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Resumo. A termografia tem surgido como um método potencial para auxiliar na deteccdo precoce do cancer de
mama. Estudos recentes envolvendo o uso da termografia como técnica de triagem tém gerado interesse crescente,
especialmente nos casos em que a mamografia é limitada, como para pacientes jovens que apresentam tecido mamario
denso. O objetivo deste trabalho ¢é avaliar a viabilidade da utilizacéo de dados intervalares sob a 6tica da andlise dos
dados simbdlicos (SDA) para classificar anomalias mamarias (maligno, benigno e cisto) a fim de detectar o cancer de
mama. Duas abordagens sdo comparadas para a tarefa de classificacdo de anormalidades de mama a partir da
termografia. Na primeira, sdo usadas variaveis continuas e um classificador de distancia minima; na segunda
abordagem um classificador baseado em dados intervalares é utilizado. A primeira abordagem obteve 18% da taxa de
erro de classificacdo, com 85% de sensibilidade para a classe maligno. A segunda abordagem atingiu 20% de taxa de
erro de classificagdo com 100% de sensibilidade para a classe maligno.
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1. INTRODUCAO

Um grande nimero de aplicagbes de engenharia vem sendo utilizado para auxiliar em procedimentos ou
diagndsticos médicos, seja de forma direta ou indireta. A deteccdo do clncer merece destaque dentre as &reas da
medicina onde se aplicam técnicas de engenharia como meio de diagndstico. Recentemente, vem-se utilizando a
termografia para auxilio ao diagndstico de algumas formas da doenga, entre elas o cancer de mama.

A termografia surgiu como um método potencial para melhorar a eficiéncia da deteccdo precoce de doengas na
mama quando aplicada em conjunto com outras técnicas de diagnostico (Kapoor et al., 2012). A deteccdo do cancer
pela termografia baseia-se no principio de que as temperaturas em torno do nédulo mamario (benigno ou maligno) sdo
maiores do que as do tecido saudavel (Acharya et al., 2014). Atualmente, a mamografia é 0 mais importante método de
diagndstico por imagens dentre as técnicas utilizadas para detec¢do do cancer de mama. O exame consiste da emisséo
de feixes de Raios-X de baixa dosagem, gerando uma imagem da mama. No entanto, mamas jovens, por possuirem
tecido glandular denso, geram pouco contraste aos Raios-X e sdo mais suscetiveis aos efeitos da radiacdo (Hayward,
1987). Por esta razéo, pacientes jovens ndo sdo indicadas para mamografia e, portanto, sdo encaminhadas a outros tipos
de diagnéstico, como ultrassonografia e a termografia. Todos esses exames devem ser acompanhados de bidpsia e
andlise patoldgica para confirmagdo do cAncer em um nddulo existente.

Recentemente, técnicas de aprendizagem de maquina tem sido utilizadas como ferramenta para problemas de
classificagdo variados, incluindo-se a detecgdo do cancer. Um problema de classificacdo consiste em alocar uma
observagdo individual em uma das C possiveis classes w;, i = 1,---,C; i.e., dada uma observacéo individual descrita por
um vetor de atributos X, deseja-se alocar este objeto para uma das C classes existentes. Para este fim, uma regra de
decisdo divide o espaco de entrada ou espago de caracteristicas, definido em fungdo das varidveis de entrada, em C
regides distintas Q;, i = 1,---, C, rotuladas de acordo com a regra de classificacdo. Aloca-se um vetor de entrada x para a
classe w; quando ele pertence a regido Q; dentro do espaco de caracteristicas (Hastie et al., 2009).

Diversos estudos vém sendo conduzidos no sentido de classificar a patologia maméria por meio de imagens de
termografia (Acharya et al., 2014; Francis e Sasikala, 2013; Krawczyk et al., 2012; Tan et al., 2007; Tang e Ding, 2005;
Ng et al., 2005). Todos esses trabalhos utilizaram variaveis continuas associadas a diferentes técnicas de aprendizagem
de maquina para classificar as imagens termogréaficas de mama em "cancer" e "ndo cancer". Mais recentemente, Aradjo
et al. (2016) utilizaram variaveis intervalares para descrever e classificar patologias de mama. Num trabalho anterior,
Araljo et al. (2014) utilizaram variaveis continuas obtidas a partir de um conjunto de variaveis intervalares de
temperatura das mamas medidas na termografia para classificar diferentes patologias de mama.

Na imagem termogréfica, cada mama é representada como uma matriz de temperaturas onde cada pixel da imagem
representa um Unico valor de temperatura. Se assumirmos que uma regido da mama pode ser representada por um grupo
de temperaturas, podemos considerar que as temperaturas das mamas no termograma apresentam comportamento de
natureza intervalar. Quando a imagem termografica é analisada como um grupo de temperaturas, em 0posi¢ao a uma
observacdo pontual, é possivel considerar a variabilidade amostral intrinseca ao grupo de temperaturas em questao.

A proposta deste trabalho é fazer uma comparacao entre a aplicagdo das variaveis continuas apresentadas por Aradjo
et al. (2014) e das varidveis intervalares apresentadas por Araljo et al. (2016) para a tarefa de classificacdo de
disttrbios de mama (tumor maligno, tumor benigno e cisto).
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2. MATERIAIS E METODOS
A metodologia deste trabalho pode ser dividida nas seguintes etapas:

1. Selecdo das pacientes e aquisicdo das imagens termograficas;
2. Pré-processamento da imagem termogréfica;

3. Extracdo de caracteristicas continuas e intervalares;

4. Etapa de classifica¢éo.

2.1. Selecdo das pacientes e aquisicao das imagens termograficas

As imagens termograficas tratadas no presente trabalho foram obtidas a partir de uma camera termografica FLIR
S45. Os voluntarios das quais foram tomadas as imagens concordaram em participar da pesquisa por meio da assinatura
do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), documento obrigatério exigido pelo projeto cadastrado no
Ministério da Salde do Brasil sob o Registro CEP/CCS/UFPE N_279/05 e aprovado pelo Comité de Etica da
Universidade Federal de Pernambuco.

As imagens termogréaficas foram colhidas de um grupo heterogéneo e composto por 50 pacientes voluntarios. O
universo a ser examinado é formado por pacientes do Ambulatério de Mastologia da Clinica Ginecoldgica do
Departamento Materno-Infantil do Hospital das Clinicas da UFPE que apresentaram diagndstico conclusivo. Os 50
pacientes selecionados apresentaram suspeita de distdrbio mamério, comprovado por exame clinico e exames de
imagem, como ultrassom e mamografia; e exame patolégico quando necessario. Todos os pacientes foram submetidos
ao protocolo de aquisicdo de imagens descrito em (Bezerra et al., 2013a; Bezerra et al., 2013,b). A amostra estudada
estava dividida entre as seguintes classes: 14 casos de malignidade, 19 casos de nddulo benigno e 17 casos de cisto.

2.2. Pré-processamento da imagem termografica

O pré-processamento da imagem termogréafica consiste da segmentagdo da regido das mamas no termograma e do
posterior tratamento morfol6gico realizado sobre cada uma das imagens segmentadas das mamas. Para o processo de
segmentagdo das mamas doi desenvolvido uma ferramenta de segmentacdo manual por meio do Matlab. A segmentacédo
manual foi escolhida devido a existéncia de uma grande variacdo anatdbmica observada entre pacientes. Essa
variabilidade anatdmica causou erros de segmentacdo em ferramentas automaticas desenvolvidas para esse fim (Motta,
2010).

O processo desenvolvido para a segmentacdo manual da mama no termograma consiste em: extrair a matriz de
temperaturas T da imagem termogréfica a partir do software comercial FLIR QuickReport; esta matriz é previamente
convertida em formato de planilha de texto e entdo é importada para oMatlab, podendo ser visualizada como uma
imagem comum; em seguida, a regido de interesse é selecionada criando-se um objeto que encapsula uma elipse
interativa sobre uma imagem. E possivel ajustar o tamanho e a posi¢do da elipse de forma manual usando o mouse.
Assim, obtem-se a imagem segmentada das mamas sobre a matriz de temperaturas T; ap0s a selecdo da area de
interesse, despreza-se o restante da imagem. Apds a etapa de segmentacdo da imagem termogréafica (Fig. 1,a), um
processamento morfoldgico foi realizado sobre as regifes das mamas (Fig. 1,b). O objetivo do uso do processamento
morfoldgico é determinar os maximos locais de temperatura com relagdo as temperaturas da vizinhanga na imagem
segmentada das mamas (Araujo et al., 2014; Araujo et al., 2016).

Figura 1 - Etapas do processo de pré-processamento da imagem térmica; a) segmentacdo manual das mamas; b)
processamento morfoldgico.

Apos a etapa de pré-processamento da imagem térmografica obtém-se quatro matrizes de temperaturas (MD, ME,
MMD e MME). Duas matrizes de temperatura séo referentes a etapa de segmentacdo das mamas, correspondendo as
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matrizes de temperatura da mama direita (MD) e mama esquerda (ME); e duas matrizes referentes ao processamento
morfolégico aplicado a cada uma das imagem segmentada das mamas (MMD e MME).

2.3. Extracao de caracteristicas continuas e intervalares

Nesta secdo sdo mostradas as duas abordagens propostas no presente trabalho para a extracdo de caracteristicas.
Ambas utilizam as matrizes segmentadas de temperatura de cada mama e suas respectivas matrizes morfolégicas como
dados de entrada, i.e., as matrizes MD, ME, MMD e MME. A primeira metodologia proposta (abordagem 1) baseia-se
em extrair variaveis continuas, que sdo obtidas a partir de medidas de dissimilaridade intervalar definidas por Diday e
Noirhomme-Fraiture (2008), das matrizes de entrada (MD, ME, MMD e MME). Essas varidveis continuas séo entdo
usadas como vetor de entrada para o processo de classificagéo.

Na segunda abordagem (abordagem 2) séo usados os intervalos de temperatura referentes as quatro matrizes de
entrada, MD, ME, MMD e MME. Essas variaveis intervalares sdo usadas como vetor de entrada para um classificador
que usa como proposta uma variacdo da distancia de Mahalanobis baseada em intervalos.

Para a determinacdo das variavies continuas e intervalares, cada mama foi representada graficamente por meio de
suas temperaturas minimas e maximas (Fig. 2). Na Figura 2, Y, representa os dados da mama direita e Y, representa
os dados da mama esquerda; a,, € ayg correspondem as temperaturas minimas das mamas direita e esquerda,
respectivamente; e by, € by correspondem aos valores maximos de temperatura encontrados para as mamas direita e
esquerda, respectivamente. Os dados das matrizes MMD e MME também foram representados graficamente por meio
de seus valores méximos e minimos (Fig. 3). Essas representac@es (Fig. 2 e Fig. 3) foram utilizadas para a determinacéao
das varidveis continuas e intervalares.
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Figura 2 - Representagdo gréfica dos intervalos de temperatura para a mama direita e mama esquerda de um mesmo
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Figura 3 - Representagdo gréafica dos intervalos de temperatura morfolégicos para a mama direita e esquerda de um
mesmo paciente.

2.3.1. Extragdo de caracteristicas continuas

Esta etapa baseia-se em extrair variaveis continuas, obtidas a partir de medidas de dissimilaridade intervalar
definidas por Diday e Noirhomme-Fraiture (2008) a partir das matrizes de entrada (MD, ME, MMD e MME) e das
representagdes graficas dos dados de temperatura e morfologico. Da representagdo grafica de temperatura (Fig. 2) foram
selecionados as variaveis que correspondem as distancias «, 8 e K, i.e., correspondem a distancia entre as temperaturas
minimas das mamas esquerda e direita, a distancia correspondente as temperaturas maximas entre as mamas esquerda e
direita e @ maior distancia entre as temperaturas minimas e maximas das mamas, respectivamente. Da representacdo
morfoldgica, foi utilizada apenas B, que corresponde a distancia entre os valores morfol6gicos maximos obtidos para
cada mama. Assim, obtém-se o vetor de varidveis continuas w = (a, B, K, Bu)-



ENEBI 2018 — 6° Encontro Nacional de Engenharia Biomecénica

L) ~
()
.‘-3 Ve ENEBI 2018 8 e 11 de maio de 2018, Aguas de Linddia - SP

ENCONTRO NACIONAL DE
ENGENHARIA BIOMECANICA

2.3.2. Extragdo de caracteristicas intervalares

Nesta segunda abordagem sdo extraidos os intervalos de temperatura referentes as quatro matrizes de entrada, MD,
ME, MMD e MME e das representac@es graficas dos dados de temperatura e morfolégico. Essas variaveis intervalares
sdo usadas como vetor de entrada para um classificador de distancia minima, que usa como funcdo de proximidade uma
variacdo da distancia de Mahalanobis baseada em intervalos. Em uma imagem termografica, um intervalo de
temperatura pode ser definido a partir das temperaturas contidas na regifo de interesse. E possivel escrever o intervalo
como y = [Tmin, Tmax] onde Tmin representa a temperatura minima obtida sobre a regido de interesse e Tmax a
temperatura maxima obtida sobre a regido de interesse. Dessa forma, cada matriz de entrada da origem a uma variavel
intervalar, gerando um vetor de caracteristicas intervalar de quatro dimensdes y que pode ser definido como

y=(a,b,c,d)

onde
* a=[ayp, bup];
* b =[ayg, bucl;
* ¢ = [min(ayp,ayg), Max(byp, byg)l;
* d =[min{by,,,, by} Max{by,,, byt

€ ayps bup, Aug, bug, bu,,, € bu,, referentes aos valores minimos e maximos das mamas obtidos das Fig. 2 e
Fig. 3.

2.4. Etapa de classificagéo.

Neste ponto, as extracdes de caracteristicas propostas foram usadas como vetor de entrada para um classificador de
distancia minima baseado na distancia de Mahalanobis. O classificador de distancia minima para dados continuos aloca
um padréo desconhecido x para a classe w; baseado na minimizacdo de uma distancia entre um padréo x e um prot6tipo
u; de uma classe no espago de caracteristicas. Este método traz a vantagem de ser independente da distribui¢do dos
dados, dependendo somente dos elementos de treino de cada classe. O prot6tipo u; usado para representar a classe w;
consiste no vetor de médias dos elementos pertencentes a classe. Para os dados intervalares, foi utilizado uma distancia
de Mahalanobis parametrizada para intervalos, definida em Aradjo et al. (2016).

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A fim de avaliar o resultado do processo de classificagdo, para cada metodologia proposta, é necessario que o
classificador seja testado a partir de individuos que ndo foram apresentados durante a fase de treino. Quando o tamanho
da amostra é pequeno ou moderado, caso da amostra estudada neste trabalho, pode-se utilizar de técnicas especificas
como validacéo cruzada K-fold, Leave-one-Out e Bootstrap (SOUZA, 1999). Neste trabalho, cada abordagem sugerida
foi avaliada a partir do critério de validacdo cruzada Leave-One-Out, onde um Unico individuo é usado para teste,
enguanto que o restante das amostras € utilizada para treino. O processo é repetido até que todos os individuos sejam
usados como amostra de teste. Por fim, os dados foram avaliados quanto a taxa de erro de classificacdo e quanto aos
indices de sensibilidade e especificidade para cada classe.

A sensibilidade e especificidade sdo medidas estatisticas do desempenho de uma tarefa de classificacdo. A
sensibilidade representa a propor¢do de individuos pertencentes a uma determinada classe, devidamente identificados
como tal e a especificidade representa a proporcdo de amostras negativas para uma dada classe, devidamente
identificados como tal. Na area médica, a sensibilidade e especificidade desempenham um papel importante, pois estdo
intimamente relacionados com os conceitos dos erros estatisticos do tipo | e tipo Il. Embora estas medidas estejam
relacionadas com um teste de classificacdo bindria, é possivel generalizar este conceito para um problema com mais do
que duas classes, ou seja, para a i-ésima classe, a sensibilidade e especificidade podem ser calculadas como

VP;
VP{+FN;

Sen(i) = Q)
onde:

Sen (i) = Sensibilidade para a classe w;

VP; = Verdadeiro positivo para a classe w;;

FN ;= Falso Negativo para a classe w;.

VN;
VN;+FP;

Spe(i) = O]
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onde:

Spe (i) = Especificidade para a classe w;
VN; = Verdadeiro negativo para a classe w;;
FP ;= Falso positivo para a classe w;.

A taxa de erro de classificagdo, por sua vez, pode ser definida da seguinte forma para um ndmero n de individuos:

Erro = %Zle FN; 3

A Tabela 1 exibe a sensibilidade e especificidade para as trés classes obtidas por meio da classificacdo dos
termogramas de mama utilizando variaveis continuas. A Tabela 2 exibe a matriz de confusdo referente a esta
classificacao. A taxa de acertos foi de 78%, com destaque para a classe benigno.

Tabela 1 - Sensibilidade e especificidade obtidas utilizando variaveis continuas.
Classe Sensibilidade Especificidade

Benigno 0,78 0,96
Maligno 0,85 0,86
Cisto 0,82 0,90

Tabela 2 - Matriz de confusdo da classificagdo com varidveis continuas.
Classe Predita

Classe Benigno Maligno  Cisto Total
Benigno 15 2 2 19
Maligno 1 12 1 14

Cisto 0 3 14 17

Total 16 17 17 50

A classe que representa a malignidade é, sem dlvida, o grupo de maior importancia para a predi¢do. Um falso
negativo ou o erro tipo | para este grupo pode levar o paciente a 6bito. Por este motivo, a sensibilidade para esta classe
representa um pardmetro crucial na avaliagdo do processo de classificacdo. Por meio do classificador intervalar
desenvolvido por Araujo et al., (2016), foi possivel otimizar os parametros de classificagdo com a intengdo de
maximizar a sensibiliade ao nédulo maligno. Os resultados estdo apresentados nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 - Sensibilidade e especificidade obtidas utilizando o classificador intervalar.
Classe  Sensibilidade Especificidade

Benigno 0,74 1
Maligno 1 0,75
Cisto 0,71 0,97

Tabela 4 - Sensibilidade e especificidade obtidas utilizando o classificador intervalar.
Classe Predita

Classe Benigno Maligno  Cisto Total
Benigno 14 4 1 19
Maligno 0 14 0 14

Cisto 0 5 12 17

Total 14 23 13 50

Pode-se observar das Tabelas 3 e 1 que com a utilizagdo do classificador intervalar foi possivel superar a
sensibilidade ao tumor maligno obtida por meio das varidveis continuas. No entanto, esta melhora de sensibilidade para
a classe benigna refletiu numa menor sensibilidade as demais classes, proporcionanto uma taxa de erro ligeiramente
maior para este classificador. A taxa de erro global para o classificador utilizando variaveis continuas foi de 18%,
enguanto que a taxa de erro global para o classificador intervalar foi de 20%.

4. CONCLUSAO

Neste trabalho foram comparadas duas abordagens distintas para a classificacdo do cancer de mama a partir de
imagens termogréaficas. Uma primeira, baseada em variaveis continuas de temperatura e uma segunda abordagem
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baseada em dados intervalares de temperaturas obtidos do termograma da mama. Os resultados foram comparados a
partir do classificador de distdncia minima, utilizando a distancia de Mahalanobis como pardmetro. O estudo
demonstrou que os dados de intervalos de temperatura podem ser usados com seguranga para representar imagens
termograficas ja que eles englobam a variabilidade intrinseca de cada ponto de temperatura no termograma.
Considerando os resultados obtidos em ambas as abordagens, pode-se sugerir que a termografia pode ser usada como
uma ferramenta complementar para a deteccdo precoce do cancer de mama. Uma abordagem baseada em uma analise
binaria do tipo "cancer"e "ndo-cancer'pode se favorecer das sensibilidades encontradas para a Classe Maligno para a
Abordagem 2 da metodologia proposta neste trabalho. As sensibilidades encontradas para o nédulo fazem da
metodologia desenvolvida uma ferramenta de grande valia para rastreamento e/ou deteccéo precoce de cancer de mama,
principalmente na analise de termogramas de pessoas residentes em localidades afastadas dos grandes centros urbanos,
onde a popugéo tem pouco acesso a outras formas de diagnostico.
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