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em primeiro lugar, à Deus, pela força e coragem durante toda esta longa caminhada.

a todos os professores que me acompanharam durante o mestrado, em especial ao Prof. Lo-
tufo, por todas as orientações e o acompanhamentos determinantes para a execução deste
trabalho.
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Resumo

Essa dissertação de mestrado propõe um método de análise de lesões na substância branca

do cérebro afim de distinguir as regiões de interesse entre subtância branca normal ou não-

normal, tarefa denominada identificação de lesões, assim como distinguir diferentes tipos

de lesões de acordo com sua etiologia: desmielinizante ou isquêmica, tarefa denominada

classificação de lesões. O método combina a análise de textura com o uso de classificadores,

como o Máquinas de vetores suporte (SVM), K-vizinhos mais próximos (kNN), Floresta de

Caminhos Ótimos (OPF) e Análise Discriminante Linear (LDA). Experimentos realizados

em dados reais de ressonância magnética do cérebro mostraram que o método proposto é

adequado para identificação e classificação de lesões no cérebro.

Palavras-chave: Imagens de Ressonância Magnética; Hiperintensidades na subs-

tância branca; Textura; Classificadores
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Abstract

This dissertation proposes a method for brain white matter lesions analysis in or-

der to distinguish regions of interest between normal and non-normal brain white

matter, called lesion identification task, and also to distinguish different types of

lesions based on their etiology: demyelinating or ischemic, called lesion classifica-

tion task. The method combines texture analysis with the use of classifiers such

as Support Vector Machine (SVM), k-Nearst Neighboor (kNN), Optimum Path

Forest (OPF) and Linear Discriminant Analysis (LDA). Experiments using real

brain MRI data have shown that the proposed method is suitable to identify and

classify the brain lesions.

Key-words: MRI; White Matter Hyperintensity; Texture; Classifiers
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Introdução Geral

As lesões em substância branca são comuns no cérebro humano e podem ser detectadas

em imagens de ressonância magnética (RM) em pacientes assintomáticos e sintomáticos neu-

rológicos. O frequente aparecimento dessas lesões tem posśıvel associação com a atividade de

diversas doenças, ou com distúrbios cognitivos, porém este assunto ainda é controverso, difi-

cultando a correlação entre as manifestações cĺınicas e os achados de neuroimagem (Walecki

et al., 2002).

Neste contexto, a ressonância magnética (RM) é o exame mais senśıvel para a identificação

de alterações na substância branca, pois tem um contraste excelente de tecidos moles e capa-

cidade multiplanar de aquisição das imagens, que proporcionam maior qualidade anatômica

nas imagens, sendo portanto o melhor exame para se detectar as lesões cerebrais (Appenzeller

et al., 2008). As imagens de RM têm sido utilizadas não somente para o diagnóstico, como

também para o acompanhamento dos pacientes, possibilitando que diagnósticos neurológi-

cos possam, em alguns casos, ser feitos mesmo na ausência de sintomas cĺınicos espećıficos

(Fazekas et al., 1999).

A análise das lesões em substância branca pode ser utilizada tanto para diferenciar tecido

saudável de tecido lesionado, tarefa denominada identificação de lesão, como para classifi-

car, dentro do conjunto de pacientes, as diferentes etiologias das lesões, tarefa denominada

classificação de lesões. As etiologias de natureza isquêmica e desmielinizantes são as mais

frequentemente observadas. As lesões de etiologia desmielinizante são causadas pela esclerose

múltipla, enquando as lesões de etiologia isquêmica são causadas pelo acidente vascular ce-

rebral isquêmico (AVC). Os pacientes com esclerose múltipla têm lesão na bainha de mielina

(desmielinização), prejudicando a neurotransmissão e resultando em uma resposta anormal

do sistema imunológico do indiv́ıduo (Compston and Coles, 2008). Já as lesões de etiologia

isquêmica ocorrem quando há obstrução de um vaso que irriga o cérebro (AVC), geralmente

de pequeno calibre, denominado microangiopatias. Este processo causa a diminuição ou pa-

rada da circulação sangúınea, provocando a rápida degeneração do tecido cerebral (Ginsberg,

2008).
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0.1 Motivação

A análise das lesões em substância branca do cérebro em imagens de RM é uma tarefa

não-trivial, devido a fatores como a diversidade dos dispositivos de aquisição de imagem e

a variedade do tamanho, forma e localização das lesões. Os especialistas geralmente con-

sideram informações cĺınicas adicionais como idade, exames f́ısicos e histórico do paciente

para analisar corretamente essas lesões. Dessa forma, ferramentas e metodologias desenvol-

vidas com o intuito de auxiliar os especialistas nesta tarefa são relevantes no diagnóstico e

acompanhamento dos pacientes.

Essa semi-automatização da análise das lesões em substância branca do cérebro diminui

a subjetividade do processo, tornando-o mais robusto e ágil, possibilitando quantificar a

severidade das lesões através de medidas quantitativas e acompanhar a evolução dessas lesões

ao longo do tempo (estudos longitudinais)

Por fim, os trabalhos na literatura que realizam automatização da análise das lesões em

substância branca focam na identificação e segmentação de lesões causadas por uma determi-

nada doença. Nestes casos, a maioria das metodologias propostas não são generalistas para

tratar de lesões causadas por diferentes doenças. Além disso, estes trabalhos não realizam es-

tudos sobre as diferentes etiologias das lesões, que possibilitariam em trabalhos futuros propor

etiologias a lesões ainda não caracterizadas, como as causadas pela doença lúpus eritematoso

sistêmico, baseadas nas etiologias conhecidas (Lapa et al., 2011).

0.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é analisar as lesões em substância branca do cérebro

através da combinação de técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padrões.

A análise dessas lesões em imagens de RM compreende a tarefa de identificação, que repre-

senta a diferenciação entre tecidos lesionados e tecidos saudáveis, e a tarefa de classificação

dos diferentes tipos de lesão de acordo com sua etiologia, isquêmica ou desmielinizante.

Além de desenvolver uma metodologia para a solução do problema proposto, também

temos como objetivo estudar e compreender a importância de cada uma das etapas dessa

abordagem, com o intuito de determinar a sua influência nos resultados finais.

Um outro objetivo do trabalho é desenvolver uma metodologia que solucione o problema

buscando atingir requisitos, como pouca ou nenhuma interação com o usuário, tempo de exe-

cução não proibitivo e taxas de acertos aceitáveis para o ambiente cĺınico, afim de possibilitar

em trabalhos futuros o desenvolvimento de uma ferramenta para o aux́ılio no diagnóstico mé-

dico. Além disso, o método proposto deve ser robusto e generalista para analisar corretamente

lesões de diferente etiologias, com tamanhos e formatos variáveis.
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0.3 Revisão Bibliográfica

Os artigos encontrados na literatura, em sua maioria, apresentam discussões cĺınicas so-

bre o assunto, relacionando as lesões causadas por esclerose múltipla ou por infarto com

informações como idade ou função cognitiva, como em (Hunt et al., 1989) e (Tiehuis et al.,

2008), ou ainda detalhando os tratamentos farmacológicos para previnir o progresso da lesão

(Ovbiagele and Saver, 2006). O estudo populacional apresentado em (Walecki et al., 2002),

por sua vez, indica uma prevalência maior de distúrbios cognitivos em indiv́ıduos idosos com

lesões de substância branca quando comparados aos pacientes sem esse tipo de lesão. Um

outro trabalho teórico correlacionado apresentado em (Kim et al., 2008) propõe uma nova

subdivisão teórica para as lesões em substância branca com melhor relevância funcional e

etiológica, baseado na sua localização.

A automatização da análise das lesões de substância branca em imagens de ressonância

magnética, por se tratar de uma tarefa complexa, torna necessária a combinação de técnicas

de diferentes áreas, como processamento de imagens e reconhecimento de padrões. Os tra-

balhos encontrados na literatura que se propõem a realizar análise automática desse tipo de

lesão apresentam como principal foco a identificação e segmentação das lesões causadas por

uma doença espećıfica, sem realizar estudos sobre a caracterização das lesões de acordo com

a etiologia. O trabalho proposto em (Anbeek et al., 2004), por exemplo, apresenta um mé-

todo probabiĺıstico e automático de segmentação de lesões em substância branca em imagens

de RM. O método gera um mapa de probabilidade, contendo as probabilidades dos voxels

serem lesões, através do uso do classificador k-vizinhos mais próximos (kNN). As imagens

analisadas foram extráıdas de 20 pacientes com AVC.

Um outro trabalho apresenta uma técnica para quantificar e localizar as lesões em subs-

tância branca em pacientes com depressão tardia em imagens de ressonância magnética,

utilizando o algoritmo fuzzy-connected (Wu et al., 2006). O método foi avaliado em imagens

adquiridas de 11 pacientes com depressão tardia e 8 controles. Em um outro estudo, Zimring

introduz um algoritmo de detecção automática de lesões desmielinizantes em imagens de res-

sonância magnética (Zimring et al., 1998). O método foi aplicado em 45 imagens adquiridas

de 14 pacientes com esclerose múltipla.

Existe ainda um trabalho na literatura que se propõe a comparar diferentes métodos

automáticos de detecção de lesões na substância branca em imagens de ressonância magnética

(Klöppel et al., 2011). O estudo visa comparar métodos de detecção supervisionados que

identificam as lesões a partir de exemplos manuais com abordagens não-supervisionadas. O

conjunto de dados apresenta imagens de ressonância magnética FLAIR e ponderadas em T1

de um conjunto de 20 pacientes com demências e déficit cognitivo moderado. O trabalho

mostra como resultado um estudo cŕıtico das vantagens e desvantagens de cada método,

baseando-se nos respectivos tempos de execução e taxas de acerto quando comparados a

detecção manual. Os autores salientam que todos os algoritmos estudados apresentaram um

conjunto de parâmetros internos que precisam ser selecionados pelo usuário, fato que dificulta

o seu uso em ambiente cĺınico. A conclusão final do trabalho apresenta o SVM como o melhor
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considerando a sua performance global, mas que ainda podem realizadas diversas melhorias

nessa linha de pesquisa.

Como dito anteriormente, de maneira geral, os métodos propostos para automatização da

análise das lesões em substância branca do cérebro trabalham com a localização e segmentação

de lesões causadas por uma doença espećıfica, sem caracterizar as lesões de acordo com sua

etiologia. Se essa informação fosse dispońıvel, poderia ser utilizada em muitos casos, como

no diagnóstico e tratamento de pacientes neurológicos que apresentam lesões na substância

branca de etiologia desconhecida.

Tendo em vista a relevância da caracterização das lesões, o método proposto visa tanto

identificar quanto classificar regiões de interesse contendo lesões de etiologia isquêmica ou

desmielinizante. A abordagem adotada utiliza análise de textura, seguida por uma etapa de

classificação, com a finalidade de extrair e identificar informações relevantes para diferenciar

tecidos saudáveis de tecidos lesionados, assim como diferenciar as lesões de acordo com sua

etiologia.

A análise de textura é uma área de processamento de imagens que tenta extrair caracte-

ŕısticas relevantes das imagens através do estudo dos padrões de textura existentes (Haralick

et al., 1973). A análise de textura tem sido utilizada em várias aplicações médicas (Castellano

et al., 2004), como, por exemplo, no diagnóstico e acompanhamento da doença de Alzheimer

(Freeborough and Fox, 1998) e na caracterização de tecidos no cérebro (Lerski et al., 1993).

O trabalho apresentado em (Kovalev et al., 2001) realiza uma análise de textura em imagem

de RM do cérebro e demonstra que os atributos de textura podem ser utilizados como uma

ferramenta eficiente em diversas aplicações, como classificação de tecidos cerebrais e segmen-

tação de lesões em imagens de difusão. Baseado nesse artigo, um método de segmentação de

lesões em imagens de difusão da substância branca do cérebro através da análise de textura

é proposto (Kruggel et al., 2008).

A análise de textura deve estar associada a uma etapa de classificação de padrões para a

identificação e classificação das lesões em substância branca do cérebro. A classificação é a

tarefa mais importante na área de reconhecimento de padrões e tem sido utilizada em muitas

aplicações médicas a fim de auxiliar os profissionais da medicina a obter maior eficiência e

eficácia, como em (Cocosco et al., 2003), (Glass et al., 1997) e (Maes et al., 1999). Existe uma

extensa variedade de classificadores na literatura, mas, neste trabalho, faremos uso da flo-

resta de caminhos ótimos (OPF), máquinas de vetores suporte (SVM), análise discriminante

linear (LDA) e do método de k-vizinhos mais próximos (kNN). O classificador OPF foi sele-

cionado por apresentar vantagens como: não assumir separabilidade das classes no espaço de

atributos, ser rápido, livre de parâmetros e intrisicamente multiclasse (Papa et al., 2009). O

classificador SVM, por sua vez, foi escolhido por apresentar vários resultados satisfatórios em

diversas aplicações na literatura (Cortes and Vapnik, 1995), assim como o LDA (Duda et al.,

2000). Por fim, também realizamos estudos comparativos com o kNN (Dudani, 1976), por

ser amplamente utilizado na comunidade acadêmica e apresentar similaridades conceituais

com o classificador OPF.



5

0.4 Apresentação da Dissertação

Essa dissertação é organizada em quatro caṕıtulos. O caṕıtulo um provê um resumo sobre

os materiais e métodos utilizados nos algoritmos implementados e propostos. Este caṕıtulo

descreve basicamente as técnicas de extração de atributos de textura, a etapa de seleção

de atributos, e os classificadores utilizados ( máquina de vetor suporte, análise discriminante

linear, floresta de caminhos ótimos e k-vizinhos mais próximo), e por fim o método de fusão de

classificadores. No final do caṕıtulo são introduzidas as métricas de avaliação da metodologia

desenvolvida extráıdas a partir da matriz de confusão.

O caṕıtulo dois indica as etapas da metodologia desenvolvida. A etapa inicial do pro-

cesso foi a aquisição do banco de imagens e a segmentação manual, seguida pela etapa de

pré-processamento. Posteriormente, foi realizada a análise de textura, que representa a ex-

tração dos atributos de textura, seguida pela seleção dos atributos mais relevantes e menos

redundantes. O próximo passo adotado foi a etapa de identificação e classificação das lesões,

utilizando diferentes classificadores e também a combinação deles.

No caṕıtulo três são indicados e discutidos os resultados experimentais obtidos através

da análise da matriz de confusão. O último caṕıtulo é a conclusão deste trabalho de mes-

trado, mostrando as contribuições do projeto, assim como as posśıveis abordagens para serem

trabalhadas em trabalhos futuros a partir dos resultados aqui obtidos.



Capı́tulo 1
Definições

Este caṕıtulo tem por objetivo apresentar os principais conceitos e técnicas que serão

utilizados na metodologia proposta. Inicialmente, será feita uma introdução teórica na área

de pré-processamento de imagens, seguida pela área de descrição de imagens, como as técnicas

de extração e seleção de atributos, suas definições e representações matemáticas. A seguir,

serão apresentados os métodos de classificação e de fusão de classificadores utilizados para

o processamento dos atributos extráıdos. Por fim, será indicada a técnica de avaliação dos

resultados que foi adotada.

1.1 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento é responsável por modificar a imagem adquirida na etapa

de aquisição com o objetivo de facilitar a sua visualização e o seu processamento posterior.

Existem vários tipos de transformações lineares ou não lineares que podem ser aplicadas com

diferentes metas, como: melhoramento de contraste, remoção de rúıdo, realce de bordas, entre

outras. Essas transformações podem ser realizadas localmente ou globalmente, no domı́nio

do espaço ou no domı́nio da frequência (Woods and Gonzalez, 2000).

Uma técnica de pré-processamento largamente aplicada em imagens de ressonância mag-

nética (RM) é a normalização dos ńıveis de cinza. Este método tem por objetivo minimizar

a influência de caracteŕısticas globais da imagem, como contraste e brilho, nos descritores ex-

tráıdos das regiões de interesse a serem analisadas posteriormente. As aplicações médicas em

geral são senśıveis à escolha dos equipamentos de aquisição das imagens e por isso enfrentam

dificuldades para serem amplamente utilizadas no ambiente cĺınico. As intensidades nas ima-

gens de RM, por exemplo, podem variar mesmo se forem utilizados o mesmo equipamento e

protocolo de aquisição. Dessa forma, a normalização de imagens é empregada para minimizar

a influência dos parâmetros de aquisição das imagens de RM (Collewet et al., 2004).

Existem diferentes maneiras de realizar a normalização das imagens. A forma mais sim-

ples é aplicar uma transformação multiplicativa para fixar a mesma faixa de ńıvel de cinza

para todas as imagens de um mesmo protoloco de aquisição. Outro método de normalização

6
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largamente utilizado na literatura é a normalização na faixa de valores [µ±3σ], onde µ repre-

senta a média dos ńıveis de cinza, enquanto σ corresponde ao seu desvio-padrão. Este tipo

de normalização tem por objetivo remover a dependência de posśıveis deslocamentos do valor

médio dos ńıveis de cinza, assim como remover a dependência de mudanças multiplicativas

na intensidade das imagens. É importante salientar que esta normalização, diferentemente

da transformação multiplicativa, não preserva a variação relativa entre dois ńıveis de cinza.

De forma geral, a etapa de pré-processamento é utilizada em sistemas de reconhecimento

de padrões com o objetivo de facilitar as etapas posteriores. A técnica ideal para cada

aplicação varia de acordo com o conjunto de imagens a ser processado, condições de aquisição

e do objetivo final da análise. No ambiente cĺınico, esta etapa é geralmente utilizada para

uniformizar os ńıveis de cinza das imagens, realçar determinadas caracteŕısticas ou extrair

rúıdos ou artefatos (Shih, 2010).

1.2 Reconhecimento de Padrões

O processo de reconhecimento de padrões é uma das tarefas da área de aprendizado de

máquina cujo objetivo é classificar e rotular informações baseado em um conhecimento pré-

vio. O processo é desenvolvido de forma que inicialmente seja encontrado um modelo que

melhor descreva os dados e distingua as diferentes classes (ou conceitos), para que em um

segundo momento, este modelo possa ser utilizado para predizer as classes de objetos ainda

não caracterizados. A etapa inicial no desenvolvimento e implementação de um sistema de

reconhecimento de padrões se inicia com o recolhimento das informações que serão classifica-

das ou descritas através do uso de sensores. No caso de aplicações de imagens médicas, essa

etapa é representada pela aquisição das imagens através do uso de equipamentos variados,

como os de ressonância magnética ou tomógrafos. A seguir será aplicada a etapa de extra-

ção de atributos na qual serão computadas informações numéricas ou simbólicas dos dados

adquiridos. A etapa final é a classificação dos dados, que é intrinsecamente dependente das

caracteŕısticas extráıdas na etapa anterior. A Figura 1.1 representa um sistema completo de

reconhecimento de padrões.

Nesta seção será realizada a descrição teórica das etapas de reconhecimento de padrões que

serão utilizadas neste trabalho de mestrado, abordando as principais técnicas e os algoritmos

mais utilizados no ambiente de pesquisa cient́ıfica.

1.2.1 Extração de Atributos

Uma das tarefas mais complexas presentes na análise de imagens é a definição de um

conjunto de caracteŕısticas capazes de descrever de maneira efetiva cada região contida em

uma imagem, de modo a ser utilizado em processos de mais alto ńıvel, tal como classificação

de padrões (Schwartz et al., 2012). Existem descritos na literatura atributos de cor, forma e

textura, mas por se tratar de uma aplicação com imagens em ńıvel de cinza, os atributos de

cor não serão utilizados. Os atributos de forma, por sua vez, também não serão utilizados,
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Figura 1.5: Representação das diferentes orientações nas quais a matriz de comprimento de
corrida pode ser calculada (Schwartz, 2005).
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As métricas com SRE e LRE representam, respectivamente, a frequência com que as

corridas curtas e longas são encontradas na textura. A medida GLN, por sua vez, descreve a

distribuição dos tons de cinza e valores baixos indicam corridas homogêneas nos tons de cinza.

Por fim, a RLN descreve a distribuição dos tamanhos de corrida e mede o quão uniforme é a

distribuição dos tamanhos de corrida.

Gradiente

O gradiente (G) de uma imagem descreve mudanças direcionais na intensidade nos ńıveis

de cinza, de forma que o gradiente pode ser utilizado para extrair informações relevantes

da imagem (Woods and Gonzalez, 2000). O gradiente é largamente utilizado na literatura

como um método de detecção de bordas, no qual os pixels com maior valor de gradiente são

denominados pixels de borda. Além dessa aplicação, o gradiente de uma imagem também

pode ser utilizado para análise de textura. Os momentos extráıdos a partir do gradiente da
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Análise por Componentes Principais

A análise por componentes principais (Principal Component Analysis - PCA), proposta

em 1901 por Karl Pearson (Pearson, 1901), é um procedimento matemático que reduz o

conjunto de atributos através da eliminação de informações redundantes. O resultado é um

número menor de atributos não correlacionados, chamados componentes principais. Esta

representação mais compacta dos atributos faz com que o processo da classificação ou re-

conhecimento de atributos seja acelerado (Smith, 2002). A PCA também pode identificar

padrões no conjunto de dados, buscando similaridades e diferenças.

O cálculo das componentes principais é realizado utilizando-se a matriz de covariância do

conjunto de amostras e os autovalores e autovetores correspondentes. O objetivo da técnica

é encontrar as direções que indicam a maior variância do conjunto de amostras. Se um

autovetor possui um autovalor associado com grande magnitude, significa que se localiza em

uma direção em que há grande variância nos padrões.

Os componentes principais são autovetores da matriz de covariância, sendo que o mais re-

levante componente principal é um autovetor referente ao maior autovalor, o segundo compo-

nente principal é um autovetor associado ao segundo maior autovalor, e assim sucessivamente.

A redução de atributos é um problema de otimização que busca criar novas caracteŕısticas por

meio da combinação do conjunto original, mantendo a eficiência no processo de classificação

(Pechenizkiy et al., 2004).

1.2.3 Classificação de Padrões

A classificação consiste na etapa final de um sistema de reconhecimento de padrões e tem

como objetivo analisar os diferentes padrões que os dados possam apresentar. O processo de

classificação pode ser dividido em duas etapas principais: treinamento e teste. Na etapa de

treinamento, o classificador é constrúıdo de forma a descrever um conjunto pré-determinado

de classes e conceitos, chamado de conjunto de treinamento. Na etapa de teste, o classificador

prediz a classe de uma nova amostra, baseado no modelo constrúıdo na etapa anterior.

Existem duas formas conhecidas de aprendizado: o supervisionado e o não supervisionado.

No primeiro caso, o processo de aprendizado (treino) do classificador se dá em um conjunto

de treinamento cujas classes ou rótulos são conhecidas, enquanto no segundo, o classificador

não tem informações sobre as classes nos dados de treinamento (Han and Kamber, 2006).

A literatura apresenta uma grande diversidade de algoritmos de classificação. Neste traba-

lho, a escolha dos métodos de aprendizado foi realizada de acordo com as seguintes carateŕıs-

ticas: lidar de maneira eficiente com problemas multi-classe, apresentar boa performance em

trabalhos relacionados, baixo tempo de processamento, fácil entendimento e implementação.

Máquina de Vetores Suporte

O classificador Máquina de Vetores Suporte (Support Vector Machine - SVM) é um mé-

todo de aprendizado supervisionado que pode ser aplicado em problemas de classificação e
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regressão (Boser et al., 1992). O SVM realiza a tarefa de classificação através da construção

de um conjunto de hiperplanos em um espaço de alta dimensão que otimiza a separação dos

dados entre duas categorias.

No caso dos dados serem linearmente separáveis, o SVM busca o hiperplano com a maior

margem entre as classes, que gera a maior distância entre classes. Dessa forma, a distância

entre os pontos mais próximos de cada um dos lados do hiperplano é maximizada. Uma versão

modificada do SVM linear é o soft-margin que permite que alguns amostras de treinamento

sejam classificadas erroneamente, afim de evitar o over-fitting, mantendo uma margem alta

entre classes (Cortes and Vapnik, 1995).

O SVM também pode ser utilizado como um classificador não linear através da utilizaçao

dos kernels. Os kernels são funções de transformação (mapeamento) no espaço de atributos,

com o objetivo de torná-lo linearmente separável. A busca por hiperplanos de alta margem

entre classes é realizada no espaço de atributos mapeado, e o processo de classificação passa

a ser similar ao adotado na classificação dos dados linearmente separáveis (Shawe-Taylor and

Cristianini, 2000).

Dessa forma, o SVM apresenta variações na sua forma de funcionamento de acordo com

a escolha do kernel e dos parâmetros. Mesmo que novos kernels estejam sendo propostos em

novos estudos, os quatro kernels mais vastamente utilizados são:

• linear : K(xi, xj) = xT
i xj,

• RBF: K(xi, xj) = exp(−γ ‖xi − xj‖
2)γ > 0,

• polinomial: K(xi, xj) = (γxT
i xj + r)d, γ > 0,

• sigmoide: K(xi, xj) = tanh(γxT
i xj + r),

onde γ, r e d são parâmetros dos kernels. Os parâmetros especificados podem assumir

valores arbitrários, tornando complexa a seleção da melhor configuração do SVM para deter-

minada aplicação. A fim de minimizar esta dificuldade, foi proposta a técnica de grid-search,

que busca valores ótimos para cada um dos parâmetros dentro de um intervalo espećıfico

(Bergstra and Bengio, 2012). Este método é computacionalmente custoso porque o modelo

deve ser avaliado de acordo com uma métrica de performance para diversos valores dentro

do grid de cada parâmetro.

Floresta de Caminhos Ótimos

O classificador Floresta de Caminhos Ótimos (Optimum Path Forest - OPF) modela a

tarefa de classificação de dados como um problema de partição de grafos. A OPF explora

a conectividade entre amostras e classes no espaço de atributos. O método pode ser utili-

zado para classificação supervisionada ou não supervisionada. O algoritmo de aprendizado

supervisionado da OPF considera que os dados de treinamento são nós de um grafo completo

(com todos os nós conectados) no espaço de atributos. O peso dos arcos é igual a distância
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entre os vetores de atributos dos nós. É posśıvel utilizar diferentes funções de distância.

Para selecionar os protótipos, é computada a árvore de caminhos mı́nimos (MST) do grafo

completo, e os protótipos são definidos como os nós conectados na MST que possuem rótulos

diferentes (Papa et al., 2009).

Na etapa seguinte, é aplicada a transformada imagem-floresta (IFT) para particionar

o grafo em uma floresta de caminhos mı́nimos, em que cada árvore de caminho mı́nimo

é definida por um protótipo (Falcão et al., 2004). A classificação usando OPF, como a

maioria dos classificadores, é realizada em duas etapas: treinamento e teste. O treinamento

essencialmente consiste em contruir a floresta de caminhos mı́nimos, em que as amostras em

uma árvore de caminho mı́nimo possuem o mesmo rótulo do seu protótipo. A classificação

de uma nova amostra (etapa de predição) é realizada considerando-a como parte do grafo

original e o caminho ótimo ao novo nó computado. A amostra de teste recebe o mesmo

rótulo do protótipo mais fortemente conectado a ela, i.e. o protótipo que oferece o caminho

de menor custo.

k Vizinhos mais Próximos

O classificador k vizinhos mais próximos (kNN) é uma generalização do classificador

vizinho mais próximo (1NN). Este é eficiente, de simples entendimento e implementação e

apresenta resultados expressivos na literatura (Cover and Hart, 1967) . A regra de decisão

do classificador Vizinho Mais Próximo atribui à cada amostra de teste o rótulo da amostra

mais próxima do conjunto de treinamento. Existem várias métricas que podem ser utilizadas

para calcular a distância entre as amostras, como a distância Minkowski ou a distância de

Manhattan, mas a mais comumente utilizada é a distância Euclidiana.

A principal desvantagem deste método é a sua sensibilidade à presença de amostras rui-

dosas ou irrelevantes. Além disso é importante ressaltar que o tempo de processamento do

1NN quando é utilizado um conjunto de treinamento volumoso pode inviabilizar seu em-

prego, visto que é necessário calcular a distância de uma nova amostra relativamente a todas

as amostras do conjunto de treinamento (Bhatia, 2010). Este método apresenta muitas simi-

laridades conceituais com o classificador OPF, de forma que é posśıvel obter o classificador

1NN a partir do classificador OPF se considerarmos todas as amostras de treinamento da

OPF como protótipos (Souza et al., 2012).

O classificador kNN é uma extensão natural do 1NN, e atribui à cada amostra de teste o

rótulo mais frequente dentre as k amostras mais próximas. Como leva em consideração os k

vizinhos, este classificador é menos senśıvel do que o 1NN à rúıdo e à outliers (Duda et al.,

2000) .

Análise Discriminante Linear

A Análise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) utiliza informações

associadas a cada padrão para extrair suas caracteŕısticas discriminantes, baseando-se na

densidade de probabilidade de cada classe (Webb, 2002).
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A análise discriminante linear pode ser utilizada como algoritmo de classificação de pa-

drões, ou como um método de redução de dimensionalidade do problema em questão. A

análise é baseada na interpretação geométrica dos dados e visa gerar classes que possam ser

diferenciadas entre si, mas que possuam atributos semelhantes. Para tal fim, é realizada a

maximização da variância da matriz entre classes, aumentando a distância entre suas médias,

e a minimização da variância da matriz dentro das classes.

O algoritmo consiste na computação de uma combinação linear de m variáveis quanti-

tativas que mais eficientemente separam grupos de amostras em um espaço m-dimensional

através da maximização da razão entre a variância dentro da classe e a variância entre classes.

O espalhamento intra-classes é definido na Equação 1.26, em que xj
i é o i -ésimo exemplo da

classe j, uj é a média da classe j, Tj é o número de amostras da classe j, nc representa a

quantidade de classes e o t indica a operação de transposição. A Equação 1.27 representa o

espalhamento inter-classes, em que u é a média de todas as classes, uj e u são definidos nas

Equações 1.28 e 1.29, respectivamente. O número de amostras da classe c é representado por

Tc.

Sw =
nc∑

i=1

Tj∑

i

(xj
i − uj).(x

j
i − uj)

t
(1.26)

Sb =
nc∑

j=1

(uj − u).(uj − u)t (1.27)

uj =
1

Tc

∑

j∈c

xj (1.28)

u =
1

T

c∑

j

Tcuj (1.29)

Uma forma de seguir o critério de Fisher (Fisher, 2011) é maximixar a razão Sf =

det(Sb)/det(Sw), em que det() indica o determinante, maximizando a medida inter-classe

e minimizando a medida intra-classe. A idéia principal deste método é transformar observa-

ções multivariadas em univariadas, fazendo uma combinação linear entre elas, com o intuito

de reduzir a dimensão dos dados e permitir a separabilidade das classes.

Fusão de Classificadores

A fusão de classificadores (Tulyakov et al., 2008) é uma técnica largamente utilizada na

literatura e tem como objetivo aumentar a acurácia do processo de classificação. As maneiras

mais comuns de fazer essa composição dos métodos de aprendizagem são os algoritmos de

bagging e de boosting. O algoritmo de bagging baseia-se no fato de que realizar uma votação

entre os classificadores melhora a acurácia obtida. Dessa forma, o resultado final será gerado

através de uma votação igualitária entre os classificadores. O boosting, por sua vez, também

é gerado através da votação dos classificadores, mas diferentemente do método anterior, a
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Tabela 1.1: Matriz de relação entre dois classificadores: ci e cj

Positivo ci Negativo ci
positivo cj a b
negativo cj c d

votação é ponderada se baseando na acurácia independente de cada um dos métodos de

classificação a serem combinados.

Além disso, existe também na literatura a fusão por SVM, na qual os resultados dos

classificadores formam um conjunto de dados, utilizados para treinar e testar um classificador

SVM. O resultado deste SVM, por sua vez, representa o resultado final do processo de

fusão (Faria et al., 2012). Para essa fusão, inicialmente o conjunto de dados é subdividido

em conjunto de treino, teste e validação. O conjunto de treino é utilizado para treinar os

classificadores individuais, enquanto o conjunto de teste é utilizado para testá-los. A seguir,

um classificador SVM é treinado com o resultado dos classificadores individuais no conjunto de

teste. Por fim, este classificador SVM é testado com o resultado dos classificadores individuais

no conjunto de validação, gerando o resultado da fusão.

Neste contexto de fusão de classificadores, podemos destacar as medidas de diversidade

como uma maneira de relacionar classificadores de acordo com suas similaridades quando

lidando com o mesmo conjunto de dados. Cada medida de diversidade computa os acor-

dos/desacordos entre um par de classificadores. Logo, para se otimizar o processo de fusão

dos classificadores, inicialmente computa-se essas medidas de diversidade, para que em uma

etapa posterior apenas os métodos mais diversos sejam combinados (Faria et al., 2012).

As medidas de diversidade são calculadas a partir de uma matriz contendo a relação

entre pares de classificadores, denotada M , com a porcentagem de concordância. Tabela 1.1

representa essa a matriz M , com a porcentagem de acertos e erros dos classificadores ci e cj.

O valor a indica a porcentagem de dados que ambos os classificadores acertaram. Valores b e c

são as porcentagens de dados que ci acertou e cj errou, ou vice-versa, enquando d representam

a porcentagem de dados que foram classificadas erroneamente pelos dois classificadores.

A partir da matriz M , as medidas de diversidade representadas nas Equações 1.30 a 1.32,

denominadas medidas de dupla falha (DFM), Estat́ıstica-Q (QSTAT) e Acordo iterativo (IA)

podem ser extráıdas (Kuncheva and Whitaker, 2003).

DFMi,j = d (1.30)

QSTATi,j =
ad− bc

ad+ bc
(1.31)

IAi,j =
2(ac− bd)

(a+ b)(c+ d) + (a+ c)(b+ d)
(1.32)
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Matriz de Confusão

A matriz de confusão é utilizada para avaliar a eficácia, robustez e confiabilidade do

classificador (Machado, 2007). A ordem da matriz de confusão depende da quantidade de

classes envolvidas no classificador analisado. No caso de um classificador de duas classes,

a matriz de confusão é formada por duas linhas e duas colunas, como indicado na Tabela

1.2. Os campos desta tabela indicam o número de verdadeiros negativos, falsos positivos,

falsos negativos e verdadeiros positivos estimados pela comparação do resultado do modelo

com os valores reais dos dados de validação. Valores positivos se referem à correta estimação

do modelo, enquanto os valores falsos correspondem aos resultados estimados de maneira

incorreta. A taxa de erro é quantificada pela soma dos valores falsos positivos e falsos

negativos, enquanto a taxa de acerto é a soma dos valores verdadeiros positivos e verdadeiros

negativos.

Tabela 1.2: Representação tabular da matriz de confusão

Real
Positivo Negativo

Estimado Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)



Capı́tulo 2
Metodologia

A metodologia adotada neste projeto de pesquisa iniciou-se com a etapa de aquisição

das imagens, a partir do equipamento de ressonância magnética do Hospital das Cĺınicas

da Faculdade de Ciências Médicas na UNICAMP, seguida pela etapa de pré-processamento

com o objetivo de uniformizar os ńıveis de cinza das regiões analisadas. A etapa adotada

posteriormente foi a segmentação manual das regiões de interesse realizada por especialistas,

seguida pela análise de textura, etapa na qual são extráıdos os atributos de textura das regiões

de interesse segmentadas anteriormente. Este conjunto de atributos de textura, por sua vez,

foi submetido a um processo de seleção de atributos, com o objetivo de excluir atributos

irrelevantes ou redundantes. Por fim, foi executada a etapa de identificação e classificação

das lesões na substância branca do cérebro, através da aplicação dos diversos métodos de

classificação de padrões descritos no caṕıtulo anterior.

Neste caṕıtulo, portanto, faremos uma descrição detalhada destas etapas também apre-

sentadas na Figura 2.1, considerando questões de implementação, escolha dos parâmetros,

ambiente de desenvolvimento, entre outros.

2.1 Aquisição das imagens, pré-processamento e seg-

mentação manual das regiões de interesse

O conjunto de dados que será utilizado foi adquirido no peŕıodo entre janeiro de 2003

até dezembro de 2006 de 49 pacientes com esclerose múltipla, 4 pacientes com AVC e 19

controles com idades correspondentes aos pacientes. As imagens de RM ponderadas em T2

foram obtidas no plano axial (3mm espessura, ângulo flip de 120 graus, tempo de repetição

de 6800 ms e tempo echo de 129 ms) em formato DICOM de um equipamento de 1.5 Tesla.

O conjunto de imagens apresenta informações sobre o paciente como idade, sexo e data

do diagnóstico. As imagens 3D foram salvas como um conjunto de fatias 2D, utilizando o

software de imagens médicas MRIcro 1.

1http://www.cabiatl.com/mricro/mricro/index.html
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Depois de adquirida a base de imagens, foi aplicado o método de normalização da imagem

na faixa de valores [µ±3σ], descrita no caṕıtulo anterior, a fim de remover posśıveis variações

nos ńıveis de cinza de imagens adquiridas sob o mesmo protoloco de aquisição, utilizando o

mesmo equipamento.

A seguir, foi realizada a etapa de segmentação manual de um conjunto de 283 ROIs

contendo apenas um dos seguintes tecidos: substância branca normal, lesões de etiologia

isquêmica ou lesões de etiologia desmielinizante, como representado na Figura 2.2. As regiões

de interesse (ROIs) extráıdas de fatias da imagem de RM apresentam diferentes tamanhos e

formatos e possuem a seguinte distribuição: 76 ROIs representam substância branca normal,

64 ROIs representam lesões de substância branca de etiologia isquêmica, enquanto 143 ROIs

representam lesões de etiologia desmielinizante.

2.2 Extração de atributos

Existem na literatura descrições de atributos de cor, forma e textura (Schwartz et al.,

2012), mas dado que as lesões em substância branca não possuem tamanhos ou formatos

espećıficos, e por se tratar de uma imagem de ńıvel de cinza, os atributos de forma e cor não

foram utilizados. Dessa forma, apenas atributos de textura serão extráıdos.

Um conjunto de 87 atributos foi computado para cada ROI usando o software Mazda2.

Os atributos de textura selecionados são baseados nas seguintes abordagens de análise de

textura:

• Abordagem estátistica baseada no histograma (H): medidas baseadas na distribuição

de ńıveis de cinza (histograma) da região de interesse, como média do histograma (Mé-

diaH), variância do histograma (VariânciaH), assimetria do histograma (AssimetriaH),

curtose do histograma (CurtoseH), entre outros.

• Matriz de Co-Ocorrência de Nı́vel de Cinza (MC): foram extráıdas métricas a partir da

MC calculada em diferentes distâncias (1, 2, 3, 4 e 5) e em diferentes orientações (00,

450, 900 e 1350). Além disso, também realizamos testes utilizando diferentes ńıveis de

quantização da MC, considerando 4, 5 ou 6 bits/pixel.

• Matriz de comprimento de corrida (CC): assim como no caso da matriz de co-ocorrência,

as métricas extráıdas da matriz de comprimento de corrida foram calculadas sob dife-

rentes orientações (00, 450, 900 e 1350) e considerando diferentes ńıveis de quantização

(considerando 4, 5 ou 6 bits/pixel.)

• Abordagem baseada em gradiente (G): foram extráıdos os atributos média do gradiente

(MédiaG), variância do gradiente (VariânciaG), assimetria do gradiente (AssimetriaG),

curtose do gradiente (CurtoseG) e percentagem de pixels não nulos no gradiente.

2www.eletel.p.lodz.pl/programy/mazda/
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• Abordagem baseada em modelo autoregressivo (AR): os parâmetros do modelo AR,

θ1, θ2, θ3, θ4 e σ, extráıdos através da solução numérica das equações apresentadas no

caṕıtulo anterior.

• Abordagem baseada em Wavelet-Haar (W): diferentemente da MC e da CC, tem a sen-

sibilidade para identificar alterações de textura mais grosseiras. Os atributos extráıdos

representam a energia de cada subimagem gerada pela decomposição Wavelet. Neste

estudo, fizemos uso de 2 ńıveis de decomposiçao.

É importante salientar que nos casos onde os atributos são computados em diferentes

orientações, como os MC e CC, foi realizada uma média daquele atributo em todas as orien-

tações posśıveis, dado que não existe orientação preferencial da textura, e portanto todos os

atributos utilizados devem ser invariantes a orientação.

2.3 Seleção de atributos

A etapa de seleção de atributos realizada depois da extração dos atributos tem por objetivo

excluir descritores irrelevantes e tornar o processo de classificação mais simples e direto.

Fizemos uso de duas diferentes técnicas de seleção de atributos: árvore de decisão e análise

de componentes principais (PCA).

O método da árvore de decisão, além de selecionar um conjunto de atributos, também

possibilita a geração de uma lista com todos os atributos de acordo com o seu grau de discrimi-

nação na solução de determinada tarefa de classificação. Além disso, os atributos selecionados

representam um subconjunto do conjunto original e não a combinação dos atributos originais,

como é verificado no caso da análise das componentes principais.

A análise das componentes principais converte os atributos originais de forma a remover

a correlação entre eles, e o conjunto selecionado de atributos não tem correspondência direta

com o conjunto original. Além disso, este método requer que seja selecionada pelo usuário a

quantidade final de atributos, enquanto no caso da árvore de decisão a quantidade de atributos

final é encontrada automaticamente pelo próprio método. Neste trabalho ajustamos a mesma

quantidade de atributos resultante da árvore de decisão para executar o método de PCA.

2.4 Identificação e Classificação de Lesões

Este projeto tem como principal proposta diferenciar tecidos saudáveis de lesionados,

processo denominado de identificação de lesões, e caracterizar as lesões de acordo com sua

etiologia, processo chamado de classificação de lesões. Dessa forma, a utilização dos diferentes

métodos de classificação de padrões foram utilizados de acordo com as seguintes abordagens:

• Identificação de Lesões: distinguir as regiões de interesse de acordo com duas classes:

lesão ou não lesão.
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• Classificação de Lesões: distinguir as regiões de interesse representando as lesões de

acordo com duas classes: lesão desmielinizante ou lesão isquêmica.

• Identificação e Classificação de Lesões em uma etapa única: distinguir as regiões de

interesse dentre uma das seguintes classes: não lesão, lesão desmielinizante ou lesão

isquêmica.

O processo de seleção de atributos, por sua vez, foi aplicado a cada uma das aborda-

gens separadamente, selecionando o melhor conjunto de atributos para identificar as lesões

e um outro conjunto otimizado para classificar as lesões. Foi também realizada a seleção de

atributos para a terceira abordagem, na qual a identificação e a classificação das lesões foi

realizada em uma etapa única, considerando as ROIs das três classes. A partir do conjunto

de atributos de textura, foram projetados os classificadores. Um dos métodos de classificação

utilizado foi o da OPF considerando diferentes funções de distâncias como a distância Eu-

clidiana, Manhattan e Canberra. Outro classificador utilizado nos experimentos foi o SVM,

considerando os kernels linear e rbf, e buscando o conjunto ótimo de parâmetros através

da técnica de grid-search (Shawe-Taylor and Cristianini, 2000). Além disso, também foram

realizados estudos comparativos com os classificadores LDA e kNN, usando k = 1, k = 3

e k = 5. As diferentes abordagens foram comparadas de acordo com as suas respectivas

matrizes de confusão e taxas de acurácia.

A partição dos dados em conjuntos de treinamento e teste foi realizada utilizando o

método de validação cruzada k-fold (Kohavi, 1995), utilizando folds de tamanho 10. Dessa

forma, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em 10 partes disjuntas, denominadas

folds, uma parte foi selecionada para teste, e as remanescentes foram utilizadas para treinar

o classificador. A seguir, o procedimento foi repetido dez vezes, de forma que cada um dos

folds, foi utilizado uma única vez como conjunto de teste e nas outras instâncias foi inclúıdo

no conjunto de treino. O resultado final do classificador pode ser verificado através da média

e desvio-padrão dos resultados de cada um dos classificadores modelados durante o processo.

2.4.1 Fusão de Classificadores

A fusão de classificadores foi realizada em cada uma das abordagens descritas acima,

combinando as informações geradas por cada um dos classificadores, com o objetivo de obter

melhores resultados. A fusão foi realizada tanto pelo método do bagging, no qual o resultado

final foi gerado através de uma votação igualitaria entre os classificadores, como pela fusão

por SVM, na qual os resultados dos classificadores treinam e testam um classificador SVM

e este, por sua vez, gera o resultado da fusão. Além disso, foram realizados experimentos

através da combinação de todos os classificadores, assim como através da utilização apenas

daqueles selecionados através das métricas de diversidade.
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2.5 Ambiente de Desenvolvimento

Os testes foram realizados no Adessowiki3. Adessowiki é um ambiente de desenvolvimento

web colaborativo usado para escrita e programação cient́ıfica. É adequado para comparação

de soluções e benchmarking de algoritmos, visto que todos os programas são executados sob

a mesma configuração (Lotufo et al., 2009). Foi utilizado o pacote Scikits-learn para rodar

o SVM e o kNN. Scikits-learn 4 é um módulo Python que integra uma grande variedade de

algoritmos de aprendizado de máquina para problemas de classificação supervisionada ou não

supervisionada. Esse pacote é quase inteiramente escrito em Python, mas também incorpora

bibliotecas C++, como a libSVM (Chang and Lin, 2011). Foi utilizada também a libOPF3

para rodar a OPF. LibOPF3 5 é a implementação atual da OPF que apresenta um binding

para linguagem Python.

3www.adessowiki.org
4http://scikit-learn.org/stable/
5http://parati.dca.fee.unicamp.br/adesso/wiki/toolboxOPF/view/







Capı́tulo 3
Experimentos, Resultados e Discussões

Neste caṕıtulo, serão apresentados os resultados obtidos através da aplicação da meto-

dologia proposta no caṕıtulo 2 para a análise de lesões em substância branca do cérebro em

imagens de ressonância magnética. Os resultados ilustram a capacidade de representação

das regiões de interesse que os atributos de textura possuem, a efetividade dos métodos de

seleção de atributos, assim como o desempenho dos métodos de classificação.

3.1 A análise de lesões em substância branca

Como dito anteriormente, a análise de lesões em substância branca do cérebro compreende

duas tarefas principais: identificação das lesões e classificação das lesões de acordo com sua

etiologia, isquêmica ou desmielinizante. Dessa forma, os experimentos conduzidos tiveram

por objetivo comparar a acurácia dos classificadores quando aplicados a uma das tarefas

propostas e descritas a seguir:

• Identificação de Lesões (tarefa Id): distinguir as regiões de interesse de acordo com

duas classes: lesão ou não lesão.

• Classificação de Lesões (tarefa Cl): distinguir as regiões de interesse contendo lesões,

de acordo com sua etiologia: lesão isquêmica ou lesão desmielinizante. Esta tarefa

pressupõe que a tarefa Id tenha sido realizada.

• Identificação e Classificação de Lesões em uma etapa única (tarefa IdCl): distinguir as

regiões de interesse dentre uma das seguintes classes: não lesão, lesão desmielinizante

ou lesão isquêmica. Esta tarefa é independente das tarefas Id e Cl.

Todas as tarefas propostas foram realizadas pelos classificadores SVM, kNN, LDA e OPF

utilizando diferentes configurações de parâmetros, de modo a se compararem as performances

obtidas. Além disso, também foram realizados testes utilizando o método de fusão de clas-

sificadores bagging. Para o classificador SVM, por exemplo, foram testados os kernels linear

e rbf, e os parâmetros foram selecionados através da técnica de grid-search. Também foram
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simuladas diferentes funções de distância para o treinamento e teste do classificador OPF,

assim como diferentes valores de k (k = 1, k = 3 e k = 5) para o classificador kNN. Também

foram aplicados diferentes métodos de seleção de atributos, como PCA e árvore de decisão,

de modo a buscar a melhor combinação de técnicas para a realização de cada uma dessas ta-

refas. Além disso, os experimentos foram realizados com e sem a etapa de pré-processamento

apresentada na seção 2.1 e utilizando diferentes quantizações para o cálculo da matriz de

co-ocorrência e da matriz de comprimento de corrida.

Dentre esses diferentes métodos e configurações posśıveis, a Tabela 3.1 mostra os re-

sultados obtidos pela melhor combinação de técnicas na solução de cada uma das tarefas

propostas. O classificador SVM com kernel linear com paramêtro C = 10, sem nenhum mé-

todo de seleção de atributos, apresentou a melhor acurácia de 99.35% na solução da tarefa

Id. O classificador LDA apresentou na execução desta tarefa acurácia de 99% quando com-

binado com o método de seleção de atributos PCA, enquanto o classificador kNN alcançou

98.61% utilizando duas diferentes configurações, tanto com k = 1 combinado com o método

de seleção de atributos da árvore de decisão, como com k = 3 combinado com o método de

seleção de atributos PCA. O classificador OPF com distância euclidiana e combinado com a

árvore de decisão obteve a menor taxa de acerto na execução dessa tarefa: 98.28%.

Para tarefa Cl, a melhor acurácia (88.65%) foi obtida utilizando-se a fusão de classifi-

cadores através do método de bagging, enquanto o melhor classificador individual para essa

tarefa foi o LDA combinado com o seletor de atributos da PCA alcançando uma acurácia

de aproximadamente 87%. O classificador SVM obteve acurácia similar (86.76%) utilizando

kernel rbf, com paramêtros C = 100 e γ = 0.1. Resultados idênticos foram obtidos pelos

classificadores OPF com distância euclidiana e o kNN com k = 3 quando combinados ao

PCA.

Por fim, utilizando o classificador SVM com kernel rbf e com paramêtros C = 10 e γ = 0.1,

sem método de seleção de atributos, foi obtida uma acurácia de 91.70% na execução da tarefa

IdCl. O classificador LDA apresentou uma acurácia de 89.60%, enquanto o classificador kNN

com k = 3 obteve acurácia de 88.42% ambos combinados com o PCA. Por fim o classificador

OPF obteve uma acurácia de 87.92% utilizando a distância manhattan combinado ao seletor

de atributos da árvore de decisão. Os resultados indicados na tabela 3.1 foram obtidos sem

a etapa de pré-processamento e utilizando a quantização de 5 bits/pixel no cálculo da matriz

de co-ocorrência e da matriz de comprimento de corrida.

Tabela 3.1: Melhores acurácias obtidas para as tarefas Id, Cl e IdCl

Tarefa SVM kNN OPF LDA Bagging

Tarefa Id 99.35±0.02 98.61±0.02 98.28±0.01 99.00±0.01 98.96±0.03
Tarefa Cl 86.76±0.04 83.65±0.02 83.65±0.04 86.91±0.06 88.65±0.06
Tarefa IdCl 91.70±0.04 88.42±0.04 87.92±0.04 89.60±0.04 90.60±0.02

Além do estudo comparativo das acurácias, analisamos também as matrizes de confu-

são obtidas em cada uma das tarefas por diferentes combinações de métodos de seleção de
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atributo e de classificadores. As Tabelas 3.2 e 3.3 apresentam as matrizes de confusão dos

classificadores que atingiram a melhor e a pior acurácia para a tarefa Id, respectivamente.

A matriz de confusão do classificador SVM (Tabela 3.2) apresenta apenas duas ROIs classi-

ficadas erroneamente, enquanto a matriz de confusão do classificador OPF combinado com

a árvore de decisão (Tabela 3.3), indica que apenas cinco amostras são classificadas errone-

amente, três ROIs de lesão foram classificadas como não lesão, enquanto duas ROIs foram

classificadas como lesão, mas representavam regiões não lesionadas. Esta foi a tarefa cuja

solução apresentou a melhor acurácia dentre as tarefas propostas, e como pode visto através

das matrizes de confusão apresentadas, a diferença entre o melhor e o pior classificador não

é representativa.

Tabela 3.2: Matriz de confusão normalizada da tarefa de identificação de lesões realizada
pelo classificador SVM

Lesão Não Lesão
Lesão 0.7244 (205/283) 0.007 (2/283)
Não Lesão 0 (0/283) 0.2686 (76/283)

Tabela 3.3: Matriz de confusão normalizada da tarefa de identificação de lesões realizada
pelo classificador OPF

Lesão Não Lesão
Lesão 0.7244 (205/283) 0.0106 (3/283)
Não Lesão 0.007 (2/283) 0.258 (73/283)

As Tabelas 3.4 e 3.5 apresentam, respectivamente, as matrizes de confusão dos classifica-

dores LDA e OPF com distância manhattan, quando combinados ao método de seleção de

atributos PCA na execução da tarefa Cl. A Tabela 3.4, que representa o melhor resultado

obtido para a tarefa Cl, indica que os erros do classificador LDA ocorrem de maneira quase

igualitária entre as classes, de forma que a quantidade de lesões desmielinizantes classificadas

como isquêmicas é similar à quantidade de lesões isquêmicas classificadas como desmielini-

zantes. A matriz de confusão do classificador OPF ilustrada na Tabela 3.5, por outro lado,

apresenta uma diferente distribuição de erros, de forma que existe uma maior concentração

de ROIs de lesões desmielinizantes classificadas como isquêmicas, do que o contrário.

Tabela 3.4: Matriz de confusão da tarefa de classificação de lesões realizada pelo classificador
LDA

Lesão Desmielinizante Lesão Isquêmica
Lesão Desmielinizante 0.6328 (131/207) 0.058 (12/207)
Lesão Isquêmica 0.0773 (16/207) 0.2319 (48/207)

Por fim, a Tabela 3.6 apresenta a matriz de confusão do classificador SVM na execução

da tarefa IdCl, sem a utilização de métodos de seleção de atributos. Esta matriz de confusão
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Tabela 3.5: Matriz de confusão da tarefa de classificação de lesões realizada OPF utilizando
distância manhattan

Lesão Desmielinizante Lesão Isquêmica
Lesão Desmielinizante 0.6377 (132/207) 0.0531 (11/207)
Lesão Isquêmica 0.1111 (23/207) 0.1981 (41/207)

apresenta uma maior concentração dos erros entre as classes de lesão desmielinizante e lesão

isquêmica, indicando que a tarefa de classificação de lesões é mais complexa do que a tarefa

de identificação de lesões.

Tabela 3.6: Matriz de confusão das tarefas de identificação e classificação de lesões em uma
única etapa realizadas pelo classificador SVM

Não lesão Lesão Desmielinizante Lesão Isquêmica
Não Lesão 0.2685 (76/283) 0 (0/283) 0 (0/283)
Lesão Desmielinizante 0.0035 (1/283) 0.4700 (133/283) 0.0318 (9/283)
Lesão Isquêmica 0.0035 (1/283 ) 0.0459 (13/283) 0.1768 (50/283)

A combinação de técnicas de processamento de imagens e de reconhecimento de padrões

apresentou uma alta acurácia na solução da tarefa Id, indicando que os atributos de textura

extráıdos das ROIs são representativos e tornam a etapa de classificação de padrões mais

fácil de ser resolvida. O classificador com o pior resultado na solução desta tarefa apresentou

uma acurácia de 98.28%, cerca de apenas 1% menor do que a acurácia obtida pelo melhor

classificador. Dessa forma, em um sistema real de identificação de lesões baseado em atributos

de textura, qualquer um dos métodos de classificação propostos seria indicado, pois todos

apresentaram altas taxas de acurácia. Neste caso, a escolha de qual método utilizar deve

considerar outros critérios, como complexidade de implementação do algoritmo, tempo de

processamento, entre outros.

A tarefa Cl, por outro lado, mesmo apresentando uma taxa de acurácia aceitável, foi a

que obteve o pior resultado dentre as tarefas propostas, sugerindo que é mais fácil distinguir

tecido normal de tecido lesionado, do que classificar corretamente diferentes tipos de lesões de

acordo com sua etiologia. A diferença de valor de acurácia entre o melhor e o pior classificador

foi de 3%, de forma que o melhor classificador indicado para essa tarefa é o LDA combinado

ao método de seleção de atributos PCA. O classificador SVM, por sua vez, apresenta acurácia

similar (menos de 0.2% inferior a acurácia da LDA), e também possui uma grande variedade

de implementações e documentação dispońıveis na literatura, sendo portanto tão indicado

quando o LDA para a solução tarefa Cl.

Os resultados também confirmaram que os classificadores OPF e 1NN apresentam acurá-

cias similares (Souza et al., 2012). Foi verificada na tarefa IdCl, por exemplo, uma acurácia

de 84.10% para o classificador OPF e 84.46% para o classificador 1NN quando utilizando a

distância euclidiana e o método de seleção de atributos PCA. Este resultado confirma a simi-

laridade entre os classificadores, sendo a acurácia do 1NN ligeiramente superior. Modificando
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a distância utilizada pelo classificador OPF para a distância manhattan a acurácia chega a

86.92%, indicando que para a tarefa realizada, o uso desta distância tornou o classificador

mais discriminante. O mesmo teste realizado no classificador 1NN provavelmente deve gerar

resultados superiores, mas por questões de implementação, não foi posśıvel realizá-lo.

Além disso, pode-se verificar que a integração das tarefas de identificação e classificação de

lesões, proposta na tarefa IdCl, é indicada em sistemas reais de análise de lesões em substância

branca no cérebro, visto que apresenta uma quantidade de erros similares a realização das

tarefas Id e Cl concatenadas, mas soluciona o problema com uma abordagem mais direta e

compacta.

Por fim, não há como indicar um melhor método de seleção de atributos para todas as

tarefas propostas, visto que cada uma delas apresentou seus melhores resultados utilizando

diferentes métodos de seleção. Podemos destacar, por outro lado, os classificadores SVM e

LDA, que apresentaram as melhores acurácias na análise de lesões em substância branca, seja

na tarefa de identificação, ou na tarefa de classificação. Além disso, podemos verificar que

a fusão de classificadores, utilizada com o objetivo de aumentar a acurácia, pode em alguns

casos, ter efeito oposto e piorar os resultados, dependendo da tarefa proposta e da correlação

entre os classificadores.

3.2 Influência das etapas de pré-processamento, extra-

ção de atributos e seleção de atributos nos resulta-

dos

Para que fossem obtidos os resultados indicados na tabela 3.1, foram executados outros

experimentos relacionados às etapas preliminares da metodologia, apresentadas na Figura

2.1, a fim de avaliar a relevância de cada uma dessas etapas na solução das tarefas propostas.

Os resultados apresentados nas próximas sub-seções referem-se ao pré-processamento das

imagens, à escolha da quantização para o cálculo da matriz de co-ocorrência e da matriz de

comprimento de corrida, assim como a análise dos métodos de seleção de atributos para cada

uma das tarefas. Além disso, também foi realizado um estudo do grau de importância dos

atributos de textura extráıdos.

3.2.1 Etapa de pré-processamento

O método de pré-processamento selecionado para este trabalho foi o de normalização das

ROIs para a faixa de valores [µ±3σ], onde µ representa a média dos ńıveis de cinza, e σ o seu

desvio-padrão e ambos são calculados dentro da ROI analisada. Este tipo de normalização

modifica a distribuição dos ńıveis de cinza dos pixels dentro da ROI e não preserva a variação

relativa entre dois ńıveis de cinza, provocando variações relevantes nos atributos de textura

calculados posteriormente.

Como é posśıvel visualizar na Tabela 3.7, os melhores resultados são obtidos quando não
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Tabela 3.7: Acurácias obtidas para as tarefas de identificação de lesões (tarefa Id), classifica-
ção de lesões (tarefa Cl) e identificação e classificação de lesões em uma única etapa (tarefa
IdCl) com ou sem a etapa de pré-processamento (normalização das ROIs)

Tarefa/Classificador Sem normalização Com normalização
Id/SVM 99.35±0.01 98.25±0.01
Cl/LDA 86.91±0.04 81.52±0.04
IdCl/SVM 91.70±0.02 85.17±0.02

é utilizada a normalização das ROIs, indicando que a variação realizada nos ńıveis de cinza

dos pixels dentro das ROIs modifica os atributos de textura, e os torna menos eficientes na

diferenciação entre tecido normal e tecido lesionado, assim como na distinção de diferentes

tipos de lesão de acordo com sua etiologia. Este resultado pode ser explicado pelo fato que

essa normalização gera redução de sensitividade (Lerski et al., 1993), causando, em aplicações

como esta, perda de informação textural relevante para o posterior processo de classificação.

Este comportamento é ainda agravado pelos truncamentos realizados durante a execução da

operação de normalização, visto se tratar de imagens em formato .bmp (8 bits).

3.2.2 Quantização das matrizes de co-ocorrência e de comprimento
de corrida

A dimensão da matriz de co-ocorrência e da matriz de comprimento de corrida está

intimamente relacionada à quantização da imagem analisada. As imagens quantizadas a

uma taxa de 8 bits/pixel, por exemplo, apresentam 256 posśıveis ńıveis de cinza e portanto

uma matriz de co-ocorrência de 256 x 256. Em casos como este, esta matriz será repleta de

zeros, visto que a maioria das combinações de ńıvel de cinza não ocorrem. Logo os atributos

estat́ısticos extráıdos dessa matriz perdem a capacidade de representar os padrões de textura

analisados, visto que a matriz de co-ocorrência aproxima uma distribuição de probabilidade

conjunta de dois pixels e com essa quantidade extrema de zeros, passa a ser uma aproximação

ruim (Clausi, 2002). A mesma análise pode ser verificada para a matriz de comprimento de

corrida.

Como alguns atributos estat́ısticos extráıdos dessas matrizes não são eficientes na classi-

ficação quando utilizando uma grande quantidade de ńıveis de cinza, foi realizado um estudo

da quantização ideal para a identificação de lesões, classificação de lesões e para a identifi-

cação e classificação de lesões em uma única etapa. Para tal fim, realizamos experimentos

variando a quantização, iniciando com uma taxa de 6 bits/pixel. Para fins de comparação, a

taxa de quantização foi modificada para 5 bits/pixel. Como a variação de 6 bits/pixel para 5

bits/pixel gerou ganho na acurácia, também foram realizados experimentos utilizando a taxa

de 4 bits/pixel. Dessa forma, como pode ser visto na Tabela 3.8, a taxa de quantização que

gera os melhores resultados é a de 5 bits/pixel.

Este resultado indica que quantizações menores do que 5 bits/pixel geram perdas de infor-

mações relevantes para a correta diferenciação dos padrões de textura analisados, enquanto
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Tabela 3.8: Acurácias obtidas para as tarefas Id, Cl e IdCl variando a quantização utilizada
para o cálculo da matriz de co-ocorrência e da matriz de comprimento de corrida

Tarefa/Classificador 4bits/pixel 5bits/pixel 6bits/pixel
Id/SVM 98.28±0.01 99.35±0.01 98.64±0.02
Cl/LDA 86.28±0.02 86.91±0.04 82.41±0.04
IdCl/SVM 90.63±0.04 91.70±0.04 89.92±0.04

quantizações maiores geram atributos de textura com menos capacidade de representação

destes padrões de textura.

3.2.3 Seleção de atributos

Neste trabalho, foram realizados experimentos utilizando dois diferentes métodos de se-

leção de atributos: árvore de decisão e PCA. A Tabela 3.9 indica os valores obtidos para os

melhores classificadores de uma das tarefas propostas utilizando um dos métodos de seleção

de atributos, ou sem utilizar método algum de seleção. Os resultados indicam que o uso de

um método de seleção de atributos não aumenta a acurácia do SVM. Este comportamento

pode ser explicado pelo fato de que SVM atribui pesos aos atributos mais relevantes, de forma

que os atributos menos relevantes têm menos influência no classificador gerado.

Tabela 3.9: Acurácias obtidas nas tarefas Id, Cl e IdCl quando variando o método de seleção
de atributos e utilizando o melhor método de classificação para cada tarefa

Tarefa/Classificador Sem Seleção Árvore de Decisão PCA
Id/SVM 99.35±0.01 98.96±0.01 99.35±0.01
Cl/LDA 80.52±0.04 81.52±0.04 86.91±0.06
IdCl/SVM 91.70±0.04 88.74±0.07 90.27±0.03

Na tarefa IdCl, por sua vez, apresentada na Tabela 3.10, a melhor acurácia foi obtida sem

que nenhum método de seleção de atributos fosse aplicado, mas o resultado apresentado pelo

PCA, em geral, é melhor do que o alcançado pela árvore de decisão.

Tabela 3.10: Acurácias obtidas na tarefas IdCl quando variando o método de seleção de
atributos

Classificador Sem Seleção Árvore de Decisão PCA
SVM 91.70±0.05 88.74±0.06 90.27±0.05
3NN 88.06±0.06 86.89±0.05 88.42±0.05
OPF 85.95±0.04 87.92±0.04 86.92±0.04
LDA 87.09±0.04 87.78±0.05 89.60±0.03

Por fim, não há como indicar o melhor método de seleção de atributos pois os resultados

variam de acordo com o classificador utilizado e com a tarefa executada. Os resultados da
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Os gráficos 3.1, 3.2 e 3.3 indicam que os atributos extráıdos da matriz de co-ocorrência

destacam-se em todas as tarefas, indicando a sua relevância na identificação e classificação

das lesões em substância branca. O segundo grupo de atributos que também apresenta um

alto grau de relevância são os extráıdos do histograma das regiões de interesse.

3.3 Fusão de Classificadores

A aplicação da fusão de classificadores teve por objetivo obter melhores acurácias através

da combinação dos resultados gerados por cada um dos classificadores utilizando o método

do bagging, no qual o resultado final foi gerado através de uma votação igualitaria entre

os classificadores, e da fusão por SVM, na qual os resultados dos classificadores formam

um conjunto de dados, utilizados para treinar e testar um classificador SVM. Além disso,

os experimentos foram realizados tanto através da fusão de todos os classificadores, como

através da utilização apenas daqueles selecionados através das métricas de diversidade.

Os experimentos da fusão de classificadores foram centrados na tarefa Cl, visto se tratar

da tarefa mais complexa de ser solucionada dentre as propostas. A métrica de diversidade

de dupla falha (DFM) indicou o par de classificadores LDA e 1NN como os mais diversos.

A estat́ıstica-Q (QSTAT) apresentou como classificadores mais diversos o OPF e o LDA, o

acordo iterativo (IA), por sua vez, indicou como mais diverso o par de classificadores LDA

e SVM. Podemos verificar, portanto, que todos os classificadores foram apontados por pelo

menos uma métrica como o mais diverso. O classificador LDA, por sua vez, destacou-se por

apresentar alto grau de diversidade em todas as métricas.

Os resultados gerados são apresentados na tabela 3.11 e indicam que a fusão dos classifi-

cadores atinge a acurácia máxima de 88.65% utilizando os classificadores SVM, LDA e OPF

com a sua melhor configuração individual de parâmetros e o método do bagging. Além disso,

apresentamos resultados da fusão por bagging com todos os classificadores e outras posśıveis

combinações de classificadores utilizando os atributos de diversidade.

Tabela 3.11: Acurácias obtidas na tarefa Cl quando realizando a fusão dos classificadores utilizando

uma das técnicas variando o método de seleção de atributos e utilizando o melhor método de

classificação para cada tarefa

Método de Fusão LDA OPF 1NN SVM Acurácia
Bagging x x x x 88.01±0.06
SVM x x x x 85.99±0.03
Bagging x x o x 88.65±0.08
Bagging x o x x 88.14±0.08
Bagging x x x o 84.15±0.08

A fusão com o SVM gerou resultados inferiores aos apresentados pelo bagging, possivel-

mente devido ao fato da quantidade limitada de classificadores utilizados. Além disso, é

importante salientar que mesmo combinando classificadores diversos, pode haver queda no
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valor da acurácia, como no caso da combinação do LDA, OPF e 1NN, onde a fusão apre-

sentou uma acurácia menor do que os classificadores isolados. Por outro lado, no caso da

fusão entre os classificadores LDA, OPF e SVM, foi gerada uma acurácia maior do que a dos

classificadores individualmente, motivando o uso da fusão). A combinação dos classificadores

LDA, OPF e SVM também apresentou uma acurácia um pouco maior do que a combinação

com todos os classificadores, indicando que a inclusão do 1NN degrada a performance da

fusão. Isto provavelmente se deve ao fato que, por se tratar de voto majoritário, a inclusão

de um quarto classificador (número par de classificadores) pode gerar decisões inconsistentes.

3.4 Considerações Finais

Os resultados obtidos indicam que a combinação de técnicas de processamento de imagens

e de reconhecimento de padrões é adequada para a análise de lesões em substância branca,

representada pelas tarefas de identificação e classificação das lesões. Dentre as tarefas pro-

postas, a de classificação (tarefa Cl) revelou-se como a tarefa mais complexa de ser resolvida,

indicando que é mais fácil distinguir ROIs contendo tecido normal de ROIs contendo lesões,

do que distinguir corretamente diferentes tipos de lesões de acordo com sua etiologia.

Cada uma das etapas adotadas na metodologia deste trabalho foram analisadas neste

caṕıtulo, iniciando pelo pré-processamento. A normalização das ROIs gerou uma queda na

performance dos classificadores, indicando que os atributos de textura calculados sobre as

ROIs normalizadas são menos eficientes na diferenciação dos tipos de tecidos, de forma que

esta etapa foi descartada. A etapa de extração dos atributos de textura, por sua vez, fez

necessária a escolha da quantização das imagens para o cálculo da matriz de co-ocorrência e

da matriz de comprimento de corrida. Para tal fim, realizamos experimentos variando esta

quantização e os resultados obtidos apontaram como a melhor taxa de quantização a de 5

bits/pixel.

A etapa seguinte de seleção de atributos, produziu ganhos no desempenho de todos os

classificadores, exceto o SVM, que é intrisicamente menos influenciado por atributos irrele-

vantes. Além disso, dentre os classificadores utilizados, podem ser descatados o SVM e o

LDA por apresentar as melhores acurácias na execução das tarefas propostas. Por fim, o

estudo do grau de importância dos atributos apontou os atributos extráıdos da matriz de co-

ocorrência e do histograma como os mais relevantes na identificação e classificação de lesões

na substância branca do cérebro.





Capı́tulo 4
Conclusões e Perspectivas

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia de análise de lesões em substância branca,

visto a importância dessa tarefa no diagnóstico e acompanhamento de pacientes neurólogicos,

assintomáticos e sintomáticos. A análise dessas lesões nas imagens de ressonância magné-

tica, no entanto, é uma tarefa não-trivial, o que fez necessária a combinação de técnicas de

diferentes áreas, como processamento de imagens e reconhecimento de padrões.

Dessa forma, desenvolvemos uma metodologia para distinção entre ROIs de tecidos sau-

dáveis e lesionados, tarefa chama de identificação de lesões, e também para a classificação dos

diferentes tipos de lesão de acordo com sua etiologia, isquêmica ou desmielinizante, tarefa

chamada de classificação de lesões. Além de desenvolver uma metodologia adequada para a

solução do problema em questão, também foi realizada uma análise cŕıtica da influência de

cada uma das etapas utilizadas na acurácia final de cada uma das tarefas propostas.

Os resultados apontam que é posśıvel realizar a identificação e classificação das lesões

através da combinação da análise da textura com a utilização de métodos de classificação

de padrões. Dentre os atributos de textura utilizados, aqueles extráıdos da matriz de co-

ocorrência e do histograma mostraram os maiores graus de importância, produzindo os me-

nores erros de classificação. Além disso, pôde ser verificado que a inserção de uma etapa

de seleção de atributos gerou melhores resultados, com exceção do classificador SVM, com

aumentos de acurácia na faixa de valores entre 1% a 4%. Foram realizados ainda experi-

mentos inserindo uma etapa de pré-processamento através da normalização nas regiões de

interesse segmentadas, mas os resultados indicaram que, para esta aplicação espećıfica, não

deve ser utilizada essa etapa de pré-processamento, dada a perda de sensitividade, e questões

de truncamento, por se tratar de uma imagem em formato bmp.

Dentre as tarefas propostas, a de identificação de lesões apresentou os melhores resultados,

indicando que é mais fácil distinguir tecidos lesionados de tecidos saudáveis do que diferenciar

diferentes tipos de lesão de acordo com sua etiologia. O melhor resultado da tarefa de

classificação de lesões (88.65%), que foi alcançado através da utilização do método de fusão

de classificadores através da utilização do bagging, representa um valor aceitável no ambiente

cĺınico.

42
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Além disso, não há como indicar um melhor método de seleção de atributos dado que

dependendo da tarefa proposta e do classificador utilizada, melhores resultados foram obtidos

com diferentes métodos de seleção. Por outro lado, podemos destacar os classificadores SVM

e LDA, por apresentar as melhores acurácias na análise de lesões em substância branca, seja

na tarefa de identificação, ou na tarefa de classificação. Em sistemas reais de análise de lesões,

além da acurácia obtida, a escolha de qual classificador deve ser utilizado deve considerar

outras questões, como disponibilidade de documentação e dificuldade de implementação.

Por fim, podemos concluir que o uso de atributos de textura e dos classificadores SVM,

kNN, OPF e LDA é adequado para a análise de lesões, visto que a metodologia proposta

alcançou taxas de acurácia aceitáveis e tempos de execução não proibitivos no ambiente cĺı-

nico, além de ter lidado de maneira eficiente com lesões de diferentes etiologias, com diferentes

tamanhos e formatos.

Perspectivas

Este trabalho será continuado como tema de doutorado e terá como objetivo a identifi-

cação automática de lesões causadas por diferentes doenças na substância branca do cérebro

em imagens volumétricas de ressonância magnética de várias modalidades. Este projeto visa

minimizar o trabalho manual dos especialistas, tornando a análise de lesões em substância

branca menos subjetiva.

Além disso, serão propostas medidas quantitativas das lesões para análise de sua seve-

ridade e seu acompanhamento da evolução ao longo do tempo (estudos longitudinais). O

método a ser desenvolvido deve ser generalista o suficiente para analisar corretamente lesões

de diferentes etiologias, com tamanhos e formas variáveis.

Publicações

Os resultados obtidos neste trabalho de mestrado possibilitaram publicações em eventos

na área de imagens médicas. O trabalho intitulado Analysis of Brain White Matter Hype-

rintensities using Pattern Recognition Techniques (Bento et al., 2013) foi submetido e aceito

no evento SPIE Medical Imaging 2013 e indica os resultados finais obtidos e apresentados na

dissertação.

Outro artigo, que foi apresentado em 2012 no evento XXV SIBGRAPI - Conference on

Graphics, Patterns and Images, sob o t́ıtulo Analysis of Brain White Matter Hyperintensities

(Bento et al., 2012), apresenta uma comparação entre os classificadores utilizados de acordo

com as acurácias obtidas e os seus tempos de processamentos, além de uma análise da acurácia

quando variando a quantidade de atributos utilizados. Neste artigo, ainda não tinha sido

aplicada a etapa de seleção de atributos.

O artigo Support vector machines classification of texture parameters of white matter le-

sions in Systemic Lupus Erythematosus. Possible mechanism to distinghish between demye-

lination and ischemia (Bento et al., 2011), apresentado em 2011 no evento da área médica
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Annual Scientific Meeting /Arthritis and Rheumatism , mostra um estudo inicial da análise

das lesões em substância branca do cérebro, limitado ao uso do classificador SVM.
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