na tabela 9. 

Tabela 9 - Resultado da contagem das petéquias pelos observadores 

 
Cenário 

Observador 1 Observador 2 
Quantidade Tempo (mm: ss) Quantidade Tempo (mm: ss) 

A 18 00:08 21 00:09 
B 11 00:08 18 00:09 
C 7 00:03 8 00:02 
D 10 00:06 15 00:10 
E 4 00:03 10 00:06 
F 10 00:05 12 00:06 
G 10 00:05 15 00:06 
H 16 00:07 22 00:10 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Durante a contagem, percebeu-se uma dificuldade dos observadores em identificar as 

petéquias na imagem, e a quantidade encontrada por eles não foram iguais para cada um dos 

cenários.   

Após a contagem das petéquias pelos observadores, foi utilizado o aplicativo de celular 

para realizar a contagem. Foi utilizada a mesma regra adotada no primeiro teste para iniciar o 

tempo na contagem das petéquias, que foi somente quando o quadrado da câmera sobrepor as 

linhas do quadrado na imagem.  

Tabela 10 - Resultado da contagem das petéquias pelo algoritmo do aplicativo de celular 

Cenário Quantidade Tempo (mm:ss) 
A 17 00:01 
B 11 00:01 
C 14 00:01 
D 15 00:01 
E 11 00:01 
F 10 00:01 
G 14 00:01 
H 16 00:01 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Foi identificado que o tempo gasto na contagem pelo aplicativo também foi instantâneo 

no momento que o quadrado da câmera sobrepõe o mesmo quadrado da imagem.  Observa-se 

também que independente do cenário, o tempo gasto foi igual para todas as situações. Na figura 
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45 é exibido o resultado da contagem em tempo real (fig. 45 A), e as petéquias identificadas 

são destacadas com a borda em verde (fig. 45).  

Figura 46 - Teste do cenário F pelo aplicativo com a contagem em tempo real das petéquias 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
Nota: Contagens das petéquias em tempo real pelo aplicativo de celular (A). 

 

Figura 47 - Ampliação do teste do cenário F com destaque das petéquias identificadas 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Foi comparado o tempo gasto na contagem pelos observadores com o tempo gasto pelo 

algoritmo do aplicativo conforme tabela 11. 

A 
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Tabela 11 - Comparativo da média dos tempos dos observadores com o tempo do algoritmo 

 Cenário Observador 1(mm:ss) Observador 2 (mm:ss) Tempo do Algoritmo (mm:ss) 
A 00:08 00:09 00:01 
B 00:08 00:09 00:01 
C 00:03 00:02 00:01 
D 00:06 00:10 00:01 
E 00:03 00:06 00:01 
F 00:05 00:06 00:01 
G 00:05 00:06 00:01 
H 00:07 00:10 00:01 
Média final: 00:05 00:07 00:01 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A partir dos números apresentados no segundo teste, destaca-se que o tempo gasto na 

identificação das petéquias pelo algoritmo do aplicativo é de até 700% mais rápido em relação 

ao tempo gasto pelos dois observadores.  

A seção 6 apresenta a discussão sobre os fatores críticos, os benefícios do aplicativo para 

a área da saúde e comunidade e os trabalhos futuros recomendados. 
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6 DISCUSSÃO SOBRE OS FATORES CRÍTICOS E BENEFÍCIOS 

DO APLICATIVO PARA A ÁREA DA SAÚDE 

Nesta seção apresenta-se a discussão sobre os fatores críticos e benefícios do aplicativo 

de visão computacional na triagem dos pacientes com dengue para o setor de saúde.  

As pesquisas bibliográficas neste estudo demostram que a visão computacional é utilizada 

em várias áreas de negócios, tendo como destaque os setores automotivos e na robótica. Existem 

vários projetos de visão computacional sendo conduzidos por grandes empresas como a Google, 

IBM e Microsoft. No início da pesquisa deste trabalho houve muita dificuldade em encontrar 

autores relacionados a visão computacional e processamento de imagens digitais, tendo como 

destaque os autores Gonzales e Woods (2000) e Marengoni e Stringhni (2009) como grandes 

referências para este estudo. 

Durante a fase inicial de aprendizado na biblioteca OpenCV, através da ferramenta 

Eclipse para Windows, verificou-se que a biblioteca possui vários métodos de processamento 

de imagem, sendo necessário realizar várias tentativas para encontrar o método ideal para este 

estudo. Na etapa de transição do código desenvolvido na plataforma Windows para a mobile, 

houve um grande esforço na importação e configuração da biblioteca OpenCV na ferramenta 

Android Studio. Além da configuração, houve também a necessidade de ajustes no algoritmo, 

escrito inicialmente na plataforma Windows, para eliminar os erros de compilação dentro do 

ambiente mobile de desenvolvimento. 

Antes de iniciar o desenvolvimento das telas do aplicativo, houve a necessidade de um 

treinamento do autor na plataforma Android. A plataforma escolhida foi a Udacity, por possuir 

cursos no formato de vídeo aulas e são desenvolvidos em parceria com grandes companhias, 

como Google, Facebook, Amazon e Twitter. A Udacity foi fundada por umas das maiores 

autoridades em robótica do mundo, Sebastian Thun, também cofundador do Google e professor 

da Universidade Stanford. Diante desses diferenciais da plataforma e através de um aplicativo 

do Udacity, foram realizadas 216h de treinamentos na plataforma Android, tempo suficiente 

para iniciar o desenvolvimento do aplicativo. 

O primeiro requisito implementado no aplicativo foi uma tela de autenticação de usuário 

com objetivo de garantir segurança nos dados armazenados no celular. Com uma tela bem 

simples de cadastro, o processo é finalizado com o envio da senha para o e-mail do usuário. 
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Não foram realizados testes de vulnerabilidade dos dados fazendo a conexão direta do celular 

através de uma entrada USB em um computador.  

No primeiro teste do aplicativo, verificou-se um consumo elevado da memória do 

smartphone, ocorrendo as vezes o fechamento automático do aplicativo. Foi necessário 

reescrever uma parte do código para otimizar o consumo de memória.  O smartphone escolhido 

para os testes foi um de baixo custo - Moto G1 com 1 GB RAM, versão Android 5.1.1  fabricado 

em 2013. A escolha deste modelo foi proposital para garantir a performance do aplicativo, e 

também para alcançar um maior público com outras versões de smartphones.  

Um fator que gerou efeitos nos resultados no processamento das imagens foi a 

luminosidade do ambiente. Os testes foram realizados com a luminosidade natural, pois 

qualquer sombra em cima das fotos impactava nos resultados da detecção das petéquias. Uma 

imagem fictícia de petéquias foi desenvolvida pelo autor na realização dos testes, pois houve 

uma grande dificuldade em encontrar imagens reais de petéquias em boa qualidade nos bancos 

de dados de imagens na internet. Foi necessário fixar o smartphone numa distância de 10cm da 

imagem com o objetivo de obter uma maior precisão nos resultados. Qualquer movimento no 

braço do observador, por mais leve que fosse, estava interferindo nos testes.  

O banco de dados do aplicativo foi desenvolvido localmente no smartphone, e para que 

seja utilizado em grande escala por uma rede de hospitais, e ainda garantir a segurança da 

informação, é recomendado a utilização de uma arquitetura de banco de dados centralizado. 

Desta forma, toda informação coletada no smartphone será armazenada num repositório de 

dados remotos. Através dessa arquitetura, o hospital poderá visualizar todos os resultados de 

toda equipe em tempo real, mantendo todo o histórico do paciente para a tomada de decisão 

futura. 

O algoritmo desenvolvido funciona muito bem para as tarefas para as quais foi treinado, 

mas não possui a amplitude de conhecimento e experiência dos humanos - por exemplo, ser 

capaz de detectar outras anormalidades que o modelo não foi explicitamente treinado para 

classificar, por exemplo, manchas, tonalidade da pele, luminosidade e testes em humanos. 

Espera-se que este trabalho possa ser utilizado como um material de apoio para 

pesquisadores que tenham interesse em criar aplicativos de visão computacional na área da 

saúde ou que tenham interesse na continuidade do trabalho com a realização de testes em 

humanos, criando um grau de sensibilidade do mesmo nível que os profissionais de saúde, 
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permitindo assim, o uso em massa do aplicativo na saúde pública e privada.  

Desde que seja comprovando a sua eficácia em testes em humanos, o aplicativo poderá 

ser uma ferramenta para profissionais e pesquisadores que estão em áreas remotas com ausência 

de infraestrutura ambulatorial. Realizando a prova do laço e a utilização do aplicativo no 

processamento da imagem das petéquias, poderá garantir um diagnóstico precoce do paciente, 

ajudando o profissional da saúde no correto direcionamento dos pacientes com resultados 

positivos na prova do laço.    

Como trabalhos futuros, identificam-se as melhorias a seguir: 

a) Desenvolvimento em outras plataformas, como IPhone e Windows Phone. 

b) Cálculo da distância entre a imagem e o visor da câmera. O quadrado que é desenhado 

em tempo real no visor da câmera precisa estar a 10cm da imagem para ter um 

tamanho real de 2,5 x 2,5 cm. Durante os testes, o telefone celular fixado a uma 

distância de 10cm da imagem. 

c) Uso do flash do smartphone para ser utilizado em condições de baixa luminosidade. 

d) Utilização de outras técnicas de reconhecimento em imagens, de modo a melhorar a 

precisão no reconhecimento, ficando menos sensível às mudanças na iluminação, 

rotação e tremulações por movimentos involuntários. 

e) Inclusão do campo CEP no cadastro do paciente para o mapeamento por 

geolocalização dos pacientes com prova positiva do laço. Poderá ser uma informação 

muito importante para profissionais de campo que frequentemente passam por várias 

regiões do Brasil. 

f) Disponibilizar para o usuário um tutorial para a realização da prova do laço. 

g) Tratamento das petéquias covalentes para que sejam identificadas de forma 

independente. 

 

7 CONCLUSÃO 

 

Com base nas pesquisas bibliográficas realizadas neste estudo, percebe-se que no Brasil 

a visão computacional ainda está em um estágio inicial. Com base na experiência obtida durante 

o desenvolvimento do aplicativo utilizando a biblioteca OpenCV, constatou-se que a mesma 

realmente oferece facilidades importantes para a criação de aplicações de visão computacional.  
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Pode-se destacar que essa biblioteca possui potencial para alavancar as pesquisas na área 

de visão computacional, pois além de ser rica em funcionalidades, é uma biblioteca de uso 

gratuito. Por ser de código-fonte aberto, não foi necessário a implementação de nenhuma função 

complexa de visão computacional, pois a biblioteca já possui centenas de funções disponíveis 

para uso. 

Os testes no aplicativo de celular utilizando um algoritmo de visão computacional 

comprovaram a rapidez na detecção das petéquias em comparação com um ser humano, além 

de mostrar o mesmo resultado na repetição dos testes, garantindo uma homogeneidade e 

acurácia dos resultados. 

Com os resultados obtidos pode-se concluir que o algoritmo de visão computacional 

realiza a captura, o tratamento da imagem e a detecção das petéquias de forma correta e com 

um bom resultado de acertos, permitindo assim que seja utilizado por profissionais de saúde no 

apoio no diagnóstico da dengue, tornando o atendimento mais rápido, e gerando também 

informações históricas do paciente através do registro das informações no banco de dados.  
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