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RESUMO

A inspecdo termografica tem emergido como um método potencial para melhorar a eficiéncia
da deteccdo precoce do cancer de mama. A técnica ndo utiliza radiacdo ionizante e possui a
vantagem de facilitar a realizacdo de exames de mama em homens e detectar alteracbes nas
mamas de mulheres mais jovens. Sistemas de diagndstico auxiliado por computador (CAD)
sdo métodos importantes no subsidio & decisdo médica e sdo usados para melhorar a
consisténcia da interpretacdo das imagens. Normalmente, estes sistemas sdo associados a
interfaces gréficas para facilitar o trabalho dos usuérios e tornar o programa desenvolvido
acessivel a pesquisadores e/ou médicos ligados a area. O objetivo desta dissertacdo €
desenvolver uma interface grafica de usuério (GUI — Graphical User Interface) préatica e que
possibilite a deteccdo de anormalidades a partir de termogramas de mamas. Para isto foram
implementados sistemas de CAD baseados em classificadores estatisticos, além de analises
relacionadas ao quantitativo de casos clinicos e sua relacdo com a idade das pacientes. As
regides de interesse foram segmentadas tanto de forma semiautomatica quanto de forma
automatica, as quais estdo associadas, respectivamente, ao classificador SVM (Support Vector
Machine) e ao classificador baseado na distancia de Mahalanobis. Com o intuito de
identificaras anormalidades das mamas, participaram noventa e oito pacientes do Hospital das
Clinicas da Universidade Federal de Pernambuco, as quais serviram para construir a base de
dados para a classificacao individual de determinada paciente. A eficacia da classificacdo para
esta amostra foi medida através da sensibilidade e da especificidade ao grupo Maligno, e das
taxas de acerto das classes Benigno, Cisto e Normal. A GUI desenvolvida foi avaliada através
do estudo das imagens termograficas de cinco pacientes pertencentes as diferentes classes. No
presente trabalho, apresentam-se resultados para o classificador Mahalanobis e para o
classificador SVM, além de suas variacgdes.

Palavras-chave: Termografia. Deteccdo do Céancer de Mama. Sistemas de CAD. GUI.

Classificacao.



ABSTRACT

The infrared thermography has emerged as a potential method to improve the efficiency of the
early detection of the breast cancer. This technique does not use ionizing radiation and is also
suitable to breast screening in men, as well as is able to detect changes in the younger
women’s breasts. Computer-aided diagnosis (CAD) systems are important to medical
decision and are used to improve image interpretation. Typically, these systems are associated
with graphical interfaces to facilitate users’ work. Furthermore the developed framework can
be an important tool (GUI - Graphical User Interface) for the people interested in breast
abnormalities detection. In the sense, the CAD systems were implemented based on statistical
classifiers. Some statistical analyses associated to quantitative clinical cases were performed.
The relation to patients’ age was also analyzed. The regions of interest were segmented in
automatic and semiautomatic manners, which are respectively associated with the SVM
(Support Vector Machine) classifier and the Mahalanobis classifier. Ninety eight patients
images from the Hospital das Clinicas (HC) of Federal University of Pernambuco (UFPE)
participated in the tests. The classification efficiency for this sample was measured using the
sensitivity and the specificity to the malignant group, and to the accuracy of classifying the
classes: Benign, Cyst and Normal. The GUI created was evaluated through the study of
thermographic images of five patients with the different referred classes. In the present work,
the results for the Mahalanobis classifier and SVM classifier are presented.

Keywords: Thermography. Breast Cancer Detection. CAD System. GUI. Classification.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

O estudo do corpo humano, em algumas de suas formas e propositos, constitui uma
importante ligacdo entre a medicina e alguns campos da engenharia (PEREIRA, 2013).
Diversos fendmenos e func¢des do corpo podem ser modelados e analisados pelos métodos de
engenharia, por exemplo: a troca de energia térmica entre o sangue em escoamento e o tecido
circundante; a cinemética do movimento humano; o esqueleto funcionando como uma

estrutura e o coracao funcionando como uma bomba hidraulica.

Além daqueles fenbmenos, € possivel simular alguns procedimentos médicos tanto
cirurgicos como terapéuticos. Ferramentas numéricas computacionais usuais da engenharia

podem fornecer subsidios para tornar tais procedimentos mais seguros e eficazes.

Os mecanismos citados podem buscar solu¢fes seguras para os diagndsticos e para
prevencdo de doencas, de maneira direta ou indireta. Dentre as diversas aplicacdes da
engenharia, destacam-se: o projeto de novos equipamentos, atrelado ao desenvolvimento de
novas formas de diagnoéstico; analise de sinais biolGgicos; processamento de imagens

médicas; usinagem e projeto de proteses (ARAUJO, 2014).

O desenvolvimento de técnicas que auxiliem no diagnostico precoce do cancer é uma
area da medicina que pode se beneficiar dos métodos da engenharia mencionados. A deteccédo
precoce do cancer de mama torna-se importante, pois é a neoplasia maligna de maior

incidéncia sobre a populagdo feminina mundial (INCA, 2014).

No Brasil, o cancer de mama é o segundo mais frequente e a maior causa de morte
entre as mulheres (DOURADO NETO, 2014), com 14.207 mortes no ano de 2013 e uma
estimativa de 57.120 novos casos esperados para 0 ano de 2015. Este tipo de cancer também
acomete homens, mas apenas representa 1% do total de casos da doenca (INCA, 2015).

Para o cancer de mama, a idade é um dos principais fatores de risco. O processo de
envelhecimento vem acompanhado de alteraces bioldgicas e do acimulo de exposi¢des a
radiacdo ao longo da vida, fatos que aumentam a probabilidade de se desenvolver o referido
cancer. Conforme pode ser observado na Figura 1, mulheres com idade superior a 50 anos sdo
mais predispostas a desenvolver a doenga, aumentando a taxa de mortalidade a partir dessa
idade.



Capitulo 1. Introducao 17

Figura 1 — Taxa de mortalidade por cancer de mama na populacéo feminina brasileira, especificas por faixas
etarias, por 100.000 mulheres.
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Fonte: Sistema de Informacdo de Mortalidade/DATASUS.

A Organizacdo Mundial de Saude (OMS) afirma que o cancer de mama identificado
em estagios iniciais (lesbes menores que dois centimetros de didametro) apresenta prognostico
mais favoravel e alto percentual de cura. As estratégias para a prévia deteccdo sdo o

rastreamento e diagnastico precoce.

O diagnostico precoce necessita da conscientizacdo da populacdo e de profissionais de
salde para os sinais e sintomas antecipados do cancer, promovendo a realizacdo de
atendimento médico regular para os pacientes avaliados (SILVA & HORTALE, 2012). Estes

mecanismos sdo importantes para o controle da doenca.

O rastreamento significa submeter individuos assintomaticos a exames de triagem para
detectar o cancer (ou lesdes sugestivas de cancer) e encaminhar a populagdo, que apresente
resultados alterados, para confirmacédo de diagnostico e tratamento. Ele pode ser oportunistico
- quando é realizado por ocasido de uma consulta médica - ou organizado - quando existe
busca ativa da populacéo alvo (SILVA & HORTALE, 2012).

Algumas técnicas tém sido comumente usadas no rastreamento do cancer de mama.
Entre elas encontram-se: mamografia por filme radiolégico, mamografia digital de campo

total, deteccdo assistida por computador, ultrassonografia, imagem por ressonancia magnética,



Capitulo 1. Introducao 18

tomografia por emissdo de positron (PET), termografia, imagem por impedancia elétrica
(DIAKIDES et al., 2006).

A mamografia € o principal método de rastreamento por imagens utilizado para
diagnosticar esse tipo de cancer. O exame consiste da emissdo de feixe de Raios-X de baixa
dosagem, gerando uma imagem da mama (ARAUJO, 2014). Esta técnica, porém, pode ser
ineficiente para mulheres com mamas fibrocisticas, densas ou cirurgicamente implantadas
(OLIVEIRA, 2012). Além disso, ha o perigo do uso da radiacao ionizante e o desconforto gerado
pela compressdo das mamas entre as superficies planas para melhorar a qualidade da imagem (NG
et al,. 2005 apud QUEIROZ, 2014).

Normalmente, mulheres muito jovens ndo sdo submetidas a mamografia por
possuirem tecido mamario bastante denso, o que interfere na acuracia do exame tornando
dificil a visualizacdo das anormalidades. Assim, a mamografia € recomendada para mulheres
com mais de 40 anos (UDESC, 2007 apud BEZERRA, 2013), ou antes, caso seja detectado

algum achado pelo médico ou a paciente pertenca a um grupo de risco.

A sensibilidade e a especificidade da mamografia sdo diretamente influenciadas por
caracteristicas da paciente (idade, por exemplo) e do préprio tumor. De acordo com o INCA
(2007), o exame tem sensibilidade entre 88% e 93,1% e especificidade entre 85% e 94,2%.

O laudo mamogréfico adota as orientacdes do Colégio Americano de Radiologia que
classifica os resultados do exame conforme o sistema Breast Imaging Reporting and Data
System (BI-RADS®), sintetizados na Tabela 1.

Tabela 1 — Classificacdo BI-RADS.

Classificacdo Avaliagéo Descricao Recomendacéo
BI-RADS 0 Incompleto Inconclusiva Realizar novos exames
BI-RADS 1 Negativo Nada a comentar Rastreamento de rotina
BI-RADS 2 Benigno Achado benigno Rastreamento de rotina

BI-RADS 3 Provavelmente benigno Achado com alta probabilidade de Acompanhamento em 6

benignidade (>95%) meses
BI-RADS 4 Anormalidade suspeita Razoéavel p_rob_abllldade de Blopsw_l deve ser
malignidade considerada
BI-RADS 5 Altamente suspeito de Achado com alta probabilidade de Realizar agdes
malignidade malignidade (>95%) apropriadas
BI-RADS 6 Malignidade comprovada Achado maligno sendo visualizado Tratamento

por biopsia para tratamento

Fonte: DOURADO NETO, 2014.
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A inspecdo termografica tem emergido como um método potencial para melhorar a
eficiéncia da detecgdo precoce de doencas na mama (KAPOOR; PRASAD; PATNI, 2012;
BORCHARTT, 2013; ARAUJO, 2014). Baseia-se no principio de que as temperaturas em
torno do tecido mamario que apresenta algum tipo de anomalia sdo maiores do que as do
tecido normal(ACHARYA et al., 2014). Segundo Ng e Sudharsan (2004), a termografia
associada @ mamografia e ao exame clinico aumenta a sensibilidade da deteccdo do cancer

mamario para, aproximadamente, 98%.

A vantagem adicional da termografia, além do fato de nédo utilizar radiacao ionizante,
é a facilidade da realizagdo de exames de mama em homens e a deteccdo de alteracbes
mamarias em mulheres mais jovens que ainda ndo sdo submetidas a exames de mamografia
pelas questdes discutidas anteriormente (QUEIROZ, 2014). Apesar das vantagens citadas, a
termografia é considerada como um exame complementar, ainda em estudo (BRIOSCHI,
2011 apud SANTOS, 2014).

As imagens médicas da mama obtidas pelos diferentes tipos de exames apresentam
alto grau de informacgdes relevantes para o especialista que realiza a sua analise
(BORCHARTT, 2013). Os avancos tecnoldgicos em areas como informatica, computacdo
grafica e engenharia permitiram o desenvolvimento de sistemas de diagndstico auxiliado por
computador(CAD — Computer-Aided Diagnosis), que tem a fungdo de processar as imagens
através de algoritmos pré-definidos disponibilizando informac6es que fornecam subsidios aos
médicos especialistas com objetivo de agilizar e/ou melhorar o diagndstico (COTRIM,;
SILVA; BEZERRA, 2007).

Os sistemas de CAD sdo considerados uma importante ferramenta no auxilio ao
diagnostico médico do cancer de mama. A sua intencdo € melhorar a consisténcia da
interpretacdo das imagens considerando-se a resposta do computador. Esta resposta pode ser
util notadamente quando o diagndstico de uma doenca estd relacionado a subjetividade de
uma analise visual. Assim, uma dupla leitura por um médico especialista e por um
computador pode melhorar significativamente a eficiéncia do diagnostico (FURUIE et al.,
1999 apud COTRIM; SILVA; BEZERRA, 2007).

Diante da limitagdo do sistema visual humano e da inexperiéncia do médico na
interpretagdo de imagens termograficas alguns sistemas de CAD estdo sendo desenvolvidos
para contribuir na detec¢do de anomalias mamarias, a fim de investigar a viabilidade do uso
da termografia como exame de triagem na mastologia (BORCHARTT, 2013; DOURADO
NETO, 2014).
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Normalmente, sistemas de CAD sdo associados a interfaces gréficas para facilitar o
trabalho dos usuérios. Uma das principais vantagens de criar uma interface grafica de usuério
(GUI — Graphical User Interface) é tornar o programa desenvolvido acessivel para uma
pessoa sem conhecimento prévio da linguagem de programacdo (KAPOOR; PRASAD;
PATNI, 2012). E, neste caso, por incorporar os sistemas de CAD, estas interfaces homem-
computador possuem grande valor pratico no diagndstico de anormalidades da mama através

de termogramas. A GUI mais conhecida atualmente é a do software Matlab®.

Ha poucos trabalhos na literatura que desenvolveram uma GUI para determinado
sistema de diagndstico auxiliado por computador usando imagens termogréficas. E, aqueles
que a fizeram, ndo realizaram um estudo efetivo de sua aplicacdo na triagem de pacientes nem
foi relatada sua disponibilizacdo aos médicos especialistas para que esses a utilizassem como

uma ferramenta adicional e inovadora de deteccdo de cancer de mama.

A dissertacdo desenvolvida esta inserida no projeto de pesquisa denominado “Analise
da viabilidade do uso de cdmera termogréafica como ferramenta auxiliar no diagnéstico
de cancer de mama em hospital publico localizado em clima tropical”, que foi aprovado
pelo Comité de Etica da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) - Brasil, e registrado
no Ministério da Salude sob o n® CEP/CCS/UFPE N°279/05, e que se encontra em andamento
desde novembro de 2005.Recentemente, os apoios financeiros do referido projeto foram

obtidos pelos seguintes projetos:

e “Validacdo do uso de imagens médicas termograficas como ferramenta auxiliar de
deteccdo precoce de cancer de mama através de simulacdo computacional e como

elemento de triagem em populacdes de baixa renda residentes em areas rurais”.

(CNPq Universal 2013).

e “Andlise de termogramas de mama por meio de técnicas de simulagdo numérica e

otimizagdo.” (CNPqg Universal 2014).
1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral
O presente trabalho tem por objetivo a elaboracdo de uma interface gréafica para uso

médico na anélise de termogramas de mama, com o intuito de ser utilizada como ferramenta

de triagem de pacientes e de auxilio ao diagnostico do cancer de mama.



Capitulo 1. Introducao 21

1.2.2 Objetivos especificos

13

Avaliar os sistemas de CAD desenvolvidos por Araljo (2014) e Dourado Neto
(2014) para uma base de dados ampliada;

Incluir a classe Normal ao classificador proposto por Aratjo (2014);

Extrair novas caracteristicas para a amostra que serd avaliada, que servirdo de
entrada para o processo de classificacdo proposto pelos autores citados
anteriormente;

Implementar a técnica one-versus-all ao classificador binario SVM (Support
Vector Machine), a fim de se obter uma analise multiclasses;

Ajustar as técnicas utilizadas para que uma paciente seja avaliada individualmente
guanto a presenca ou ndo de distdrbios mamarios;

Propor um novo indice (THS — Thermal Statistical Index) baseado em imagens
termograficas e em classificadores estatisticos, para indicar as possiveis
ocorréncias de patologias mamarias;

Criar uma interface grafica amigavel que permita a um pesquisador ou médico
mastologista avaliar de forma simples e rapida uma anomalia mamaria, a partir de

uma imagem termogréfica.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis principais capitulos. No capitulo 1 foi apresentada

uma introducdo que engloba a motivacdo e o0s objetivos fundamentais do projeto

desenvolvido.

No Capitulo 2 é apresentada uma reviséo bibliografica que aborda os conceitos de

transferéncia de calor no corpo humano, alguns conceito e aplicacfes da termografia na area

médica e alguns estudos de sistemas de CAD utilizando imagens térmicas. Também foi

discutido o uso da interface grafica de usuario (GUI) relacionada e ndo relacionada a

termografia.

No Capitulo 3, é apresentado o uso do computador no apoio ao diagndstico médico,

abordando o processamento da imagem por infravermelho e os conceitos de classificacao.

Além disso, o software Matlab® ser& brevemente explicado, especialmente seu funcionamento

como uma GUI.
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No Capitulo 4 é descrita a metodologia adotada para o desenvolvimento do projeto.
Esta metodologia é dividida nas seguintes etapas: aquisicdo e armazenamento da imagem
termografica; estabelecimento de uma nova base de dados; segmentacdo automatica e
semiautomatica das regides de interesse; extracdo de caracteristicas; classificacdo e ajustes

dos métodos de anélise para implementacdo na interface gréfica.

J& no Capitulo 5 é apresentada a interface gréafica desenvolvida, uma analise
quantitativa dos sistemas de CAD utilizados e sdo discutidos alguns resultados dos estudos de
casos realizados usando-se a GUI. Por fim, o Capitulo 6 fornece as consideragdes finais e as

sugestBes para trabalhos futuros, seguido pelas Referéncias Bibliogréficas e pelo Apéndice.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1  Conceitos de Transferéncia de Calor no Corpo Humano

O ser humano é homeotérmico, ou seja, possui a capacidade de manter sua
temperatura corporal em torno de 37 °C, apesar das variacfes nas condi¢cdes ambientais e nas
tensdes térmicas que é submetido. O equilibrio térmico é conseguido atraves do balanco entre

a perda e a producdo ou obtencdo de calor.

Diversos modelos foram desenvolvidos para analisar a transferéncia de calor em seres
vivos, dentre estes os principais sdo: 0 modelo de Pennes, o modelo de Wulff, o modelo de
Klinger, o0 modelo de Chen e Holmes, o modelo dos vasos emparelhados e 0 modelo de

Weinbaum, Jiji e Lemons. Silva (2012) descreveu em seu trabalho alguns destes modelos.

O modelo desenvolvido por Harry H. Pennes, em 1948,¢ referéncia dos modelos
térmicos do corpo humano (ALBUQUERQUE NETO, 2010)devido a sua simplicidade e a
menor necessidade de parametros termofisicos que sdo, muitas vezes, desconhecidos ou nao
muito bem determinados(BEZERRA, 2013). Pennes realizou uma modificacdo na equacédo da
conducéo de calor, que passou a ser conhecida como “Equagdo da Biotransferéncia de Calor”,
BHTE (Bioheat Transfer Equation) ou como “Equagdo de Pennes”, para levar em conta a
geracdo de calor metabdlica e a troca de energia térmica entre 0 sangue em escoamento e 0
tecido circundante (INCROPERA et al., 2008).

Dessa forma, realizando o balanco total de energia para um determinado tecido e
desprezando os efeitos quimicos, fisicos, elétricos e nucleares obtém-se a Equacdo (2.1)

abaixo.

oT,
pece =V (keVT) + Qm + Qp +Q (21)

onde:

p: = massa especifica do tecido;

c¢; = calor especifico do tecido;

k. = condutividade térmica do tecido;

T; = temperaturadotecido;
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t = tempo;

Q,, = taxa volumétrica de geracdo de calor metabdlico;

Q, = taxa volumétrica de geracdo/remocao de calor devido a perfuséo sanguinea,

Q = taxa volumétrica de geracao/remocao de calor, incluindo outras fontes externas.

A fonte de calor devido a perfusdo sanguinea pode ser modelada pela seguinte
expressao (DILLER,1982 apud BEZERRA, 2013):

Qp = wpscs(T, — T,) (2.2)
onde:
w = taxa de perfusdo sanguinea (ml/s de sangue por ml de tecido);
ps = Massa especifica do sangue;
¢, = calor especifico do sangue;
T, = temperatura do sangue arterial entrando no volume de controle do tecido;
T,, = temperatura do sangue venoso saindo volume de controle do tecido.

Nas equacdes anteriores, a troca de calor € normalmente considerada completa, isto é,
ao sair, assume-se que a temperatura do sangue iguala-se a temperatura do tecido. Assim,
considera-se que a geracdo de calor metabdlico, Q,,,, € homogeneamente distribuida em todo
tecido de interesse como uma taxa de deposicdo de energia por unidade de volume
(QUEIROZ, 2014). Também se considera que o efeito da perfusdo é homogéneo e isotrdpico,
e que a transferéncia de calor ocorre nos capilares que estdo em equilibrio térmico com os
tecidos vizinhos (CHARNY,1992; ETO & RUBINSKY,1996 apud OLIVEIRA, 2012).

Nessa situacdo, 0 sangue entra nos capilares com a mesma temperatura do sangue
arterial, T,, nos quais a troca de calor ocorre para que a temperatura do sangue arterial se
iguale a do tecido a sua volta. Aqui, supBe-se que ndo ha transferéncia de energia, tanto antes
como apos a passagem do sangue pelos capilares, de modo que a temperatura na qual o
sangue entra na circulacdo seja a mesma do tecido local (CHATO,1980 apud QUEIROZ,
2014).

A troca total de energia entre o sangue e o tecido é diretamente proporcional & massa
especifica, ao calor especifico e a taxa de perfusdo do sangue através do tecido, e é descrita

em termos da troca de calor sensivel do sangue, como se pode observar na Equagéo (2.2). A
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principal vantagem do modelo de Pennes (Equacgéo (2.1)) sobre os demais modelos, é que o
termo que leva em consideracdo a perfusdo sanguinea varia linearmente com a temperatura
(CHATO,1980 apud QUEIROZ, 2014).

2.2 Termografia na Area Médica

O estudo da transferéncia de calor em tecidos vivos é de grande importancia, em razao
de a temperatura ser um parametro relevante na manutencdo da vida. Historicamente, a
temperatura tem provado ser um bom indicador de salde e, desde 400 a.C., ela é usada para o
diagnostico clinico (HOUDAS & RING, 1982; RING, 2007 apud LAHIRI et al., 2012).

Em 1934, Hardy descreveu o papel fisiologico da emissao de radiacdo infravermelha
pelo corpo humano e estabeleceu a importancia do diagnostico a partir da temperatura medida
pela técnica de infravermelho, o que possibilitou o uso da termografia nas ciéncias médicas
(HARDY, 1934; HARDY & MUSCHENHEIM, 1936 apud LAHIRI et al., 2012).

Ja em 1936, Barnes demonstrou que termogramas podem fornecer informacdes de
anomalias fisicas e, assim, ser util para o diagnostico de diversas doencas (BARNES, 1963
apud LAHIRI et al., 2012). Porém, o primeiro uso da termografia por infravermelho na
medicina foi relatado apenas em 1960 devido a indisponibilidade de equipamentos com
qualidade e a falta de conhecimento pratico dos técnicos (RING, 2010 apud LAHIRI et al.,
2012). Desde entdo, ela vem mostrando grande potencial neste ambito e seu uso vem

crescendo amplamente.

Atualmente, as imagens termograficas sdo geradas a partir de uma camera que €
sensivel a radiacdo infravermelha. Os seus sensores captam a radiacdo térmica gerada pelos
objetos, neste caso o corpo humano, que apresentam temperatura acima do zero absoluto
(BORCHARTT, 2013). Entretanto, além da radiacdo devido a temperatura do objeto, chega a
camera a radiacdo refletida pelo mesmo proveniente de fontes adjacentes e a radiacdo emitida

pela atmosfera.

A fim de manter a correta medicdo da temperatura de uma superficie pela camera de
infravermelho, é necessario que ela compense todos os efeitos citados anteriormente por meio
de correlagbes matematicas internas (ARAUJO,2014). Para tal fim, precisam-se inserir alguns
parametros: emissividade do objeto; umidade relativa do ar; temperatura refletida (caso haja

objetos considerados como fontes de calor) e a distancia entre a cdmera e o0 objeto.
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As cémeras termograficas tém sido utilizadas com éxito na deteccdo do céancer de
mama, da neuropatia diabética e desordem vascular, no estudo da termorregulacéo, na triagem
da febre, na termoencefaloscopia (imagens cerebrais), na odontologia, na dermatologia, no
diagnostico de doencas reumatoldgicas e osteomusculares, no diagnostico da sindrome do
olho seco, no tratamento de doencgas hepaticas e na deteccdo de metastase no figado, na
isquemia intestinal, no transplante renal, no tratamento de doencas cardiacas e na ginecologia.
As imagens termograficas tém sido usadas, também, no tratamento com acupuntura, na
crioterapia, na medicina legal, nas cirurgias plasticas e na avaliacdo dos danos da radiacdo no
corpo humano(AMMER & RING, 1995; JUNG et al., 2003 apud LAHIRI et al., 2012).

No monitoramento de processos de termorregulacdo atraves da termografia, Lahiri et
al., (2015) investigaram o aquecimento local da temperatura da regido da bochecha e da
orelha devido ao uso de celulares. Foi observado que a temperatura do aparelho aumenta
exponencialmente quando ele estava desligado e recebendo carga elétrica, simultaneamente. E
esta temperatura pode crescer ainda mais de acordo com o tamanho da bateria do celular. A
temperatura da bochecha e da orelha teve seu valor maximo quando o telefone movel estava
em contato com estas partes do corpo, e no caso em que ele estava carregando e sendo usado,
ao mesmo tempo, em uma ligacdo. Alguns resultados mostraram, também, que as
temperaturas dos aparelhos ultrapassaram o valor limite de 1°C, o que, segundo 0s
pesquisadores, pode conduzir a problemas de saude pelo fato de que o sistema homeotérmico
ndo responde bem a acréscimos além deste valor. Sendo assim, para reduzir o aumento da
temperatura da pele, sugeriram que o uso de celulares durante as ligacdes seja feito no modo

de n&o-contato, com uso de fones auriculares, por exemplo.

Existe a necessidade de técnicas de rastreamento eficazes para que as pandemias de
doencas infecciosas sejam prevenidas rapidamente. Através de termogramas do pescoco e do
rosto, Nguyen et al. (2010 apud LAHIRI et al., 2012) inferiram que além de sensivel, a
termografia € um método rapido e ndo necessita do contato com a pele do paciente para
monitoramento da febre. A alta temperatura corporal € um dos sintomas mais comuns em
diversas doencas, inclusive as infecciosas. Portanto, 0 método citado torna-se uma ferramenta
poderosa para realizagdo de uma triagem inicial de determinado grupo de pessoas (NG, 2005).
Em 2009, Nishiura e Kamyia (apud LAHIRI et al., 2012), utilizaram a cdmera termografica
para avaliacdo de passageiros no aeroporto internacional de Nauta, no Jap&o, durante a crise

na saude gerada pelo virus Influenza A (H1IN1). De forma semelhante, Furuichi et al. (2015)
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indicaram a utilizacdo deste mesmo equipamento no auxilio do controle prévio da

chikungunya e da dengue.

Individuos com diabetes normalmente sdo hospitalizados devido a complicacdes (por
exemplo, formacdo de Ulceras) nas extremidades do corpo. As principais causas dessas
complicagBes sdo a diminuicdo da irrigacdo sanguinea (doenca vascular) e a perda de
sensibilidade (neuropatia). Estes fatores acarretam em alteracGes na temperatura da superficie
da pele e, por este motivo, a termografia torna-se uma excelente ferramenta para diagnostico
dessas disfuncdes. Hosaki et al. (2002 apud LAHIRI et al., 2012) investigaram a circulacéo
periférica em um grupo de diabéticos por meio de imagens térmicas e observaram que
gradientes de temperatura, indicando fluxo anormal nas regides afetadas, estdo
correlacionados com achados clinicos. Por sua vez, Liu et al. (2013) integraram a camera
termografica a rotina clinica para exames frequentes nos pés dos pacientes e desenvolveram
uma ferramenta quantitativa para analise dos termogramas. Nesse caso, 0 uso da termografia
possibilitou a identificacdo de riscos de Ulceras ou outras complicagdes a partir do

aumento/diminuicéo da temperatura nos membros avaliados.

Além de ser utilizada em estudos envolvendo individuos com coracdo transplantado
(MANGINAS et al., 2010 apud LAHIRI et al., 2012), a termografia pode auxiliar também na
deteccdo de sinais iniciais de aterosclerose e, assim, atuar como um indicador precoce de
ataque cardiaco. Nas pesquisas de Santos, Branco e Brioschi, (2015) foi investigado 0 uso
desta técnica na avaliacdo da funcdo endotelial e a correlacionou com o risco de eventos
cardiovasculares. Os resultados mostram que ha uma forte correspondéncia entre os achados
termogréficos (por exemplo, hiperatividade simpética e temperatura méaxima de isquemia) e o

risco cardiovascular.

Segundo alguns pesquisadores, a termografia aplicada a ginecologia é um campo que
possui diversas aplicacGes, principalmente pelo fato de que durante a gravidez a genitélia
feminina interna sofre mudancas significativas no tamanho, na vascularidade e no volume do
utero, causando 0 consequente aumento nos vasos sanguineos e na temperatura da area
(BIRNBAUM & KLIOT, 1964 apud LAHIRI et al., 2012). Menczer e Eskin (1969 apud
LAHIRI et al., 2012) estudaram as dores pds-parto nos mamilos, por exemplo, e foi relatado
que pacientes com dores apresentam temperatura mais elevada quando comparada com
aquelas sem dor pos-parto. Esta dor é causada, geralmente, pelo ingurgitamento venoso e
linfatico ou enchimento dos &cinos com leite. Estes processos causam 0 aumento da

vascularizagéo e da temperatura, o que torna a termografia eficaz para esta aplicacao.
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No planejamento da cirurgia plastica deve-se tomar conhecimento da anatomia da
circulacdo dos tecidos que serdo mobilizados. Para este fim, Nogueira, Nogueira e Ely (2015)
propuseram a integracdo da termografia por infravermelho a rotina de realizacdo de imagens
para diagndstico, prognostico e/ou para seguimento de determinada especialidade. Os
resultados obtidos sugerem que esta técnica possui atuacdo muito positiva nas cirurgias
plasticas, demonstrando ser um método pratico, rapido e eficaz que pdde minimizar os indices
de perdas teciduais e melhorar a qualidade dos resultados cirdrgicos e pds-cirdrgicos (por

exemplo, 0 acompanhamento de Ulceras de presséo).

De forma geral, a termografia é de baixo custo, ndo invasiva, simples, indolor, segura
(sem efeitos colaterais conhecidos), pratica e ndo requer nenhum contato nem compressao e
nenhuma radiacdo ou acesso venoso (TAN et al., 2007). Essa técnica permite detectar as
respostas fisiologicas dos tecidos, fornecendo informacGes funcionais que sdo muitas vezes
melhores avaliadas que as caracteristicas anatdbmicas (WANG et al., 2010). A boa
interpretacdo da imagem térmica € fundamental para o acerto do diagnostico (QUEIROZ,
2014).

2.3  Sistemas CAD Aplicados as Imagens Térmicas de Mama

A deteccdo precoce do cancer de mama proporciona maiores chances de sobrevivéncia
das pessoas assintomaticas e/ou sintomaticas. Segundo Diakides et al. (2006), médicos
indicaram que a angiogénese, relacionada com o crescimento do tumor, pode ser detectada
facilmente pela cAmera termografica de um a cinco anos antes de qualquer outro método. Ja
no estudo de Ng (2009), foi preconizado que a termografia pode ter o potencial de detectar o

cancer mamario dez anos antes do que a mamografia.

Apesar destes relatos, existe ainda certa resisténcia da comunidade médica na
utilizacdo da termografia devido a baixa sensibilidade para detectar tumores pequenos e
profundos, a impossibilidade de diferenciar tumores de pontos quentes correspondentes as
inflamacdes locais e a subjetividade utilizada pelos médicos para interpretar o diagndstico
através dos termogramas (BORCHARTT, 2013). Como solucdo destes problemas, e como
forma de proporcionar maior confiabilidade ao diagnostico do cancer de mama, estdo sendo

desenvolvidos diversos sistemas de diagnostico auxiliado por computador (CAD).

As técnicas basicas que compdem um sistema de CAD sdo: o processamento e 0

estudo da imagem para a deteccdo de anomalias, a extragdo de caracteristicas da imagem
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processada, a andlise de dados para a classificacdo da imagem (por exemplo, anomalia
benigna ou maligna) e a avaliagdo quantitativa do desempenho do teste de diagndstico

utilizando, por exemplo, a analise ROC (Receiver Operating Characteristic) (PINHO, 2015).

Normalmente, os sistemas de CAD, baseados em imagens, consideram a comparagao
entre as duas mamas. Em todos os tipos de exames utilizados para detectar alteracOes
mamarias, espera-se encontrar determinada simetria entre as mamas. Entdo, evidéncias de
assimetrias podem ser indicativas de doencgas na mama ou alguma alteracdo nela. No caso das
imagens termograficas, uma elevada diferenca nos padrdes de distribuicdo de temperatura

entre as mamas sugerem um sinal de alerta (QUEIROZ, 2014).

Diversos estudos procuram identificar a possibilidade do uso de reconhecimento de
padrdes na classificacdo das imagens térmicas. Arora et al. (2008 apud RESMINI et al., 2012)
analisaram um sistema de CAD térmico com trés modelos de operacao: triagem, clinico e rede
neural artificial. Os autores ndo relataram sobre as caracteristicas extraidas e nem como o
software trabalha, mas expuseram as acuracias obtidas por cada modo: triagem, 66,70%;

clinico, 71,40%:; e rede neural artificial, 81,80%.

Schaefer, Zavisek, Nakashima (2009) utilizaram uma amostra de 146 termogramas (29
casos malignos e 117 casos benignos) e trabalharam com 38 caracteristicas, das quais 11
foram selecionadas ap6s o uso de um filtro Laplaciano. O universo das caracteristicas foi
formado a partir de medidas estatisticas e de descritores de Fourier (medida de forma). Estas
caracteristicas foram analisadas através da l6gica fuzzy com uma técnica de validacdo cruzada
e os melhores resultados obtidos nesse estudo foram: 79,53% de acurdcia, 79,86% de

sensibilidade e 79,49% de especificidade.

No estudo de softwares que auxiliam no diagnéstico do cancer de mama, Acharya et
al. (2010) utilizaram 50 imagens de infravermelho (25 de mamas normais e 25 de mamas com
cancer) para detectar automaticamente anormalidades mamarias. O processo de segmentagao
ocorreu a partir de um retangulo que envolve toda mama, o que resulta na incluséo de areas
que ndo pertencem a regido de interesse (ROl — Region Of Interest) podendo comprometer as
demais analises. Foram extraidas 16 caracteristicas de textura, embora que no decorrer do
método somente quatro caracteristicas foram empregadas por terem sido consideradas como
clinicamente significantes comparadas com as outras. O método de classificagao utilizada foi
0 Support Vector Machine (SVM) que mostrou um bom desempenho no reconhecimento de
padrdes de maior parte da amostra. Com esta técnica, 0s autores obtiveram 88,10% de

acurécia, 85,71% de sensibilidade e 90,48% de especificidade.
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Borchartt (2013) utilizou uma amostra composta por 69 imagens termogréficas (19 de
mamas saudaveis e 50 de mamas com patologias), sendo que 51 imagens foram obtidas no
Hospital das Clinicas da Universidade Federal de Pernambuco (HC/UFPE) e 18 imagens
foram obtidas no Hospital Universitario Anténio Pedro da Universidade Federal Fluminense
(HUAP/UFF). E importante ressaltar que as imagens do HUAP/UFF que representam
alteracGes foram classificadas segundo o seu BI-RADS: BIRADS-1 para as pacientes normais
e BIRADS-2 para as pacientes anormais. Esta ultima metodologia é questionavel, visto que a
classe BIRADS-2 também indica auséncia de risco de nddulo maligno (DOURADO NETO,
2014). Um pré-processamento foi realizado para corrigir a posicdo da paciente na imagem
com intuito de melhorar os resultados da segmentacdo. Tal segmentacdo foi realizada
automaticamente com auxilio do software desenvolvido por Marques (2012), porém, em

alguns casos ela nédo foi satisfatoria, sendo necessaria uma segmentacdo manual.

No trabalho de Borchartt (2013) foram extraidas 40 caracteristicas obtidas de medidas
estatisticas simples, de dimensdo fractal da regido mamaria e de medidas baseadas em
geoestatistica. A selecdo das melhores caracteristicas foi baseada no algoritmo genético. O
classificador SVM foi utilizado para classificar a amostra em duas classes (normal e anormal)
e 0 processo de validacdo da classificacdo foi realizado pela técnica leave-one-out e pela 17-
fold. Como resultados foram obtidos os seguintes valores: 88,2% para taxa de acerto, 91,9%
para sensibilidade e 78,6% para especificidade. Porém, estes resultados simplesmente
apontam para a existéncia de alguma anormalidade, das quais a maior parte é benigna, sendo

o teste pouco informativo sobre o efetivo risco de cancer.

Aradjo (2014) propds um sistema para classificagdo de anomalias mamarias (tumor
maligno, tumor benigno e cisto) usando imagens termograficas. O pré-processamento da
imagem foi iniciado pela segmentacdo da regido das mamas, a partir de elementos elipsoidais
gerados de forma semiautomética ou manual por meio do Matlab®. Em seguida, um processo
morfologico foi realizado sobre cada imagem obtida da segmentacdo, que incluiu a definicéo
de um elemento estruturante e de processos de erosédo, dilatacdo e Top Hat, para determinar a
altura dos maximos locais de temperatura com relacdo a temperatura da sua vizinhanca. A
extracdo de caracteristicas foi realizada sobre as imagens segmentadas e aquelas obtidas da
morfologia. Para tal extracdo foram propostas duas abordagens: a primeira baseou-se na
extracdo de varidveis continuas obtidas de medidas de dissimilaridade intervalar e que, em
seguida, foram transformadas em um novo espaco de caracteristicas pelo critério de Fisher.

Na segunda abordagem foram extraidas variaveis intervalares de temperatura referentes as
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quatro matrizes de entrada. Foram usadas 50 pacientes e todos os classificadores usados
(classificacdo por discriminagdo linear, classificacdo por distancia minima e por Janela de
Parzen) foram validados usando a técnica leave-one-out. O resultado obtido na primeira
metodologia foi de 84% para taxa de acerto da classificacdo; 85,7% para sensibilidade e
86,5% para especificidade da classe Maligno; e na segunda metodologia atingiu 84% de taxa

de classificagédo correta com 93% de sensibilidade para a classe Maligno.

Dourado Neto (2014) desenvolveu um sistema de CAD baseado na segmentacédo
automatica da regido das mamas. Para isto, a matriz de temperatura associada a cada imagem
termogréfica foi tratada em tons de cinza. A primeira etapa da segmentacdo foi a separacdo
entre a regido do corpo e do fundo da imagem, a partir do processo de limiarizagdo. O
préximo passo foi a eliminacdo das regides do pescoco e axilas, pela definicdo do ponto mais
acima onde se iniciam os bracos. A parte inferior foi eliminada através da selecdo de bordas
que comeca na regido central, entre as duas mamas, e segue em descida para cada limite
inferior das mamas, excluindo cada pixel e toda sua linha abaixo se este possui o valor
méaximo da linha vertical a qual o pixel pertence e se o pixel vizinho lateral mais central ja foi
excluido. A ultima etapa da segmentacéo foi a retirada de possiveis regides laterais superiores
residuais, com a definicdo de linhas retas que se iniciam nos pontos entre as mamas e as axilas
e que formam um angulo de 60° com a horizontal. Foram extraidas 20 caracteristicas, dentre
elas caracteristicas intervalares e estatisticas, e a escolha das melhores foi realizada pelo
software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Para as melhores
caracteristicas, 0 SVM foi o classificador mais adequado com os seguintes resultados: 89,36%
de taxa de acerto, 87,50% de sensibilidade e 90,32% de especificidade.

Silva et al. (2015a) analisaram as imagens termograficas de mamas para identificar
pacientes com risco de cancer. O teste foi realizado com 22 pacientes (11 casos malignos e 11
normais), com a obtencdo de 20 imagens para cada uma delas. Ap6s 0 registro destas
imagens, foi obtida a formacéo do sinal térmico a partir da divisdo da mama em regides com
tamanho de 3x3 pixels, do calculo da temperatura media sobre cada regido e da interpolagéo
por convolugdo cubica desses pontos. As caracteristicas dos sinais térmicos foram calculadas
através de medidas de complexidade e agrupadas automaticamente segundo seu grau de
semelhanca (clusterizacdo). Os autores utilizaram técnicas de aprendizagem de maquina (rede
neural, rede Bayesiana e arvore de decisdo) para classificar os vetores de caracteristicas e
obtiveram uma variagdo percentual de taxa de acerto de 86,36 - 91,90%, considerando 0s

resultados de todos os classificadores.
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Em seus recentes estudos, Schaefer e Nakashima (2015) utilizaram algumas
estratégias para tratar do desequilibrio de classes (maior nimero de casos benignos que
malignos) no contexto de classificar o cancer de mama em imagens por infravermelho. A
extracdo de caracteristicas ocorreu de forma similar ao trabalho anterior desses autores
(SCHAEFER; ZAVISEK; NAKASHIMA, 2009). A principal sugestdo do trabalho foi o uso
de Sistemas com Multiplos Classificadores (MCSs — Multiple Classifier Systems) para
melhorar o desempenho dos classificadores base. A primeira estratégia utilizada foi a
realizacdo da classificacdo cost-sensitive que incorpora diferentes fatores (ou funcgdes) de
custo na funcdo de distribuigéo das classes, visando a obtencéo de uma regra de deciséo final
que d& mais importancia a classe maligna. A segunda estratégia foi a formacdo de um
conjunto cujos classificadores base séo treinados sobre subespacos equilibrados, definidos a
partir de correlac@es, e analisados pela I6gica fuzzy. Por fim, a terceira estratégia foi utilizar o
classificador on-class sobre a amostra desbalanceada e tentar identificar objetos de uma classe
especifica, aprendendo a partir de um conjunto de treino que contém apenas 0s objetos dessa

classe.

Todas as trés estratégias foram avaliadas para um conjunto de 146 termogramas (29
casos malignos e 117 casos benignos) e mostraram um bom desempenho no processo de
classificacdo. Para o classificador cost-sensitive, para o classificador com amostra equilibrada
e para o classificador on-class foram obtidos os seguintes grupos de valores, respectivamente:
81,02% de sensibilidade, 92,35% de especificidade e 90,10% de acuracia; 81,28% de
sensibilidade, 90,53% de especificidade e 90,43% de acurécia; e 82,13% de sensibilidade,
88,78% de especificidade e 87,46% de acuracia.

Sintese dos sistemas de CAD avaliados

A Tabela 2 apresenta uma sintese com as informagcfes mais relevantes acerca dos
sistemas de CAD avaliados neste topico. Nesta tabela, Sens. e Esp. representam,
respectivamente, a sensibilidade e a especificidade e 12 22 e 3?2 representam as diferentes

abordagens realizadas por alguns autores.
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Tabela 2 — Sistemas de CAD analisados.
Taxa (s) de Sens Es
Pesquisador ~ Amostra Ext. caract. Classific. Acerto ‘ P.
0 (%) (%)
(%)
Arora et al. ) i i 66,70; i i
(2008) 71,40;
81,80
Schaefer,
Zavisek, Estatistica e
Nakashima 146 descritores de Logica fuzzy 79,53 79,86 79,49
(2009) Fourier
Acharya et al.
(2010) 50 Textura SVM 88,10 85,71 90,48
Estatistica e
Borchartt dimenséo
(2013) 69 fractal e SVM 88,20 91,90 78,60
geoestatistica
Estatistica e
Dourado Neto 47 intervalares SVM 89,36 87,50 90,32
(2014)
puio gy Colmess Chombeer s posm poss
(2014) 22-84,00 28-93,00 22-86,00
Janela Parzen
Silva et al. . .
(2015a) 29 Medlda_s de Apren,dlzgdo de 86,6919 i i
complexidade maquina
stfl:‘;egie;{a asnca e Maltiplos 199010 1°-81,02 1°-92.35
(2015) 146 Fourier Classificadores 28-90,43 22-81,28 22-90,53
32— 87,46 3#-82,13 32-88,78

2.4 Interfaces Graficas Relacionadas e Ndo Relacionadas a Termografia

Uma interface grafica de usuario (GUI- Graphical User Interface) é uma interface

pictorica com um programa. Uma boa GUI pode tornar os programas mais faceis de usar, ao

fornecer para eles uma aparéncia consistente e com controles intuitivos. A GUI deve se

comportar de maneira compreensivel e previsivel, para que o usudrio saiba 0 que esperar ao

executar uma acdo (CHAPMAN, 2003).

Souza, Andredo e Segatto (2006) implementaram e integraram rotinas de analise de

eletrocardiograma (ECG), em ambiente Matlab®, para o monitoramento da atividade elétrica

do coragdo. A interface gréfica desenvolvida proporciona a visualizagdo do sinal de ECG,

assim como os resultados dos algoritmos de segmentacdo por abordagem estatistica

Markoviana das ondas elementares do batimento cardiaco (P, QRS, T e linha isoelétrica) e de
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classificacdo dos eventos cardiacos (batimentos ventriculares prematuros e isquemia). No uso
da interface deve-se, primeiramente, executar a operacdo de inicializacdo das variaveis do
sistema indicando o caminho onde estdo salvos os registros, a pasta onde serdo salvos 0s
resultados e a base de dados escolhidas. Em seguida, ap6s a acdo dos algoritmos citados, o
usuario tem as seguintes opcdes de visualizagdo dos resultados (Figura 2): sinal puro do ECG,
sinal segmentado e sinal classificado. E possivel, também, a exibicdo dos intervalos R-R e dos
eventos de isquemia escolhendo-se o tamanho do bloco do sinal, de modo a facilitar a
interpretacdo dos dados. Os autores concluiram que, apesar de ndo operar em tempo real, 0
aplicativo possibilitou a deteccdo de eventos importantes no monitoramento de pacientes com
risco de infarto no miocardio.

Figura 2 — Janelas da GUI com exemplos de visualizago do sinal de ECG segmentado, do gréfico de desvio do
segmento ST e dos intervalos R-R no tempo.
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Fonte: SOUZA; ANDREAQ; SEGATTO, 2006.

Kapoor, Prasad e Patni (2012) criaram uma interface grafica no Matlab® que inclui
técnicas de segmentacdo automatica da ROI e de andlise de assimetria entre as mamas de
imagens termograficas. Através desta interface, apresentada na Figura 3, o usuario pode
escolher a imagem e selecionar a opcdo de pré-processamento da mesma, que consiste na
remocdo do fundo e no redimensionamento da imagem para remover partes do corpo
indesejadas. Apertando o botdo de segmentacdo, as areas das mamas sdo segmentadas
automaticamente através dos operadores Canny de deteccdo de bordas e gradiente. A anélise

da assimetria é feita no acionamento do botdo que, inicialmente, extrai os parametros de alta
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ordem estatistica (HOS — High Order Statistical) e calcula o centro de gravidade de regides da
mama, e do botdo de geracdo de histograma que possibilita a analise da distribuicdo de
temperatura sobre cada ROI. A interface permite ainda a visualizacdo da imagem escolhida,
da imagem pos-processamento e da imagem segmentada. No geral, os resultados mostraram
que o estudo da assimetria auxilia no diagnostico médico de anormalidades mamarias e 0 uso
da GUI permite uma abordagem mais eficaz e em tempo real, independente do sistema
operacional. Poréem, a desvantagem da analise realizada apenas por meio de uma segmentacao
¢ subjetividade e a baixa confiabilidade relacionada a auséncia de um sistema de

classificacdo, por exemplo.

Figura 3 — Detalhes da interface grafica criada.
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O estudo de Santos et al. (2007) foi motivado pela dificuldade na medicdo de
temperaturas in vivo de pacientes submetidos a radiofrequéncia para tratamento de tumores de
préstata. A principal ferramenta deste trabalho foi o software APID (Aquisicdo de Pontos em
Imagem Digital), desenvolvido na plataforma Matlab®, que facilita a manipulagéo e extracdo
dos pontos e dominios em imagens médicas bidimensionais. A interface desenvolvida para
este programa possui quatro menus: Arquivo, Operagdes, Visualizar e Ajuda. O menu

Arquivo (Figura 4) é o local onde é possivel abrir e salvar imagens, além de permitir ao
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usuario o dimensionamento da imagem para definir medidas reais do modelo. No menu
OperagOes encontram-se ferramentas para manipulacdo da imagem, possibilitando a
determinacdo dos dominios e dos segmentos em que ela sera segmentada e a definicdo da
condicdo de contorno do segmento. O menu Visualizar permite que o usuario verifique o
resultado dos arquivos de saida, disponibilizados para serem abertos por qualquer editor de
texto comercial. Finalmente, o0 menu Ajuda fornece ao usuario a opcao de esclarecer ddvidas
qguanto ao funcionamento do programa, bem como a versdo do aplicativo e as Ultimas

atualizacdes.

Figura 4 — Tela principal (Menu Arquivo).
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Fonte: SANTOS et al., 2007.

Para o sistema proposto por Acharya et al. (2010), descrito no topico anterior, foi
desenvolvida uma interface grafica (Figura 5) na plataforma Matlab®. O botdo Load Image
permite que o usuario carregue a imagem termografica na tela da prépria interface e, logo em
seguida, sdo apresentadas a imagens em tons de cinza resultantes da segmentagdo. No campo
Patient Information contém as informagbes do paciente (nome, idade e género)
correspondentes a imagem selecionada. Por fim, ao clicar o botdo Support Vector Machine
(SVM) as caracteristicas da imagem sdo extraidas automaticamente, depois sdo utilizadas
como entrada do classificador SVM e o resultado desse processo é exposto no campo Result.

Na figura, observa-se que a classe final do termograma foi a “Maligna”.
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Figura 5 — GUI do sistema proposto.
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Oselame, Neves e Sanches (2014) propuseram um método para a medi¢do de lesdes
dermatoldgicas por meio da analise de imagens captadas por um hardware desenvolvido para
este fim. Este método estabelece o uso da fotogrametria, cuja finalidade é obter medidas da
forma e das dimensdes dos corpos ou de parte deles por imagens digitais. Lesdes benignas
costumam ter tamanho inferior a 10 milimetros, enquanto que melanomas usualmente sao
maiores. Utilizando o Matlab®, foi implementada uma interface gréfica para facilitar o uso da
ferramenta computacional criada para medicdo da area de determinada lesdo. Na interface é
possivel abrir a imagem desejada e, ao clicar no botdo “Resultado em cm”, converter o
perimetro calculado em pixel para centimetro. A Figura 6 representa o processo final
realizado pelo software na GUI desenvolvida. Concluiu-se que a técnica proposta foi capaz de
garantir precisdo na medicdo dos didametros das lesbes, podendo associé-los ao fator de risco

para melanomas, com baixo custo de utilizac&o.
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Figura 6 — Interface gréafica Perimetro.

nterface_Perimetio

Escolha wva imagem pars
anaisar.

Abnr Imagemn

Deseja corverter o perinetro
calculado em pixels paracm?
Cigite acui o vaor em pixels
da lesfo.

2895

Constanie para
converter picels
402 6613

...............

| Resultado em cm@

13

Savar

7183931

Fonte: OSELAME; NEVES; SANCHES, 2014.

Santos (2014) desenvolveu uma infraestrutura de software, nomeada de AVMTM
(Avaliacdo de Modelos Térmicos de Mama), para analise de um modelo térmico da mama, a
partir de ferramentas numéricas agrupadas numa interface grafica. A interface criada (Figura
7) possui quatro menus: Arquivo, Operacdo, Analise e Ajuda. No menu Arquivo é possivel
abrir a imagem por infravermelho através do programa QuickReport e exportar a matriz de
temperaturas como um arquivo .csv. No menu Operacdo, duas técnicas podem ser realizadas:
mapeamento (frontal/ lateral) ou triangulag¢do (interpolacdo) e ainda a operagdo ‘“Pontos
comuns” a qual encontra as temperaturas dos pontos em comum nos dois mapeamentos,
salvando-os em um arquivo .txt. No menu Analise pode-se escolher dois modelos de tumor
(esferico/ cilindro eliptico) e realizar simulagcbes com varias posigdes, tipos de tumor e
tamanhos. Por fim, o menu Ajuda proporciona ao usuario uma explicacdo sobre a interface e
suas funcionalidades.
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Figura 7 — Interface grafica AVMTM (Menu Arquivo).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1  Uso do Computador no Apoio ao Diagnostico Médico

O diagnostico auxiliado por computador (CAD — Computer-Aided Diagnosis) pode ser
definido como um diagndstico feito por profissionais que utilizam o resultado de analises
quantitativas automatizadas de imagens digitais, para auxiliar na tomada de decisao a respeito
de uma avaliacgdo (MARQUES, 2001 apud FRONER, 2015). Aplicagbes com diversas
finalidades tém sido desenvolvidas por varios grupos de profissionais, visando auxiliar na
composicdo de diagnosticos como uma forma de contribuir para a deteccdo precoce de

doencas.

Em geral, os sistemas de CAD fornecem opinides a partir de informacGes prévias de
especialistas e informacGes extraidas de imagens médicas. Normalmente, o computador é
usado como ferramenta para obtencdo de informacdo adicional, sendo o diagndstico final
realizado pelo médico especialista (MARQUES, 2001).

A finalidade do sistema de CAD é melhorar a acuracia do diagnostico, bem como a
interpretacdo da imagem digital, através da resposta do computador como referéncia
(MARQUES, 2001). Esta resposta é util, pois o diagndstico médico pode ser influenciado por
diversos fatores que levam ao surgimento de erros de interpretacdo, tais como: a baixa
qualidade na imagem, a localizacdo e o tamanho da lesdo, a fadiga visual ou a distracdo, as
questBes ambientais (como a luz ambiente) e a falta de experiéncia do médico especialista
(RODRIGUES, 2008 apud PORTO, 2010).

Basicamente, existem dois tipos de aplicacbes de sistemas de CAD: o CADe
(Computer-Aided Detection) que auxilia na deteccdo de areas suspeitas a partir da
identificacdo de padrdes anormais fazendo-se a varredura da imagem pelo computador. E o
CADx (Computer-Aided Diagnosis) que ajuda no diagnostico através da quantificacdo de
caracteristicas da imagem e sua classificacdo correspondendo a padrées normais ou anormais
(MARQUES, 2001 apud FRONER, 2015; PORTO, 2010).

Em geral, estes sistemas utilizam técnicas provenientes da inteligéncia artificial que
envolve metodos de processamento de imagem para realce, segmentacdo, extracdo e selecédo
de atributos e reconhecimento de padrdes (CASTLEMAN, 1996 apud MAZZONCINI, 2001).
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A Figura 8 apresenta um fluxograma dos sistemas de CADe e de CADx. Verifica-se
que a saida dos sistemas de CADe corresponde a localizagdo de uma leséo suspeita, enquanto
que nos sistemas de CADx essa lesdo serd classificada como maligna ou benigna, por

exemplo, e fornecerd uma estatistica relacionada a essa indicacao.

Figura 8 — Fluxograma de sistemas CADe e CADX.
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O uso de sistemas de CAD proporciona varios beneficios, dentre eles um maior
aproveitamento do tempo para determinada investigagdo, a possibilidade de existir um
segundo “observador” com menor custo, € a objetividade e a reprodutibilidade da medida dos
atributos escolhidos (FRONER, 2015; PINHO, 2015).
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3.1.1 Processamento da imagem termograéfica

A imagem termografica digital pode ser definida por uma funcdo bidimensional
f(x,y) da intensidade luminosa associada a uma matriz de temperatura T(x,y), onde x e
ysao coordenadas espaciais (planas) e cada elemento de T(x, y) representa a temperatura do
ponto (x,y) (GONZALEZ et al., 2004 apud ARAUJO, 2014).

Esta imagem é representada por uma imagem indexada, ou pseudo-color, que possui
duas componentes: uma matriz de temperatura e um mapa de cor. Portanto, o termograma € a
representacdo de valores da matriz de temperatura como apontadores para 0 mapa de cor.
Nesse caso as cores de cada pixel dependerdo do mapa de cor aplicado e dos limites inferiores e
superiores de temperatura definido pela escala do termograma, como se pode observar na Figura
9 (QUEIROZ, 2014).

Deste modo, como cada pixel representa o valor de temperatura definido pela matriz T,
estes valores permanecem constantes independentemente da mudanca do mapa de cor ou da
escala de temperatura, viabilizando o tratamento das imagens a partir dos valores da temperatura

ao invés da intensidade dos pixels.

Figura 9 — Imagens termograficas com limites diferentes de temperatura.
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Fonte: QUEIROZ, 2014.

Segmentacao

A segmentacdo de imagens consiste em identificar regides homogéneas na imagem,
separando aquelas que sédo significativas para determinada tarefa (DOUGHERTY, 2009 apud
DOURADO NETO, 2014). O tipo de segmentacao escolhido e a sua correta implementagéo
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sdo fundamentais para o reconhecimento de padrdes e influenciam no desempenho de

métodos automaticos de decisao.

Vaérias técnicas de segmentacdo podem ser aplicadas as imagens médicas, contudo
apresentam desempenhos diferentes, dependendo do tipo de imagem e da estrutura em
andlise. A técnica empregada pode segmentar microcalcificacbes, em mamografias, ou a
regido das mamas, em termografias (MULLER, 2007 apud QUEIROZ, 2014). Porém, a
segmentacdo de termogramas torna-se dificil pela auséncia de limites nitidos de temperatura

em alguns locais e por suas estruturas disformes.

Para a extracdo da regido de interesse, tanto a segmentacdo automaética quanto a
semiautomatica podem ser utilizadas no suporte ao diagnéstico do cancer mamario. A
segmentacdo automatica, sem intervencdo humana, em geral € mais rapida e proporciona uma
maior objetividade na analise final. Normalmente, a opcao pela segmentacdo semiautomatica
surge pela necessidade de reduzir os erros de segmentagdo que podem surgir na forma
automética devido a assimetria natural entre as mamas e as variacfes anatdbmicas entre
pessoas diferentes no corpo humano. Além disso, ela pode ser utilizada por um profissional de
satide para melhor definicdo da area de interesse (ARAUJO, 2014; QUEIROZ, 2014).

Dessa forma, um processo de segmentacdo que identifique corretamente a regido mamaria
de interesse € um requisito de fundamental importancia para que as informagdes resultantes de
andlises estatisticas e/ou de simulagGes numéricas, baseadas em imagens termograficas, sejam

confiaveis.

Extracéo de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas pode ser definida como sendo a captura das informacdes
mais relevantes para fazer uma classificagdo de um dado fornecido como entrada, ou ainda
pode ser definida como um conjunto de informagfes necessarias para representar um objeto
(DEVIIVER & KITTLER, 1982 apud CRUZ, 2008). Os tipos basicos de extracdo consideram
uma ou mais das seguintes caracteristicas das imagens: escala de cinza e de cores, valores de
temperatura, textura, conjunto de pontos, contornos ou curvas, superficies e regides
especificadas (OLIVEIRA, 2015).

A escolha das caracteristicas apropriadas depende da imagem e do dominio do
problema (DOUGHERTY, 2009). Porém, elas devem ser:

e Robustas: em relagdo a translacdo, a orientagdo, a escala e a iluminagé&o;
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e Invariantes: quanto a presenca de ruidos e artefatos;

e Discriminantes: o intervalo de valores para objetos de classes diferentes devem ser
distintos e com a menor sobreposicao possivel;

e Confiaveis: os objetos de uma classe devem ter valores semelhantes;

e Independentes: as caracteristicas ndo devem ser correlatas para se evitar a

redundancia.

Para a deteccdo de uma doenca ou um achado suspeito em um numero consideravel de
pacientes, as caracteristicas devem ser simples de extrair, requerer a minima intervencao do

usuério e contribuir significativamente para sensibilidade do sistema (DOUGHERTY, 2009).

As caracteristicas xq, x5, ..., X, de cada objeto sdo, normalmente, agrupadas em um

vetor x:

onden representa 0 nimero de caracteristicas, e o conjunto desses vetores forma o espaco de
caracteristicas (DOUGHERTY, 2009).

A selecdo de caracteristicas, dentro do proprio conjunto de dados extraidos, é uma
opcdo para identificar quais sdo as mais significativas para uma posterior classificagéo,
permitindo descartar aquelas que ndo contribuem para a distincdo dos objetos entre as classes.
Uma redundancia minima possibilita uma reducdo do custo computacional e de
armazenamento, uma diminuicdo do nimero de novas medi¢des de dados, e o melhora
mentodo entendimento dos dados e do modelo criado para descrever os objetos (WEBB &
COPSEY, 2011 apud DOURADO NETO, 2014).

Atualmente, h4 uma constante geracdo e armazenamento de grande quantidade de
dados. Apesar da evolugdo tecnologica dos processadores dos computadores, a tarefa de
manipular estes conjuntos de dados ainda € um problema. Nesse contexto, surgiram os objetos
simbdlicos, também chamados de varidveis ou dados simbdélicos, que tem como objetivo
estender os métodos de andlise de dados usuais (como por exemplo, métodos exploratérios e
gréficos) para que possam tratar os dados mais complexos e de maior numero
(BOCK&DIDAY, 2000 apud SILVA, 2008).
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As variaveis simbdlicas podem ser expressas, considerando um Unico individuo,
através de conjuntos de intervalos, de histogramas, de categorias, dentre outros. Os tipos de
variaveis simbolicas mais comuns sdo: multivaloradas, intervalares e modais (SILVA, 2008).
O presente trabalho utilizou classificadores baseados em objetos simbdlicos de natureza

intervalar.

Considerando que E seja um conjunto de objetos simbolicos, uma variavel simbdlica
Y é considerada intervalar se Vk € E, o subconjunto Y (k) = [a; b], onde a < b. Por
exemplo, seja E um grupo de jovens e Y o tempo semanal para lazer (em horas), para 0s
individuos i,j € E é possivel ter: Y(i) = [3;5] e: Y(j) = [7;9] (SILVA, 2008).

No estudo utilizando imagens termograficas, é possivel definir um intervalo baseado
nas temperaturas contidas em uma ROI como sendo Y = [Ty Timax], ONA€ Trin € Thnax SA0,
nesta ordem, os limites inferior e superior do intervalo de temperatura. E representam a

temperatura minima e maxima da regido de interesse, respectivamente (ARAUJO, 2014).

3.1.2 Classificacao

A classificacdo é, muitas vezes, a etapa final de um processo de diagnostico auxiliado
por computador. Trata-se da parte do processo em que séo estabelecidos critérios que podem
ser usados para distinguir e identificar as imagens em diferentes classes (RUSS, 2001 apud
DOURADO NETO, 2014). As técnicas de classificacdo podem ser divididas em trés areas
principais: estatistica, estrutural e hibrida, que incluem as redes neurais e o0s algoritmos
genéticos. As técnicas de classificacdo estatisticas sdo as mais populares, seguida das técnicas
hibridas, que ganharam popularidade durante a Gltima década (DOUGHERTY, 2009).

Na construcdo de um classificador é fundamental a definicdo de um grupo de treino,
utilizado no processo de aprendizagem de maquina. Neste processo, o classificador “aprende”
através da amostra de treinamento, gerando a regra de classificagdo que sera aplicada nos
casos futuros (ARAUJO, 2014).

O aprendizado pode ser supervisionado ou nao supervisionado. Ele ¢é dito
supervisionado quando as classes dos objetos do grupo de treino sdo conhecidas, e nédo
supervisionado (clustering) quando as classes ndo sdo conhecidas e devem ser identificadas as
mais adequadas (DOURADO, 2014).
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Figura 10 — Aprendizado de maquina supervisionado.
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Fonte: BORCHATT, 2013.

A Figura 10 mostra de forma genérica a etapa de aprendizado de um classificador
supervisionado. A base de treino é formada por diversos registros (x;, y;), onde x; representa
0 vetor de caracteristicas e y; indica a classe que cada vetor pertence. Dos registros sdo
extraidas as caracteristicas que melhor se adequam ao tipo de classificador utilizado. A partir
dai, o algoritmo de aprendizagem de maquina constroi uma funcdo/modelo que contém uma
descricdo compacta e funcional dos dados fornecidos. Esta funcdo/modelo é utilizada para
classificar novos registros cujas classes ndo sdo previamente conhecidas (DOUGHERTY,
2009; BORCHARTT, 2013).

A quantificacdo e a qualificacdo do modelo preditivo gerado pelo classificador sao
feitas por técnicas de avaliacdo como, por exemplo, a validagdo cruzada. Entre os métodos de
validacdo cruzada existentes, os mais comuns sdo o k-fold e o leave-one-out. No método k-
fold a amostra inicial de n individuos € dividida aleatoriamente em k subconjuntos, dos quais
k-1 sdo usados para treinamento e um para teste. A rotina é repetida k vezes até que todos 0s
subconjuntos sejam usados como grupo de teste (FERREIRA, 2007apud ARAUJO, 2014;
DOURADO NETO, 2014).

A técnica leave-one-out é computacionalmente custosa e é equivalente ao método de
validagdo cruzada k-fold, onde k = n. Neste caso, um individuo serve de teste e n-1 sdo
usados na construcdo da regra de classificagdo. O método é repetido n vezes até que todos 0s
elementos do conjunto de dados sejam utilizados como teste, a partir de n conjuntos distintos
de treino (ARAUJO, 2014).
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Sensibilidade e Especificidade

Nos exames realizados para se detectar uma doenca ha duas possibilidades de
resultado: positivo e negativo. Quando o resultado é positivo, o individuo pode ter a doenga
(Verdadeiro Positivo) ou pode ndo té-la (Falso Positivo). Da mesma forma, quando o
resultado é negativo, o individuo pode ndo ter a doenga (Verdadeiro Negativo) como pode té-

la (Falso Negativo).

A avaliacdo da performance de um classificador associado a um sistema de CAD ¢&,
normalmente, calculada através de indices de sensibilidade e especificidade para cada classe
avaliada. Embora estas medidas estejam relacionadas com um teste de classificacdo binéaria, é

possivel generalizar este conceito para um problema com mais de duas classes.

A sensibilidade representa a proporcao de individuos com o problema em questdo que
sdo identificados corretamente pelo sistema, ou seja, informa o qudo bom é o sistema em
identificar tal problema (QUEIROZ, 2014). Para a i-ésima classe, ela pode ser calculada

como:

VP;

Sensibilidade; = ———
VPi+FN;

(3.1)

onde VP; sdo os resultados verdadeiros positivos para a classe i e FN; séo os falsos negativos

referentes a classe i.

J& a especificidade € a proporcdo de pacientes sem o problema que sdo apontados
corretamente pelo sistema, isto é, informa o qudao bom é um sistema em identificar o

individuo sem o problema em questdo (QUEIROZ, 2014). Para a i-ésima classe tem-se:

VN;
VN;+FP;

Especificidade; = (3.2)

onde VN;séo os resultados verdadeiros negativos avaliados para a classe i e FP;sdo os falsos

positivos avaliados em funcgéo da classe i.

A sensibilidade de um método a classe maligno é um parametro importante na
deteccdo do cancer mamario. Assim sendo, os sistemas de CAD, nos casos de dupla leitura,
tém demonstrado capazes de reduzir as taxas de falsos negativos, quando é informado

incorretamente que o0 paciente ndo tem a doenca quando de fato tem (PINHO, 2015).
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3.2 Interfaces Gréaficas de Usuarios — Plataforma Matlab®

O Matlab® (MATrix LABoratory — Laboratério de Matrizes) é um programa de
computador de alto nivel que permite a execucdo de operacdes de calculo numérico a partir
de matrizes; o desenvolvimento de algoritmos; a modelagem e a simulagdo de padrdes; a
andlise de dados; a plotagem de gréficos cientificos e de engenharia; e a elaboracdo de

interfaces graficas de usuario (GUI — Graphical User Interface).

Uma GUI torna os programas mais faceis de usar por fornecer uma aparéncia
consistente e com controles intuitivos. A aplicacdo e solucdo do programa associado a uma
GUI devem ser realizadas de forma que o usuério saiba o que esperar ao executar qualquer
acao relacionada ao algoritmo (CHAPMAN, 2003).

O ambiente da GUI contém botdes, listas, menus e caixas de texto que sdo familiares
ao usuério. Dessa forma, ele pode se concentrar na utilizagdo do aplicativo sem se preocupar
com a parte mecanica envolvida no desenvolvimento do programa propriamente dito. E o
programador que assume este papel mais dificil, principalmente pelo fato de que um
programa baseado em GUI precisa ser preparado para os botdes do mouse ou para alguma

entrada pelo teclado, para qualquer elemento da GUI e em qualquer momento.

Ha trés elementos fundamentais para a elaboracdo de uma GUI na plataforma
Matlab®, sdo eles (CHAPMAN, 2003):

e Componentes: dentre os componentes graficos de uma GUI tem-se controle
graficos (botdes, caixas de edicdo, listas, etc.) que sdo criados pela funcéo
uicontrol; elementos estaticos (quadros e cadeias de caracteres de texto) que
também sdo criados pela fungdo uicontrol; menus que sdo criados pelas funcoes
uimenu e uicontextmenu; e eixos, utilizados para exibir gréaficos, que sdo criados
pela fungdo axes.

e Figuras: os componentes de uma GUI sdo organizados dentro de uma figura que é
uma janela na tela do computador. As figuras vazias podem ser criadas através da
funcéo figure e usadas com qualquer combinacdo de componentes.

e Chamadas de retorno: sdo executadas pelo codigo quando se pressiona o botéo de
um mouse ou se digita informacio pelo teclado. E necessario implementar uma

chamada de retorno para cada componente grafico de uma GUI.
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As interfaces graficas do Matlab® sdo criadas através da funcdo guide (Development

Environment - Ambiente de Desenvolvimento de GUI). Nesta ferramenta é possivel projetar a

GUI, selecionando e alinhando os componentes inseridos na mesma. Quando eles estdo em

suas posicdes, o programador pode alterar seus nomes, cores, tamanhos, fontes e outras

propriedades. Ao gravar a GUI, o guide gera um programa funcionando que inclui funcdes de

esqueleto que podem ser modificadas para implementar o cédigo que define o comportamento
da interface (CHAPMAN, 2003).

As etapas basicas para criacdo de uma GUI Matlab® séo (CHAPMAN, 2003):

Preparar um esboco da GUI, indicando quais elementos serdo necessarios e qual a
funcdo de cada um;

Utilizar a Funcdo Guide para inserir os componentes graficos em uma figura
(Figura 11). O tamanho da figura, o alinhamento e o espacamento dos
componentes presentes nela podem ser ajustados com as ferramentas disponiveis
no guide;

Utilizar a ferramenta Inspetor de Propriedades contida no Guide, para nomear e
ajustar as caracteristicas (tais como cor, texto exibido, e fonte) dos componentes;
Gravar a figura em um arquivo. Quando esta acdo € realizada, dois arquivos sao
gerados no disco com 0 mesmo nome, mas com extensdes diferentes. O arquivo de
extensdo fig contém a GUI criada, e o arquivo m contém o codigo com 0s
esqueletos de chamadas de retorno para cada elemento da interface;

Escrever o codigo que dara funcionalidade a cada componente inserido na GUI.
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Figura 11 — Janela de ferramentas guide.
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O programa resultante é executado pela digitacdo do nome atribuido a ele na Janela de
Comandos do Matlab®. Ao fazer isso, a interface é gerada automaticamente e fica disponivel

para o usuario realizar a acdo desejada.
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4 METODOLOGIA

O presente projeto tem como foco a criacdo de uma ferramenta computacional de
CAD para anélise de imagens termograficas de mamas que seja facil de usar, e que forneca

aos profissionais de satde um suporte adicional para o diagndstico do cancer mamario.

Para o desenvolvimento desta ferramenta foram utilizados sistemas de CAD criados
por Araujo (2014) e Dourado Neto (2014). Mediante a inclusdo da classe Normal ao
classificador proposto por Araujo (2014), o desempenho desses sistemas foi avaliado para

uma base dados com um nimero maior de pacientes com diagnostico concluido.

A fim de se obter melhores resultados no processo de classificagcdo utilizando o
método SVM, também utilizado por Dourado Neto (2014), foram extraidas novas
carateristicas baseadas naquelas propostas por este autor. O software WEKA foi utilizado para

a selecéo dos atributos mais adequados ao presente trabalho.

A técnica one-versus-all foi implementada ao classificador binario SVM para
possibilitar uma andlise de multiclasses, fornecendo uma resposta mais adequada das taxas de
acerto e permitindo uma melhor comparacdo com o método de classificacdo baseado na
distancia de Mahalanobis (ARAUJO, 2014).

Para que os sistemas de CAD fossem implementados adequadamente a interface

gréfica aqui desenvolvida foram necessarios alguns ajustes:

e A segmentacdo automatica (DOURADO NETO, 2014) foi adaptada para que seja
escolhida a imagem da paciente que sera avaliada individualmente;
e A amostra e os parametros relacionados a ela foram fixados a fim de serem usados

no novo processo de classificacéo.

Por fim, a GUI foi criada na plataforma Matlab®. A mesma apresenta um painel, no
qual ha opcbes que possibilitam uma analise estatistica dos dados que serdo obtidos na
avaliacdo da cada paciente, em um determinado periodo.

A Figura 12 exibe de forma resumida a metodologia usada no desenvolvimento desta

dissertacdo e tal metodologia sera detalhada neste capitulo.
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Figura 12 — Diagrama simplificado da metodologia adotada.
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4.1  Aquisicdo e Armazenamento de Termogramas

As imagens termograficas utilizadas neste trabalho foram obtidas com uma camera de

infravermelho FLIR S45. Essas imagens sdo de pacientes do Ambulatério de Mastologia do

Hospital das Clinicas (HC) da UFPE e a amostra selecionada é composta por mulheres com

diagnéstico concluido através de exames clinicos tradicionais, ultrassonografia, mamografia e

biopsia. Cada uma destas mulheres concordou em participar da pesquisa por meio da

assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), documento associado ao
cadastro do projeto no Ministério de Salde, sob o Registro CEP/CCS/UFPE N° 279/05 e

aprovado pelo Comité de Etica da UFPE.

A fim de se reduzir alguns erros gerados por oscilagBes de temperatura no interior da sala

de exames ou da temperatura da paciente durante a aquisi¢do das imagens, utilizou-se o protocolo

para o exame termografico estabelecido por Oliveira (2012).
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De forma geral, para padronizar a aquisicdo das imagens foi desenvolvido um aparato
mecénico que auxilia, principalmente, no posicionamento dos bragos da paciente. Ele é
formado por dois trilhos de deslocamento que servem de suporte para um pequeno carro,
sobre o qual é posicionada a camera termogréafica juntamente com seu tripé. Conforme pode
ser observado na Figura 13, ha uma cadeira giratoria na qual foram acopladas barras e, a barra
de madeira é ajustavel a altura da paciente visto que ela servird de apoio para as maos da

paciente durante a aquisicao de algumas imagens.

Figura 13 — Aparato mecénico.

Fonte: OLIVEIRA, 2012.

Antes da aquisicdo das imagens, espera-se cerca de dez minutos para que a
temperatura da paciente se estabilize no ambiente. Além disso, as pessoas que auxiliam no
exame, também, estdo em equilibrio térmico por se encontrarem na sala antes do inicio da
aquisicdo (QUEIROZ, 2014).

Alguns dados sao registrados por servirem como parametros de entrada para a camera
termografica, s@o eles: a umidade relativa e a temperatura da sala, as distancias entre a
paciente e a camera, e a emissividade da pele humana que foi considerada como sendo 0,98
(LAHIRI et al., 2012).
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O armazenamento das imagens termograficas, das informacGes colhidas durante o
registro médico das pacientes e das informacGes de outros exames é realizado em um banco
de dados (IP: 150.161.49.5/projetoBD) que permite o acesso dos médicos e pesquisadores
cadastrados através de um computador ligado na internet. Ele foi desenvolvido, sobretudo,
para facilitar o acompanhamento dos profissionais envolvidos na investigacdo e para dar

suporte ao processo de apoio a decisao.

4.2 Base de Dados

A amostra utilizada neste trabalho € composta, inicialmente, por 114 imagens
termograficas de mamas que foram obtidas entre os anos 2005 e 2014 no HC/UFPE sob as

condicdes citadas anteriormente.

Desta base de dados, 43 pacientes foram diagnosticadas com tumor benigno, 27 com
tumor maligno, 24 com cisto e 20 pacientes ndo apresentaram anormalidades. O
desbalanceamento da amostra em relacdo a quantidade de pacientes com tumores benignos
pode interferir no processo de classificacdo, fazendo com que ele seja mais tendencioso para a
classe Benigno. Por este motivo, 16 imagens foram retiradas aleatoriamente deste grupo,
levando em consideracdo, também, o fato de que essas imagens apresentaram problemas na
extracdo de caracteristicas: exibiram valores nulos nas caracteristicas referentes aos maximos
entre as temperaturas maximas da matriz morfoldgica, obtida no processo de segmentacao

semiautomética, da mama direita e da mama esquerda.

Assim, a amostra que compds a base de dados utilizada no desenvolvimento do
presente trabalho corresponde a um total de 98 pacientes, e esta resumida na Tabela 2 a

sequir.

Tabela 3 — Base de dados de imagens termogréaficas.

Diagnostico Quantitativo
Normal 20
Tumor benigno 27
Tumor maligno 27
Cisto 24

Total: 98
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As imagens por infravermelho tém formato .jpeg. Para a obtencdo das matrizes de
temperatura a partir das imagens termogréficas, foi usado o software FLIR QuickReport que €
disponibilizado pelo fornecedor da camera. Neste programa, mesmo depois da aquisicdo das
imagens e/ou quando for necessario, o usuario pode fazer ajustes no valor da emissividade, da
temperatura refletida, da temperatura e da umidade relativa do ambiente e da distancia entre a
camera e o0 objeto.

E possivel exportar os valores de temperatura dos pixels para o programa Excel da
Microsoft. As planilhas sdo salvas no formato .csv, apds trocar as virgulas do numeros
decimais por pontos. As matrizes obtidas tem dimensdo de 320x240 e sdo processadas como

uma imagem térmica digital.
4.3  Segmentagéo

A segmentacdo da regido de interesse (ROI) das imagens que compdem a base de
dados foi realizada de duas formas: automatica, desenvolvida por Dourado Neto (2014), e

semiautomatica, desenvolvida por Aradjo (2014).

A matriz de temperaturas T da imagem termografica é reconstruida como uma
imagem digital através do Matlab®, atribuindo uma cor a cada valor de temperatura, e sobre
essa imagem é feita a segmentacdo. No caso da segmentagdo automatica, a imagem foi tratada
em tons de cinza, na qual os tons mais claros indicam as temperaturas mais altas, e 0 processo
de extracdo da regido de interesse ocorre sem nenhuma intervencdo humana. A Figura 14

apresenta a imagem da paciente e o resultado desta segmentacéo.

Figura 14 — Resultado da segmentagdo automatica.

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

Fonte: DOURADO NETO, 2014.



Capitulo 4. Metodologia 56

Na segmentacdo semiautomatica é necessario que o usuério selecione cada mama a
partir de elipses geradas manualmente no Matlab®. Ao final do processo, séo obtidas duas
matrizes de temperaturas independentes, uma referente a mama esquerda e a outra & mama
direita (Figura 15).

Para a amostra utilizada pelos autores citados, as segmentacdes elaboradas foram

consideradas confidveis e efetivas para o projeto desenvolvido por cada um deles.

Figura 15 — Resultado da segmentagdo semiautomatica.

Fonte: ARAUJO, 2014.

4.4  Extracdo de Caracteristicas

Apds a definicdo das ROIs por meio das segmentacdes mencionadas anteriormente,
tais regides foram analisadas com o intuito de se extrairem caracteristicas baseadas em

informacdes de temperatura.

Dourado Neto (2014) utilizou abordagens fundamentadas em medidas estatisticas
(como média, desvio padrdo e analise de histogramas) e em medidas intervalares. No total
foram extraidas vinte caracteristicas e a selecdo do melhor subconjunto foi realizada através
do software livre WEKA. A combinacdo das caracteristicas cs e cg, descritas abaixo, melhor

separou a classe Maligno das demais classes (Figura 16).
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Figura 16 — Representacdo de algumas caracteristicas definidas a partir das temperaturas maximas e minimas da
mama esquerda e da mama direita.

Cy c
| |
|
1
1
!

[2%]

——

Adaptada de DOURADO NETO, 2014.

onde:

c; = mMaximo entre as temperaturas maximas da mama esquerda e da mama direita;
¢, = minimo entre as temperaturas maximas da mama esquerda e da mama direita;
c3 = MA&ximo entre as temperaturas minimas da mama esquerda e da mama direita;
¢, = minimo entre as temperaturas minimas da mama esquerda e da mama direita;

Cs = €1 — Cy,

Ce = Cp — C3.

Aradjo (2014), em uma das suas abordagens, extraiu caracteristicas intervalares das
matrizes obtidas da segmentacdo e do processo morfologico realizado sobre elas. O intervalo
formado pelas variaveis simbdlicas intervalares foi separado em componentes de centro e de
raio, gerando dois novos vetores continuos. Resumidamente, dada uma observagdo intervalar

y = [a; b], 0 centro e o raio sdo valores escalares calculados através das equacdes abaixo.

centro = aTer (4.1
raio = az;b,raio >0 (4.2

Estes vetores foram transformados em um novo espaco bidimensional de
caracteristicas a partir do critério de Fisher. A intencdo desta transformagéo foi projetar as
classes individuais em um novo espaco de caracteristicas, no qual as classes fossem mais
facilmente separadas (WEBB, 2002 apud ARAUJO,2014).

Ao fim sdo obtidos dois vetores: x., para 0 centro, e x,., para 0 raio. Estes vetores

foram reacoplados e foi obtido um vetor intervalar v da seguinte forma:
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V= (x;— xp,x; + x,) (4.3)

As caracteristicas citadas acima foram as selecionadas para o desenvolvimento
computacional da interface gréfica. Cada extracdo de caracteristica foi associada a

segmentacdo desenvolvida por seu respectivo autor.

45  Classificacdo

Apols a devida extracdo de caracteristicas, as varidveis selecionadas serviram de
entrada para os classificadores utilizados. O objetivo inicial foi avaliar o desempenho dos
classificadores quanto a classificacdo correta da presenca de anormalidades (tumor benigno,
tumor maligno e cisto) ou ndo, das pacientes que compdem a atual base de dados. A
metodologia desenvolvida nesta dissertacdo adaptou os classificadores para serem utilizados
na avaliacdo individual de pacientes cujos diagndsticos ainda nao foram concluidos, o que ndo

foi feito anteriormente pelos dois autores citados.

Para os dados extraidos através do processo desenvolvido por Dourado Neto (2014), o
classificador que apresentou desempenho mais coerente em seu estudo foi o0 SVM com ndcleo
polinomial 5. A classificacao foi feita para quatro classes (Benigno, Maligno, Cisto e Normal)
distintas e os resultados obtidos para o numero total de imagens utilizadas pelo autor foram:
79,49% de taxa de acerto, 67,44% de sensibilidade e 82,20% e especificidade.

O SVM consiste em uma técnica computacional de aprendizagem de maquina que é capaz de
resolver problemas de classificacdo e de regressao, adquirindo a habilidade de generalizacao,
com o aprendizado na etapa de treinamento. A esséncia do SVM ¢é a construgdo de um
hiperplano 6timo, de modo que ele possa separar diferentes classes de dados com elevada
margem possivel. A margem de um classificador é definida como a menor distancia entre as
variaveis do conjunto de treinamento e o hiperplano usado na separagdo desses dados em
classes (LORENA & CARVALHO, 2007; BORCHARTT, 2013).

Os problemas nao-lineares séo tratados pelo mapeamento do conjunto de treinamento
de seu espaco original X para um novo espaco de caracteristicas de maior dimenséo C. Este
novo espacgo possui alta probabilidade dos dados serem separados linearmente (LORENA &
CARVALHO, 2007).

Para encontrar a superficie de decisdo 6tima, o algoritmo de treinamento do SVM

tenta separar da melhor forma possivel os pontos relacionados aos dados das classes
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analisadas. Os pontos mais proximos do limite entre as diferentes classes sdo selecionados,
por serem mais significativos na solucdo do que os pontos mais distantes e por ajudar a definir
a forma da melhor superficie de decisdo (LORENA & CARVALHO, 2007).

Alguns casos ndo conseguem gerar um bom hiperplano para ser usado como critério
de separacdo. Para suprir esta dificuldade, utilizam fun¢Bes Kernel ou ndcleo. Estas funcbes
s80 menos custosas que outros métodos e permite estender as aplicagdes sobre praticamente

qualquer estrutura de dados.

De forma geral, um Kernel K é uma funcdo que recebe, por exemplo, dois pontosx;e
x; do espaco de entradas e computa o produto escalar (Equagdo 4.4) desses dados no espago
de caracteristicas, a partir de uma funcdo ¢ de mapeamento. Esta funcdo possibilita a
construcdo de maquinas de aprendizagem com diferentes tipos de superficies de decisdo nédo-
linear no espaco de entrada (BORCHARTT, 2013).

Das func¢Bes Kernel existentes, foi utilizada neste trabalho uma fungdo de nucleo polinomial
de ordem 7 que pode ser definida pela Equacéo 4.5 abaixo (BORCHARTT, 2013). A escolha
da ordem do polinbmio foi baseada nos resultados obtidos por Dourado Neto (2015 -

Comunicacao Pessoal) e nos testes realizados no presente trabalho.
Kx,y) =< o), ¢() > (4.4)
K(x,y) = (r+ yxl-ij)d (4.5)
onder, y e d sdo parametros ajustaveis, e o indice T representa a matriz/vetor transposto.

Para as caracteristicas extraidas através do método criado por Aradjo (2014), foi
utilizado um classificador de medidas de dissimilaridades baseado na distancia minima que
usou como funcdo de proximidade uma variacdo da distancia de Mahalanobis baseada em
intervalos. A classificacdo foi realizada para trés classes diferentes (Benigno, Maligno e
Cisto) e os resultados obtidos foram: 84% de taxa de acerto, sensibilidade de 93% para a

classe Maligno e especificidade de 86% para a mesma classe.

Considerando um grupo I' de m objetos simbolicos descritos por p variaveis

intervalares, cada objeto y, (i = 1, ..., m) pertencente ao grupo foi representado por um vetor

de intervalos y, = ([ai1, bir], - [@ip, bl-p])T. Seja P uma particgio de I' em Q classes

Ci,...,Cq, onde cada classe C, (q =1,..,Q) contém um protétipo L, que também foi
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: : T o
representado com um vetor intervalar g, = ([ag1, Bg1), - [@qp: Bqa]) » ONde g4 equivale as

médias dos intervalos C, (ARAUJO, 2014). Paraj = 1, ..., p tem-se:

[ _ Xiecq %ij _ Ziecg bij

Aqj = T'ﬁqj = ] (4.6)

Nq
onden, representa o numero de elementos na classe C,.

O classificador de distancia minima atribui um objeto Vv, a classe C, se d*(v,, g,) <
d*(v, g,) vr,r = 1, ..., Q. Neste caso, a fungio d’l(vl,g'q) corresponde a uma distancia de

Mahalanobis parametrizada para intervalos.

A distancia de Mahalanobis & (Vl,g’q) entre duas observacgGes intervalares v, e g, €

definida como (SOUZA et al., 2004 apud ARAUJO, 2014):
6(‘71' gq) = d(vil' gql) + d(ViS' qu) (4-7)

T e A . .
onde: d(vi, gq1) = (vir — 841) S1(vir — 841) representa a distancia de Mahalanobis entre os
vetores Inf (composto pelos limites inferiores das variaveis intervalares), v, € g,;; € Sy € a

matriz de covariancia para os valores de Inf.

Analogamente, d(v;s,gqs) = (vis — gqs)TSS(ViS — 84s) representa a distancia de
Mahalanobis entre os vetores Sup (composto pelos limites superiores das variaveis
intervalares), vis & g,4s; € Sg € a matriz de covariancia para os valores de Sup (ARAUJO,
2014).

A distancia de Mahalanobis parametrizada pode ser definida por uma matriz de
covariancias comum entre Inf e Sup, parametrizada para cada classe. Assim, considerando
14 €101],(g=1,..,Q) € um pardmetro de controle para a classe C,, uma distancia

Mahalanobis parametrizada entre dois vetores intervalares pode ser definida como:

dl(‘}u gq) = (ViI - ng)TSq (ViI - gql) + (ViS - qu)TSq(ViS - gqs) (4-8)

onde S, ()lq)(q = 1,...,Q) representa a matriz de covariancias parametrizada. O parametro 4,
mede o grau de relevancia entre os limites dos intervalos, Inf e Sup, no célculo da matriz de

covariancias parametrizada da classe (ARAUJO, 2014).

Da mesma forma que o autor citado, o valor de cada parametro A; foi variado de 0 até
1, com incrementos de 0,1 por meio de itera¢cBes sucessivas, verificando-se as possiveis

combinagOes dos quatro parametros testados. O intuito foi encontrar para a base de dados
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analisada, os melhores valores destes parametros a partir de condi¢fes que representam uma
boa taxa de acertos combinada com o maior indice de sensibilidade para as quatro classes,

principalmente a classe Maligno.

No presente trabalho, ambos os métodos utilizados para a classificacdo das
caracteristicas selecionadas foram validados pelo critério leave-one-out, onde 97 pacientes
foram usadas como treino e uma paciente foi usada como teste. Esta avaliacdo é repetida para
as 98 pacientes, de forma que 98 grupos diferentes sdo usados como treino e 98 elementos

diferentes sdo utilizados como teste.

O desempenho das classificacGes foi calculado através da taxa de acerto de cada
classificador e dos indices de sensibilidade e especificidade, para classe Maligno. Além disso,
compararam-se entre si 0s resultados obtidos para cada método, verificando qual deles

fornece uma analise mais rapida e mais precisa.

4.6  Ajustes dos Métodos de Analise

O objetivo final deste trabalho é adequar os métodos de segmentacao e classificacao
desenvolvidos pelos autores referidos anteriormente, a criacdo de uma interface grafica de uso

médico para triagem de pacientes submetidas ao exame termografico de mamas.

A segmentacdo automatica criada por Dourado Neto (2014) ocorre de maneira que 0
usuario ndo escolhe uma Unica imagem de determinada paciente, mas ha uma leitura e
segmentacdo automatica de todo grupo de imagens, que se encontram no formato de matriz de

temperaturas, e que foi inserido previamente em um diretdrio.

O codigo da segmentacdo automatica foi ajustado para que o operador seja capaz de
escolher a imagem da paciente, que se deseja segmentar no momento da consulta ou de uma
analise posterior. Assim, a imagem nao necessita estar em um diretorio especifico, facilitando

0 processo de armazenamento.

Os processos de classificacdo utilizados foram desenvolvidos para analisar a eficiéncia
de cada classificador no estudo da amostra especifica. Para os fins desta dissertagdo, foi
necessario ajustar cada classificador para que a mesma paciente que foi selecionada na
segmentacdo pudesse ser avaliada individualmente quanto a presenca ou ndo de

anormalidades mama@rias.
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O classificador baseado na distancia de Mahalanobis foi adaptado com a incluséo da
classe Normal, que nao foi considerada no desenvolvimento do trabalho de Aradjo (2014)

pela baixa quantidade de diagndstico concluido de pacientes que compdem esta classe.

Para ambos classificadores, SVM e Mahalanobis, foram definidos trés grupos
diferentes: grupo de treino, grupo de validagéo e de teste, baseados na amostra que compde a
nova base de dados. O grupo de treino, formado pelas caracteristicas das imagens
termograficas da base, foi utilizado para aprendizagem do algoritmo. O grupo de validacgéo,
formado pelas classes de cada paciente, foi usado para verificar a generalizacdo do algoritmo,
a fim de ajustar os parametros de classificacdo. Apds o processo de aprendizagem do
programa, 0 grupo de teste foi utilizado para avaliar se os parametros definidos funcionam

bem para qualquer amostra.

A partir deste ponto, foram analisadas as taxas de acerto, as sensibilidades e as
especificidades dos classificadores para cada classe (normal, tumor maligno, tumor benigno e
cisto). O intuito é verificar a eficiéncia dos classificadores e, a partir dos melhores resultados,
fixar os parametros e as caracteristicas extraidas da base de treino. Fazendo isto, cada paciente
nova que se queira avaliar, serd usada como “teste” ¢ o resultado da classificacao é gerado

apenas para ela.

No classificador SVM foi fixado o grupo de treino relacionado as caracteristicas cs e
ce, descritas no Topico 4.4. De forma semelhante, no classificador Mahalanobis foram fixadas
as caracteristicas intervalares, também descritas no Topico 4.4, além dos parametros de
controle de cada classe.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo é apresentada a interface grafica desenvolvida e sua aplica¢do no estudo

de cinco pacientes independentes:

e Paciente 1: que foi diagnosticada como portadora de mama normal;
e Paciente 2: que apresenta um tumor benigno;
e Paciente 3: que apresenta um cisto;

e Paciente 4 e Paciente 5: que apresentam um tumor maligno.

Os resultados foram obtidos com o uso dos sistemas de CAD, desenvolvidos por
Araujo (2014) e Dourado Neto (2014), sobre as imagens termogréaficas que compdem a base
de dados do sistema. Como discutido no Capitulo 4,diversas posi¢cdes da paciente foram
usadas para a captura de imagens termograficas. Aquelas que foram usadas neste trabalho séo
do tipo frontal com as méos levantadas e apoiadas na barra de madeira do aparato mecéanico.

Em seguida, expde-se a tela que é aberta ao selecionar o menu Help. Além de se exibir

um exemplo ilustrativo das funcionalidades que comp&em o painel Estatistica.

Os testes foram realizados em um computador com sistema operacional Windows 10,
processador Intel Core i3 — 3217U (1,80 GHz), 4 GB de memoéria RAM e Sistema
Operacional de 64 bits.

5.1 Interface Grafica

Até o momento, os sistemas de CAD desenvolvidos e adaptados foram associados a
uma interface gréfica de usuario (GUI), criada na plataforma Matlab®. Além de tornar o
processo e obtencdo de resultados mais automatizado, o uso da interface permite que o
operador utilize diversas técnicas sem o conhecimento prévio da programacéo da ferramenta
computacional. A Figura 17 mostra a GUI desenvolvida na presente dissertacdo. Ela possui
dois menus (File e Help) e quatro painéis (Informacdes do Paciente, Segmentacéo,
Resultado e Estatistica).
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Figura 17 — Interface grafica Analise IR_MAMA.
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File Help ~
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Data da Andlise
X (®) Segmentagio Automética
Idade Género
e _ Estatistica
Pericdo
THS (O Casos clinicos
(®) Casos clinicos X Idade

INICIAR CLASSIFICAGAO ‘ SALVAR RESULTADO ‘

No menu File o usuario tem a opcdo de abrir a imagem termogréafica através do
programa FLIR QuickReport e exportar a matriz de temperaturas no formato .csv, ou sair da
interface. No menu Help encontra-se uma breve explicacdo sobre a interface e suas
funcionalidades, com o intuito de que o usuario possa tirar suas davidas acerca da mesma
(Figura 18).

Figura 18 — Menu File/Help.

In Analise

File Help

I W

(1§ Qpen > , QuickReport CtrI+Q i
Exit :
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No painel Informac6es do Paciente (Figura 19), o médico/pesquisador pode inserir 0s
dados do paciente, tais como o0 numero do prontuario, a idade e 0 género
(masculino/feminino). Estes dados serdo armazenados em um arquivo .txt para que eles

possam ser usados posteriormente no painel Estatistica.
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Figura 19 — Painel InformacGes do Paciente.

— Informacdes do Paciente
Mimero do Prontuario
Data da Andlise

ldade Género

No painel Segmentacdo (Figura 20) é possivel escolher entre dois tipos de
segmentacdo das mamas (semiautomatica ou automatica), que estdo associadas internamente

aos classificadores relacionados para cada uma das segmentagoes.

Figura 20 — Painel Segmentac&o.

— Segmentacio

[ Segmentacdo Semiautomatica

(@) Segmentacdo Automatica

O painel Estatistica (Figura 21) serve para analises estatisticas dos dados registrados
em determinado periodo. Por exemplo, caso se deseje saber a quantidade de casos clinicos
(pacientes normais, com tumores malignos, com tumores benignos ou com cisto) no ano de
2015, no campo Periodo coloca-se 2015 2015 e ao selecionar Casos Clinicos aparecerd um
grafico “pizza” com os resultados. De forma semelhante, caso se deseje saber a distribuigdo
dos casos clinicos por idade, ao selecionar Casos clinicos x Idade aparecerdo histogramas

referentes a cada classe.

Figura 21 — Painel Estatistica.
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A fim de padronizar e uniformizar os resultados obtidos, foi definido um novo indice
THS (Thermal Statistical Index) baseado nas imagens termogréaficas e nos classificadores

estatisticos, para indicar a existéncia de possiveis patologias mamarias. A proposta de tal
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indice é ser similar ao BI-RADS que é usado nos exames de mamografia e ultrassonografia. A

Tabela 3 mostra os valores atribuidos do THS e suas respectivas definicoes.

Tabela 4 — Classificagdo THS.

Classificacao Avaliacéo
THS O Néo-Cancer
THS 1 Normal
THS 2 Cisto
THS 3 Tumor Benigno
THS 4 Tumor Maligno

O indice THS 0 foi incluido para os casos de avaliacdo binéria: Cancer ou N&o-
Céncer. Neste caso, a paciente que apresentar THS 0 (N&o-Céancer) pode ser portadora de
cisto, tumor benigno ou nao possuir anormalidades. A classe binaria Cancer sera representada
pelo indice THS 4 (Tumor Maligno).

Para analise de multiclasses, o indice THS podera assumir as categorias de avaliacdo
de 1 a 4, por classificacdo crescente de risco de malignidade.

O resultado associado ao THS é apresentado no painel Resultado (Figura 22). No
primeiro espaco aparecerd um namero entre 0 e 4, referente ao indice, e no segundo espaco

aparecera a avaliacdo, conforme a tabela acima.
Figura 22 — Painel Resultado.

Resultado

THS

Por fim, a classificagdo € iniciada quando o botdo Iniciar Classificacdo for
selecionado. Ao selecionar o botdo Salvar Resultado a imagem termogréafica de cada paciente
sera salva assim como os seus dados: prontuario, diagnostico e data da analise. A Figura 23

mostra os bhotdes de acionamento descritos.
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Figura 23 — Botdes de acionamento da interface grafica.

INICIAR CLASSIFICACAOQ SALVAR RESULTADO

5.2  Andlise Quantitativa dos Sistemas de CAD

Para uso dos sistemas de CAD foi utilizada uma amostra balanceada com 98
termogramas (20 pacientes normais, 27 pacientes com tumor benigno, 27 pacientes com

tumor maligno e 24 pacientes com cisto).

Na classificacdo dessa amostra, observou-se que o desempenho do classificador SVM
foi baixo para as caracteristicas cs e c¢, selecionadas como sendo a melhor combinacgéo para a
base de dados de Dourado Neto (2014), como sera visto mais adiante. A Tabela 4 mostra as
caracteristicas utilizadas neste trabalho e o significado de cada uma. Nesta tabela, T;;;; »p €
Thinme: Tmaxmp © Tmaxme representam as temperaturas minimas e maximas da mama

direita (MD)e da mama esquerda (ME), respectivamente.

Tabela 5 — Lista de caracteristicas.

Caracteristica Definigéo Caracteristica Definicdo
Cq1 max (Tmax,MD: Tmax,ME) Ce Cy —C3
Cy min (Tmax,MD: Tmax,ME) Cy C3 —Cy
C3 max (Tmin,MD: Tmin,ME) C11 max (Tmax,MD' Tmax,ME)
Cy min (Toin mp> Trnin,mE) €13 max (Toinmp» Trnin,mE )
Cs GG —C Ci4 min (Tmin,MD' Tmin,ME)

Uma nova selecdo de atributos foi realizada com base nas vinte caracteristicas
propostas pelo autor. Para encontrar o melhor par de caracteristicas para a nova base, foi

utilizado o programa WEKA que € um software livre e especializado nessa tarefa.

Através deste software, verificou-se que as caracteristicas que apresentaram
individualmente melhor resultado na separacdo das classes Cancer/Ndo Cancer foram as:

C3,Cq, C7, C13 € C14 CUjOS histogramas sdo apresentados na Figura 24.
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As caracteristicas c,5 € ¢, fazem parte de um conjunto que abrange os atributos c;; a
c1g. Este conjunto foi definido para verificar se o critério de robustez utilizado na busca dos
maximos e minimos de temperatura interfere ou ndo nas medidas de cada caracteristica. O
critério de robustez consiste em considerar pixels que apresentam temperatura maior/menor

ou igual aos pixels vizinhos que néo estdo localizados na borda da regido segmentada.

Figura 24 — Histogramas para selecao de caracteristicas (Vermelho — Cancer / Azul — Nao-Cancer).
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A Tabela 5 mostra os resultados da selecdo de caracteristicas utilizando o método
Attribute Ranking e o analisador Information Gain Ranking Filter, disponiveis no programa
WEKA.

Tabela 6 — Ranking das melhores caracteristicas.

Posicao Ranked Caracteristica
1 0,1617 C3
2 0,1358 C14
3 0,1358 C13
4 0,1348 Co
5 0,1010 (o

Os histogramas contidos na Figura 24 foram avaliados para se determinar a
caracteristica que melhor separa as duas classes. A caracteristica selecionada foi aquela cujos
histogramas apresentaram melhor agrupamento de cada classe e menor sobreposicdo de
valores. Da analise conjunta destes histogramas e da Tabela 4, escolheu-se a caracteristica c5
como sendo a mais adequada para essa funcdo. A busca da caracteristica que combina com c;
foi realizada visualmente, através de todas as combinagbes possiveis, procurando a

configuracdo que resulta na melhor separacdo da classe Maligno das demais classes.

A combinacdo c; e cq; foi escolhida como sendo a que gerou a discriminagdo mais
adequada entre as classes, fornecendo uma menor dispersdo destas (Figura 25A). O mesmo
ndo ocorre com as caracteristicas cs e cg, testadas inicialmente por Dourado Neto (2014)
como sendo a melhor combinagdo (Figura 25B). Nessas figuras, observa-se que a classe

Normal esta sobreposta as outras classes, o que dificulta o processo de classificacao.
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Figura 25 — Espaco de caracteristicas usado para selecdo da melhor combinacao.

A) Combinagdo [c3,¢,1]  B) Combinagéo [cs, ¢6]
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A amostra que compde a base de dados foi classificada com o par de caracteristicas
[c3,c11] €, como critério de comparagdo, com 0 par [cs,cg]. A Tabela 6 apresenta os
resultados obtidos ap0ds a classificacdo da amostra para os dois pares, na qual Sens. e Esp.
indicam, respectivamente, a sensibilidade e a especificidade. Para todas as taxas avaliadas, os

resultados obtidos pelas caracteristicas [c3, ¢;1] foram melhores.
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Tabela 7 — Resultados da classificacdo para os conjuntos de caracteristicas [c3, ¢11] € [cs, €6], cOm kernel 7.

Acerto Acerto Acerto

Caracteristica  Classificador Acertos Sens. Esp. ) .
Benigno Cisto Normal
[€3,€11] SVM 72,63% 48,15% 82,35% 73,08%  90,91%  85,00%
[c5, c6] SVM 54,74% 44,44% 58,82% 61,54%  63,64%  50,00%

Os resultados discutidos até o momento foram gerados utilizando uma fungdo de
nacleo polinomial de ordem 7, definida como sendo a mais adequada por Dourado Neto (2015
— Comunicagdo Pessoal). A fim de encontrar taxas melhores, a ordem deste polindbmio foi
variada de 7 a 12 e o melhor resultado foi obtido pela ordem 8. Contudo, a taxa Acerto Cisto
diminuiu 4,55 pontos percentuais em relacdo a taxa obtida através do polindmio usado

incialmente. A Tabela 7 contém as taxas encontradas pela classificacdo com esta nova ordem.

Tabela 8 — Resultados da classificagdo para um polindmio de ordem 8.

Acerto Acerto Acerto

Caracteristica  Classificador Acertos Sens. Esp. . .
Benigno Cisto Normal

[€3,€11] SVM 74,74% 51,85% 83,82% 80,77% 86,36%  85,00%

Similarmente ao estudo de Araldjo (2014), para utilizacdo do classificador
Mahalanobis foi necessario estimar os parametros de controle A,, 1, e A; relacionados,
respectivamente, as classes Maligno, Benigno e Cisto. Com a inclusdo da classe Normal,
também foi estimado o parametro A, referente a este grupo. Tal busca foi realizada com o
intuito de determinar a combinacdo dos parametros que fornece uma boa taxa de acerto e um

alto indice de sensibilidade ao grupo Maligno.

Os valores de cada parametro foram variados de 0 até 1, com incremento de (0,1), e
todas combinacGes obtidas foram testadas. O resultado completo apresentou 14.641
combinagbes diferentes e forneceram os valores buscados das taxas de acerto e da

sensibilidade.

A definicdo da melhor combinacdo, para os critérios desejados, foi realizada a partir

de um estudo dos histogramas exibidos na Figura 26A e na Figura 26B que indicam,
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respectivamente, a taxa de acerto geral e a sensibilidade a classe Maligno. Analisando a
Figura 26A observa-se que a taxa de acerto minima foi de 19% e esta associada a seguinte
faixa de combinagéo de parametros: A, =0,7a209; 4, =064a0,9; 13 =0,7alel, =0 A
taxa de acerto maxima foi de 42% para as seguintes combinagdes de pardmetros: A, = O;
A, =1;4;=06¢ 0,7 e 1, = 1. Porém, para esta taxa, o indice de sensibilidade ao grupo

Maligno foi de apenas 26%.

Dessa maneira, buscou-se nos resultados obtidos uma taxa de acerto global que fosse
préxima a maxima encontrada e fornecesse um indice de sensibilidade maior. Na Figura 26B
observa-se que a maior sensibilidade a classe Maligno encontrada foi de 93%, associada a
uma taxa de acerto de 39%. Os parametros escolhidos foram os resultantes dessa combinacao
escolhida (taxa de acerto + sensibilidade) e é dada por:A4; =0,2; 1, =0; 13, =0,8e 4, = 1.

Figura 26 — Representacdo dos histogramas.

A) Taxa de acerto da classificacdo  B) Sensibilidade a classe Maligno
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Depois de terminadas as modificagdes nos classificadores SVM e Mahalanobis, foi
feita uma comparacéo entre eles em relacéo a precisdo dos métodos e a rapidez no retorno do
resultado. Analisando os dados da Tabela 8, infere-se que o desempenho do classificador
SVM em relacdo as taxas de acerto foi superior do que o desempenho do classificador
Mahalanobis. Este, por sua vez, apresentou uma sensibilidade a classe Maligno 41,15 pontos
percentuais maiores que aquele. O valor relacionado a Rapidez do programa executado
corresponde ao intervalo de tempo entre o inicio e o fim do mesmo. Neste caso, 0
classificador SVM foi, aproximadamente, 3 vezes mais rapido que o classificador
Mahalanobis.
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Tabela 9 — Comparacao entre os classificadores SVM, com kernel 8, e Mahalanobis.

n Acerto  Acerto  Acerto .
Classificador Acertos Sens. Esp. . ] Rapidez
Benigno Cisto Normal

SVM 74,74% 51,85%  83,82% 80,77%  86,36%  85,00% 13,66

Mahalanobis 39,00% 93,00 36,0000 20,0000  43,48%  5,00% 40,56 s

Possivelmente, o classificador SVM apresentou taxas melhores por usar uma
classificacdo binaria, enquanto que o classificador Mahalanobis classifica simultaneamente
quatro classes distintas. A classificagdo de uma amostra como sendo Cancer /Nao-Cancer,
nem sempre indica que dentro da classe Nao-Cancer as pacientes com tumores benignos seréo
realmente classificadas como tal, por exemplo. Isso ocorre, pois 0 grupo Nao-Cancer abrange

pacientes normais, com tumores benignos e com cistos.

Dentre todas as classes consideradas, a classe Maligno é a mais preocupante dado que
a sensibilidade a ela torna-se um parametro de grande importancia na deteccdo do cancer de
mama. Porém, observou-se que a incluséo da classe Normal devido a sua grande variabilidade
gerou alguns falsos negativos na nova analise, isto €, quando o teste informa incorretamente

gue o paciente ndo tem a doenca quando de fato tem.
No geral, foram encontradas as seguintes limitacdes para os classificadores escolhidos:

e SVM: classificacdo binaria (Cancer/N&do-Cancer);

e Mahalanobis: baixas taxas de acertos.

Buscando a melhoria e/ou solucdo destas limitagcbes foram feitos alguns ajustes no
processo desenvolvido. A fim de aplicar o SVM em problemas multiclasses, foi utilizada a
estratégia one-versus-all (OVA) a qual consiste em construir classificadores binarios que
diferenciam uma das classes das demais, isto €, um modelo binario é criado para cada uma
das varias classes de saida. Neste caso, define-se o valor de uma das classes como sendo 1 e

as demais terdo o valor 0. A Figura 27 exemplifica 0 método one-versus-all.
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Figura 27 — Método one-versus-all.
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Como o presente trabalho envolve 4 classes, foram construidos 4 classificadores
distintos que foram usadas para a classificagdo do grupo teste. O classificador C;, onde i é 0
namero de classes, € treinado para primeira classe usando-se como contra exemplo as outras
classes, e assim por diante. O critério de validacdo utilizado, também, foi o leave-one-out e a
decisdo final foi obtida através do classificador de maior saida que a atribui a classe
correspondente.

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos apds a classificacdo da amostra utilizando
o classificador SVM adaptado para multiclasses. Foram usados 0 mesmo par de caracteristicas
(c5 e c;1) € a mesma ordem polinomial (8), pois no teste do par (cs € cg) € ordem polinomial 7
os resultados apresentaram um menor desempenho. Realizando uma comparagdo com 0s
valores da Tabela 9, observa-se que a sensibilidade ao grupo Maligno aumentou de 14,82
pontos percentuais, enquanto que as taxas de acertos diminuiram. Porém, o método

SVM/OVA consegue distinguir as classes contidas no grupo Nao-Cancer.



Capitulo 5. Resultados e Discusséo 75

Tabela 10 — Resultado da classificacdo SVM/OVA, com kernel 8.

n Acerto Acerto Acerto .
Classificador Acertos Sens. Esp. . . Rapidez
Benigno Cisto Normal

SVM/OVA 51,58% 66,67% 82,35%  56,00% 59,09%  20,00% 11,87s

Para o classificador baseado na distancia de Mahalanobis foram selecionadas as
caracteristicas propostas em uma das abordagens estudadas por Araujo (2014). Neste caso,
foram obtidas caracteristicas continuas que representam as diferencas de temperaturas das
mamas esquerda e direita (Equagdes 5.1, 5.2 e 5.3), obtidas das matrizes de segmentacédo. E
caracteristicas obtidas através da diferenca entre os valores maximos das temperaturas das

matrizes morfolégicas My, e Mz (Equacdo 5.4).

ITmaxsn — Tnaesssl (5.1)
| Tomingp — Timingg| (5.2)
|min(Tomingy = Tmings) — M (Tmaxyp — Tmaxys) | (5.3)
|maxMyp — maxMyg| (5.4)

O classificador de distancia minima d,,, calculada através da distancia de Mahalanobis

é, agora, definido como sendo:

A (6, ) =/ (x —u)T X7 x — w;) (5.5)
onde:
x =padrdo desconhecido;
u; =prototipo de uma classe w; e consiste no vetor de médias de seus elementos;
Y:; =matriz de covariancias para a classe w;.

A Tabela 10 contém os resultados obtidos no processo de classificacdo baseado em
caracteristicas continuas (CC). Comparando os valores desta tabela com os da Tabela 6 para o
classificador Mahalanobis, observa-se que a sensibilidade a classe Maligno diminuiu cerca de
52 pontos percentuais, enquanto que a especificidade a este grupo aumentou de 22,33 pontos

percentuais. Porém, com excecdo da taxa Acerto Cisto, todas demais taxas de acerto
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tornaram-se maiores, em especial a taxa Acerto Normal. O valor relacionado com a rapidez

do programa foi reduzido de, aproximadamente, 7 vezes.

Tabela 11 — Resultado da classificagdo Mahalanobis CC.

o Acerto Acerto Acerto )
Classificador Acertos Sens. Esp. ) ) Rapidez
Benigno Cisto Normal

Mahalanobis CC 52,04% 40,74% 58,33% 66,67% 39,13% 40,00% 5,58s

O aumento de alguns valores encontrados pelo classificador Mahalanobis CC pode ser
justificada pela minimizacéo dos efeitos da grande variabilidade da classe Normal, através do
uso de distancias ponderadas pela maxima variancia da classe (SILVA, 2015). Neste caso, um
individuo que estd a mesma distancia de diversas classes, quando projetado no espaco de

caracteristicas, é designado aquela classe cuja variancia é maxima(SILVA et al., 2015b).

Aplicando o estudo da minimizagdo da variabilidade no uso das caracteristicas
intervalares do classificador Mahalanobis parametrizado, observou-se que a taxa de acerto
maxima também foi de 42% para as seguintes combinacdes de pardmetros: 4, = 0; 1, = 0,2;
A3 =0,6 e 4, = 0,7 a 1. Para esta taxa, o indice de sensibilidade a classe Maligno foi de
62,96%, aumentando 36,96 pontos percentuais em relacdo ao estudo inicial deste

classificador.

Os sistemas de CAD discutidos até entdo foram ajustados para que o processo de
classificacdo fosse realizado para uma Unica paciente. Em seguida, eles foram implementados
em uma interface grafica de usuario para maior aplicabilidade no auxilio ao diagnostico do

cancer de mama.

5.3 Estudo de Casos

Dando seguimento a este capitulo sdo apresentadas aplicacdes da interface grafica de
usuario: ANALISE IR_MAMA. Foram testados os classificadores baseados na distancia
Mahalanobis, tanto com o ajuste da variabilidade da classe Normal como sem este ajuste.
Nesta primeira versdo da interface desenvolvida, também foram realizadas analises

preliminares usando o classificador SVM/OVA e o classificador Mahalanobis/CC.
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No presente trabalho, as imagens referentes aos resultados da classificacdo das
pacientes apresentam os valores obtidos através dos classificadores SVM e Mahalanobis (com

a minimizacao da variabilidade da classe Normal).

5.2.1 Estudo de caso 1: paciente normal

A paciente possui 52 anos e teve seu diagnostico concluido através de exame clinico,
de ultrassonografia e de mamografia. Seu exame de mamografia indicou BI-RADS 1, que

significa que ndo ha anormalidades presente em suas mamas.

Primeiramente, foram preenchidos os dados da paciente com informag6es importantes
para futuras andlises e para facilitar a busca dos registros de cada pessoa submetida ao exame
termografico. Em seguida, selecionou-se o tipo de segmentacdo desejada e o botdo Iniciar
Classificacdo foi acionado para dar inicio ao processamento. A Figura 28 mostra o painel
Informac6es do Paciente devidamente preenchido, nele a letra F indica o género feminino.

Figura 28 — Dados da Paciente 1.

— Informacdes do Paciente

Mimero do Prontuario 1628496-3
Data da Andlise 0a 03 2018
ldade [y Género F

A Figura 29 mostra os resultados da segmentacdo semiautomatica (Figura 29B) e da
segmentacdo automatica (Figura 29C), bem como a imagem termografica escolhida para
analise (Figura 29A). Observa-se que na segmentacdo automatica houve uma pequena perda

da regido das mamas, fato este que ndo ocorre na segmentacao semiautomatica.

Quanto ao tempo de duragéo de cada processo de segmentagdo dura até fornecer o seu
resultado final, tem-se que: a segmentacdo semiautomatica durou 58,8sdevido,
principalmente, a etapa de selecdo manual de cada mama; e a segmentacdo automatica foi

aproximadamente 13 vezes menor que a outra, com duracéo de 4,67s.
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Figura 29 — Regifes segmentadas da Paciente 1.

A) Imagem termogréfica  B) Segmentacdo semiautomatica  C)Segmentacdo automatica
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Para avaliacdes binarias (Cancer e Nao-Cancer), foi acrescentado o valor zero ao THS
(vide Tabela 3) para indicar a classe Ndo-Cancer. Ao apresentar o THS = 0, a paciente pode

ser portadora de um cisto, de tumor benigno ou ter mama normal.

Ao se clicar o botdo Iniciar Classificagdo, como o proprio nome diz, a etapa de
classificacdo da paciente também é realizada. Devido a agilidade em fornecer os resultados e
a forma mais direta de exibi-los, o classificador SVM pode ser usado numa triagem réapida de

pacientes, separando 0s grupos de risco e de nao risco.

A Figura 30 mostra a forma que a decisdo final da classificacdo SVM ¢é exibida no

painel Resultado. O resultado fornecido pelo software é um verdadeiro negativo, pois a
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paciente foi classificada com auséncia de tumor maligno e de fato ndo o tem. A Figura 31
apresenta o resultado obtido através da utilizacdo do classificador Mahalanobis ajustado para
minimizar os efeitos da variabilidade da classe Normal. Neste caso, apesar de ndo ter acertado

o real diagnostico da paciente, o resultado também foi um verdadeiro negativo.

Figura 30 — Resultado da Paciente 1 usando o classificador SVM.

Rezultado

THS 0 M&o Cancer

Figura 31 — Resultado da Paciente 1 usando o classificador Mahalanobis
com minimizacao da classe Normal.

Resultado

A imagem termografica com as informacgdes da paciente e do resultado obtido foi
salva em formato png quando se clicou no botdo Salvar Resultado. Esta figura pode ser
impressa e anexada ao prontuario médico da paciente, juntamente com 0s demais exames. A

Figura 32 ilustra o termograma que foi salvo nesta operagéo.
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Figura 32 — Imagem salva da Paciente 1 com o resultado do classificador SVM.

Prontuano:1628456-3  Resultado: THS 0-N&o Cancer
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5.2.2 Estudo de Caso 2: paciente com tumor benigno

A paciente possui 42 anos e foi diagnosticada com um fibroadenoma mamario, a partir
do exame de biodpsia, indicando a presenca de um tumor benigno na mama desta mulher. Os
dados da paciente foram devidamente preenchidos conforme as solicitagbes do painel
Informac6es do Paciente (Figura 33). As regides de interesse foram segmentadas de forma

semiautomatica e automatica, e elas estdo apresentadas na Figura 34.

Figura 33 — Dados da Paciente 2.

— Informacdes do Paciente
Nimero do Prontudrio 1732575-2
Data da Andlize 0a 03 2018

ldade 47 Género F
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Figura 34 — Regifes segmentadas da Paciente 2.

A) Imagem termografica  B) Segmentacdo semiautomatica
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C)Segmentacdo automatica

Apesar de a segmentacdo automatica (Figura 34C) ndo ter detectado corretamente a

parte da borda inferior das mamas, ela apresentou um resultado considerado bom, por néo ter

desprezado nenhuma parte considerada importante na regido de interesse. Em relacdo ao

tempo de duracdo do processo de segmentagdo tem-se: 53,33s para a semiautomatica e 1,89s

para a automatica.

O resultado da etapa de classificacdo utilizando o classificador SVM esta exibido na

Figura 35. A Figura 36 exibe o resultado do uso do classificador Mahalanobis e, da mesma

forma que a paciente anterior, este classificador ndo acertou o seu real diagnostico. Para

ambos os classificadores foi obtido um verdadeiro negativo, pois a paciente efetivamente nao

possui tumor maligno.
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A Figura 37 apresenta a imagem termografica salva com os dados obtidos e inseridos
na avaliacdo da paciente.

Figura 35 — Resultado da Paciente 2 usando o classificador SVM.

Rezultado

THS 0 M&o Cancer

Figura 36 — Resultado da Paciente 2 usando o classificador Mahalanobis
com minimizag&o da classe Normal.

Resultado

THS 1 Mormal

Figura 37 — Imagem salva da Paciente 2 com o resultado do classificador SVM.

Prontuano:1732575-2  Resultado: THS 0-N&o Cancer
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5.2.3 Estudo de Caso 3: paciente com cisto

A paciente de 38 anos foi diagnosticada por exames clinicos e ultrassonografia com
alteracdo benigna, do tipo cisto bilateral, nas mamas. Similarmente a analise realizada nos
casos anteriores, foram inseridos os dados da paciente e suas imagens foram segmentadas
pelos dois métodos implementados na interface grafica. A Figura 38 e Figura 39 exibem,

respectivamente, as informacdes da paciente e os resultados do processo de segmentacéo.

Figura 38 — Dados da Paciente 3.

— Informacies do Paciente

Mimero do Prontudrio 1508718-3
Data da Andlise 03 03 2016
ldade 18 Género F

Figura 39 — Regibes segmentadas da Paciente 3.

A) Imagem termografica  B) Segmentagdo semiautomatica  C)Segmentacdo automatica

A

Mama Esquerda Mama Dirgita

20
40
60
80
100

20 40 60 80 20 40 60 80100



Capitulo 5. Resultados e Discusséo 84

Analisando a Figura 39C observa-se que, da mesma forma que o Estudo de Caso 2, a
segmentacdo automatica foi um pouco ineficiente na detec¢do da borda inferior da mama.
Porém, seu resultado foi considerado bom por ndo ter descartado regibes das mamas que séo
importantes para a etapa de classificacdo. A duracdo do processo de segmentacao foi: 56,08s

para a semiautomatica e 4,47s para a automatica.

O resultado da etapa de classificagdo foi um verdadeiro negativo para o classificador
SVM (Figura 40). Para o classificador Mahalanobis, o resultado foi um falso positivo, pois a
paciente foi classificada com presenca de tumor maligno quando, na verdade, ndo o tem

(Figura 41).A Figura 42 exibe a imagem salva ao se clicar o botdo Salvar Resultado.

Figura 40 — Resultado da Paciente 3 usando o classificador SVM.

Rezultado

THS 0 M&o Cancer

Figura 41 — Resultado da Paciente 3 usando o classificador Mahalanobis
com minimizacdo da classe Normal.

Re=ultado

THS 4 Tumar Maligno
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Figura 42 — Imagem salva da Paciente 3 com o resultado do classificador SVM.

Prontuario:1509718-3  Resultado: THS 0-Nao Céncer
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5.2.4 Estudo de Caso 4: pacientes com tumor maligno

Através da biopsia, foi confirmado que a paciente de 35 anos possui um tumor
maligno, carcinoma ductal invasivo, em sua mama. A Figura 43 e a Figura 44 exibem,
respectivamente, os dados da paciente avaliada e os resultados das segmentacGes das areas de
interesse da imagem termogréfica digital.

Figura 43 — Dados da Paciente 4.

— Informacies do Paciente
Mimero do Prontudrio 1607570-1
Data da Andlise 0a 03 2018

Idade g, Género F
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Figura 44 — RegiBes segmentadas da Paciente 4.

A) Imagem termografica  B) Segmentacdo semiautomatica  C)Segmentacdo automatica
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A segmentacdo automaética (Figura 44) novamente apresentou problemas na deteccéao
das bordas inferiores das mamas, porém isto ndo comprometeu a extracdo da regido de
interesse. A duracdo do processo da segmentacdo automatica foi de 1,63s e da segmentagéo

semiautomatica foi de 45,39s.

O resultado fornecido pelo software, utilizando ambos classificadores, foi um
verdadeiro positivo (Figura 45 e Figura 46), pois a paciente foi classificada com a presenca de

tumor maligno e de fato ela o possui.

A Figura 47 apresenta imagem termografica que foi armazenada ao clicar o botdo

Salvar Resultado.



Capitulo 5. Resultados e Discussao 87

Figura 45 — Resultado da Paciente 4 usando o classificador SVM.

Resultado

THS 4 Tumar Maligno

Figura 46 — Resultado da Paciente 4 usando o classificador Mahalanobis
com minimizacao da classe Normal.

Resultado

THS 4 Tumor Maligno

Figura 47 — Imagem salva da Paciente 4 com o resultado do classificador SVM.

Prontuario:1607570-1  Resultado: THS 4-Tumor Maligno
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A seguir apresenta-se um caso cuja classificacdo da paciente com tumor maligno foi
incorreta utilizando o classificador SVM, visto que para este classificador os testes exibidos

até o momento foram condizentes com os diagndsticos ja conhecidos. Esta paciente possui 57
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anos e foi diagnosticada por exames clinicos, ultrassonografia, mamografia e bidpsia com a
presenca de um carcinoma ductal invasivo. A Figura 48 mostra os dados da paciente avaliada

e a Figura 49 indica o resultado obtido.

Figura 48 — Dados da Paciente5.

— Informagdes do Paciente

Mimero do Prontudrio 1783156-9
Data da Analise 0a 03 2018
ldade c7 Género F

Figura 49 — Resultado da Paciente5 usando o classificador SVM.

Rezultado

THS 0 M&o Cancer

Neste caso, foi gerado um falso negativo, pois foi sugerido que a paciente ndo tem o
problema quando na verdade o tem. Este erro deve ser tratado com bastante cuidado, uma vez
que pode acarretar problemas mais graves como, por exemplo, a procrastinacdo do tratamento
do cancer. Por isso, ndo so este como os demais métodos de deteccdo do cancer de mama sdo
analisados em conjunto, a fim de que a probabilidade de se ter um falso negativo ou um falso

positivo diminua cada vez mais.

Sintese dos resultados obtidos

A Tabela 11 apresenta os resultados encontrados no estudo de casos de todas as
pacientes analisadas, bem como os resultados da utilizacdo dos classificadores baseados nas
distancias de Mahalanobis. Os resultados obtidos pelos classificadores SVM/OVA e
Mahalanobis/CC ndo foram validados, necessitando de um estudo mais aprofundado. Nesta
tabela, os classificadores Mahalanobisl e Mahalanobis 2 representam, respectivamente, o

método que possui o ajuste da variabilidade da classe normal e 0 método que ndo possui.
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Tabela 12 — Resultados obtidos na classificacdo das pacientes estudadas.

Métodos de Classificacéo

Pacientes Idade Diagnéstico SVM/Binério Mahalanobisl Mahalanobis2
Paciente 1 52 Normal THS O THS 2 THS 2
Paciente 2 42 Tumor Benigno THSO THS 1 THS 4
Paciente 3 38 Cisto THS O THS 4 THS 4
Paciente 4 35 Tumor Maligno THS 4 THS 4 THS 4
Paciente 5 57 Tumor Maligno THSO0 THS 4 THS 4

5.4  Painel Estatistica e Funcdo Help

A fim de avaliar as fungdes disponiveis da interface ANALISE IR_MAMA foram

inseridos no painel Estatistica alguns dados ficticios no arquivo onde as informagdes das

pacientes e seus resultados séo salvos. Estes dados incluem um periodo que abrange o ano de

2015 a 2019 e diversos diagnosticos diferentes.

A primeira opcao Casos Clinicos gera um grafico pizza que mostra o quantitativo, em

porcentagem do gréafico inteiro, dos diagnésticos registrados no periodo definido previamente.

A Figura 46A e a Figura 46B exibem, respectivamente, os casos clinicos para o ano de 2015 e

para os anos 2015 a 2019.

Figura 50 — Graficos pizzas de distribuicdo de casos clinicos

A) Periodo: 2015  B) Periodo: 2015 a 2019
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Distribuicdo de casos clinicos Periodo: 2015-2019

14%
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A segunda opgdo Casos clinico x ldade apresenta histogramas que relacionam a
frequéncia de determinada faixa etéaria para cada caso clinico. A Figura 47A e a Figura 47B

exibem, respectivamente, os histogramas para o ano de 2015 e para 0s anos 2015 a 2019.

A partir das analises realizadas com a primeira e com a segunda opc¢do do painel
Estatistica é possivel se ter uma estimativa de qual classe apresentou maior recorréncia em
determinado periodo e, também, determinar a faixa etaria na qual cada caso clinico tem maior

prevaléncia.

Figura 51 — Histogramas Idade x Frequéncia de cada caso clinico.

A) Periodo: 2015  B) Periodo: 2015 a 2019
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Por fim, no menu Help foram inseridas as informacdes necessarias da interface grafica
para que, quando necessario, 0 usuario entenda o funcionamento de cada componente da GUI.

A Figura 48ilustra a tela que é aberta quando esse menu é selecionado.

Figura 52 — Tela do menu Help.

@ Web Browser - filey///C:/Users/Kamila/Documents/Mestrado,/Projeto/ProgramaC3%A7%C 3%A30/ Interface/Ajuda.htm - O >
Ajuda.htm = + BOAHO| ~«
dm o 3 ﬁ H;a @ | Location: [file///C:fUsers/Kamila/Documents/Mestrado/P rojete/Programa®C3 AT C3%A3 e/ Interface/Ajuda.htm "
ANALISE IR_MAMA ~
Sobre

O ANALISE IR MAMA ¢ um software destinado ao estudo de imagens termograficas de mamas, sendo
utilizado como uma ferramenta de suporte ao diagnostico do cdncer mamaério. Além de tornar o processo
de obtengdo de resultados mais automatizado, o seu uso permite que o operador use sistemas de CAD

(Computer-aided diagnosis) mesmo sem o conhecimento prévio da linguagem de programacao.

Autora: Kamila Fernanda F. da C. Queiroz

1. Interface Grafica

ANALISE IR MAMA possui dois menus (File e Help) e quatro painéis (Informacdes do

Concluide
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A ferramenta computacional ANALISE IR_MAMA desenvolvida no presente
trabalho:

e Agregou de forma eficiente e simples opc¢des de segmentacdo (automatica e
semiautomatica) de imagens termogréficas de mama, assim como classificacdo de
patologias mamarias;

e Apresentou um novo indice THS (Thermal Statistical Index) de classificacdo de
anomalias mamarias, baseado no resultado obtido na classificacdo estatistica;

e Introduziu uma nova classe (Normal) na classificacdo estatistica baseada em
variaveis intervalares proposta por Aradjo (2014), apesar de ainda precisar de
alguns ajustes devido a grande variabilidade desta classe;

e Usou uma base de dados ampliada (98 pacientes com diagndstico concluido) em
relacdo a trabalhos anteriores do grupo de pesquisa;

e Utilizou um par de varidveis associado a técnica de segmentacdo automatica que
foi escolhido por meio do software livie WEKA. Os conjuntos de variaveis obtidos
foram utilizados como entrada dos respectivos métodos de classificacdo usados;

e Avaliou a possibilidade de adaptacdo do classificador SVM binario para uma
analise de multiclasses;

e Os desempenhos dos métodos foram avaliados através dos seus indices de
sensibilidade e especificidade a classe Maligno, bem como das taxas de acerto das
demais classes;

e Apresentou um diferencial que foi o ajuste dos sistemas de CAD desenvolvidos
para analise de uma Unica paciente. Neste sentido, a aplicacdo da interface gréafica
ANALISE IR_MAMA para avaliacdo individual de pacientes escolhidos
aleatoriamente mostrou-se adequada para o classificador SVM, apesar da

possibilidade de gerar falsos negativos em alguns casos.

Baseada nestas consideracfes espera-se que 0 uso da termografia associado a uma
ferramenta de anélise de disfungdes mamarias possa colaborar no diagndstico precoce do
cancer de mama, sendo fundamental em uma triagem prévia, e possa aumentar a acuracia

deste diagnostico quando associada aos métodos tradicionais (mamografia e biopsia).

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir:
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Testar e analisar novas estratégias para os classificadores estatisticos utilizados,
como a adequacdo do SVM de classificacao binaria para um SVM de classificacao
multiclasses, a fim de encontrar o melhor resultado possivel para analise individual
de pacientes;

Aperfeigoar a interface gréfica de usuéario, a partir da inclusdo de novos modulos
computacionais de interesse para executar simulacdes computacionais, 0S novos
modulos podem executar mapeamento de textura usando as imagens termograficas
(SANTOS, 2014), avaliar propriedades termofisicas e perfusdes sanguineas usando
técnicas desenvolvidas por Bezerra (2013) ou analisar qual a melhor proétese
mamaria externa para determinada paciente (VIANA, 2010);

Tratar a amostra desbalanceada a partir do uso de Sistemas de Multiplos
Classificadores (MCSs — Multiple Classifier Systems) baseados na adaptacdo de
algoritmos de aprendizagem;

Criar trés versOes da interface grafica que incluam programas que permitam uma
triagem mais rapida, uma versao mais adequada ao uso médico e uma versdo mais

completa destinada aos pesquisadores.
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ANEXOS

As figuras a seguir apresentam algumas documentagdes das pacientes utilizadas para
realizacdo dos exames termograficos:

Figura 53 — Ficha Anamnese (pégina frontal).
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Figura 54 — Ficha Anamnese (péagina posterior).
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Figura 55 — Termo de consentimento livre e esclarecido.

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Tiéulo da Pesquisa: USO DE IMAGENS TERMOGRAFICAS PARA DIAGNOSTICO
MEDICO.

Pesquisador responsavel:

Convidamos ofa) paciente a
participar deste estudo.
Objetivos da pesquisa: Avaliar o uso da Imagem por Termografia Infravermelha
como uma ferramenta adicional no diagndstico precoce de tumores de mama. Sera
usada uma camera de infravermelho que se assemelha a uma filmadora digital.
Procedimentos: Os pacientes deverzo repousar por 10 minutos no local do exame,
onde sera medida a temperatura do corpo através de termdmetro clinico. Apds os
10 minutos de aclimatacdo, os participantes serdo fotografados pela propria
pesquisadora.
Local da Pesquisa: Os exames serao realizados no Hospital das Clinicas da
Universidade Federal de Pemambuco.
Riscos: A pesquisa ndo apresenta riscos fisicos ao participante, uma vez que nao
ha contato com o paciente e ndo ha emissdo de radiagdo de forma alguma durante
o exame. O exame € totalmente indolor.
Beneficios: Esta pesquisa, acompanhada de métodos ja utilizados, pode criar novas
esperangas na detecgdo prematura e precisa do cancer de mama.
Carater confidencial: Toda a equipe da pesquisa se compromete a manter o
carater confidencial das informagoes obtidas.

Pedimos a sua colaboragao, através desta autorizagao, para que o senhor(a)
possa fazer parte de nossa pesquisa. Lembramos que o senhor(a) podera desistir de
participar, a qualquer instante, sem nenhum problema e que sua desisténcia nao
tera qualquer impedimento para a continuidade do seu tratamento clinico no Hospital
das Clinicas da UFPE.

Eu, , identidade n° , abaixo
assinado, declaro estar ciente dos principais objetivos, riscos e beneficios deste estudo e,
tendo recebido as informagdes acima relacionadas, autorizo minha inclusdo na pesquisa.

Recffe, de de

Participante Pesquisador

Testemunha1 Testemunha2
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Figura 56 — Planilha onde se anotam as numerac8es das imagens termogréficas e outras informagdes pertinentes.
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