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Resumo

Esta dissertagdo apresenta um método automético para a obtencdo das regides de
interesse (ROI) em termogramas frontais da mama. As regides que melhor representam as
mamas esquerda e direita sdo extraidas separadamente com objetivo de auxiliar, entre
outras coisas, uma andlise contralateral da distribuicdo superficial da temperatura e
também a modelagem tridimensional destas. Morfologia matemdtica, deteccdo de
contornos de Canny, detec¢do de formas através da transformada de Hough, técnica de
limiarizagdo adaptativa em imagens em tons de cinza proposta por este trabalho, sdo
algumas das técnicas de processamento de imagens que fazem parte desta metodologia de

segmentacdo automética.

A revisdo bibliografica apresenta outras propostas de obten¢do das ROI assim como
métodos de diagnéstico auxiliado por computador (CAD) que utilizam regides semelhantes
as extraidas pela metodologia deste trabalho. Também sdo apresentados protocolos para a
obten¢do de imagens térmicas encontrados na literatura, assim como o protocolo utilizado
nas capturas das imagens utilizadas nos experimentos deste trabalho. Um novo protocolo

também € proposto a fim de minimizar falhas detectadas durante os experimentos.

Sdo utilizadas para testes cento e cinquenta e uma imagens de pacientes do Hospital
das Clinicas da Universidade Federal de Pernambuco. Cinco especialistas analisaram as
segmentacdes de forma qualitativa o que resultou em uma taxa média de aprovacdo de
aproximadamente 80%. Também sdo feitas avaliagdes quantitativas através de métodos
estatisticos baseados na tabela de contingéncia (ou matriz de confusdo) utilizando ground

true de segmentacdo obtidas manualmente por um dos radiologistas.

Palavras-chave: Segmentacdo automadtica, assimetria, imagens térmicas, diagndstico

precoce, cancer de mama, protocolo.



X

Abstract

This work presents an automatic method to obtain the regions of interest (ROI) on
breast thermograms. The regions that best represent the left and right breasts are extracted
separately in order to aid diagnosis and 3D modeling. Mathematical Morphology, the
Canny edge detector, the pattern recognition of Hough transform and an adaptive threshold
technique proposed by this work, are some of the computing vision and image processing

techniques used on this methodology for automatic segmentation.

The literature review, presented related works and their methodologies to obtain the
ROI, as well as methods of computer-aided diagnosis (CAD) using regions similar to those
extracted by this work. The protocol problem is also discussed, and then a new

reformulation of the current one is proposed.

A hundred fifty-one frontal images of patients from Hospital das Clinicas (HC) of
Federal University of Pernambuco (UFPE) are used during the tests. Five radiologists,
from three different hospitals, reviewed the segmentations results in a quantitative way
which resulted in an average of about 80% approval. Quantitative evaluations are also done
by statistical methods based on the contingency table (or confusion matrix) using a

segmentation’s ground true obtained manually by a radiologist.

Keywords: Automatic segmentation, asymmetry analysis, infrared images, early

diagnosis, breast cancer, protocol.
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1 - Introducao

O cancer de mama é o mais comum entre as mulheres e o segundo tipo mais
frequente no mundo. Hoje em dia, as taxas de mortalidade no Brasil causadas por esta
doenca continuam elevadas. Em 2008, o nimero de mortes foi de 11.860, onde 11.735
eram mulheres ¢ 125 homens. A estimativa do INCA de novos casos para 2010 € de
49.240. O numero elevado de mortes se deve ao diagnéstico geralmente tardio, o que

consequentemente leva a identifica¢do da doenga em estdgios avangados [1].

O cancer de mama tem tratamento e, se diagnosticado precocemente, o paciente
tem 97% de chance de sobrevivéncia [2]. As formas mais usadas para a detec¢do precoce
do céncer de mama sdo o exame clinico e a mamografia. Entretanto, mesmo com o0s
melhores equipamentos de mamografias, como a mamografia digital, a variacdo na
interpretacdo e a densidade do tecido mamadrio podem afetar a eficicia deste método. Por
isso novas formas de diagndsticos devem ser desenvolvidas. Uma destas possibilidades ¢ a

utilizacdo das cAmeras de infravermelho.

O uso destas cameras na mastologia ¢ uma técnica promissora de diagndstico
precoce [2, 3, 4]. Os primeiros estudos datam de 1959, porém, nesta época, a tecnologia
das primeiras cimeras térmicas ndo era muito eficiente, causando descrenca na
comunidade cientifica. Esta técnica foi criticada durante décadas por gerar uma alta taxa de
falsos positivos e por isso ndo foi recomendada como uma modalidade padrdo para o
rastreamento da doenca. Com a nova gerac@o de cdmeras termograficas, novas técnicas de
diagnésticos e de processamento de imagens médicas, volta-se a tentar usar a termografia
como uma ferramenta poderosa para o auxilio ao diagndstico baseado em imagens de

infravermelho [5, 6, 7, 8].

Em 1982, o uso de imagens térmicas como ferramenta auxiliar para o rastreamento
precoce do cancer de mama foi aprovado pelo “U.S. Food and Drug Administration”
(FDA) [9, 10]. Hoje a termografia da mama atinge uma média de sensibilidade e
especificidade de 90% e, portanto, um sinal biolégico importante para verificar a existéncia
ou o inicio do desenvolvimento de tumores mamaérios [2, 8]. Estudos mostram que
termografias anormais persistentes sdo dez vezes mais significativas do que o histdrico

familiar da doenga sendo o indicativo tnico e necesséario de um desenvolvimento futuro de
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um tumor cancerigeno [8]. Além disso, diagndsticos feitos com auxilio da termografia

podem ser de oito a dez anos mais precoces do que pela mamografia [2, 8, 11].

Em 2005, a Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) adquiriu uma camera
termografica através do projeto “Andlise da viabilidade do uso de cdmera termografica
como ferramenta auxiliar no diagnéstico de cancer de mama em hospital publico
localizado em clima tropical”. Esse projeto foi aprovado pelo Comité de Etica da UFPE e
no mesmo ano foi registrado no Ministério da Satide sob o nimero CEP/CCS/UFPE
N°279/05. Desde entfio, pacientes recomendados pelo Hospital das Clinicas da UFPE,
acima de 35 anos, sdo submetidos ao exame e assinam um termo de consentimento livre e

esclarecido liberando as imagens para estudo [12].

Sob o patrocinio da Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES), através do Programa de Apoio ao Ensino e a Pesquisa Cientifica e Tecnoldgica
em Engenharias, foi aprovado em 2008 o projeto “Processamento e andlise de imagens
aplicadas a mastologia”. Este projeto foi elaborado em parceria com o Instituto de
Computacdo da Universidade Federal Fluminense (UFF) e o Departamento de Engenharia
Mecanica da UFPE. Entre os objetivos deste projeto, estd o desenvolvimento de métodos
de simulac@o e andlise dos perfis de temperatura das mamas baseados nas imagens
térmicas e/ou em modelos 3D gerados através destas imagens [7, 12, 13, 14, 15] e,
principalmente, na elaboracdo de métodos autométicos para o auxilio ao diagndstico [16,

17, 18].

Como em qualquer técnica de diagndstico por imagens, as andlises dos especialistas
sdo suscetiveis a falhas, sejam essas causadas por limitacdes da técnica de diagndstico
usada, pelas limitacdes do sistema visual humano, por falta de cuidado ou fadiga, além de
serem normalmente subjetivas e qualitativas. Andlises objetivas e quantitativas feitas por
métodos computacionais podem auxiliar o diagndstico médico, tornando este mais
acurado. Porém este processo €, na maioria das vezes, muito moroso, dependendo da
complexidade das imagens. Uma das formas mais utilizadas para acelerar este processo € a

segmentacdo ou identificacdo das regides de interesse (ROI). Nestas ROI, elementos

desnecessarios para andlise sdo removidos, minimizando inclusive possiveis erros.

A proposta deste trabalho € apresentar uma metodologia totalmente automatica para
a extracdo das regides de interesse em imagens termograficas frontais de mamas, com o
objetivo de auxiliar o diagndstico e também a modelagem e a reconstru¢io 3D da mama. E

importante ressaltar que a temperatura superficial da pele é tdo dependente da perfusao
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sanguinea quanto das condi¢des ambientais. Sendo assim, € imprescindivel um protocolo
que minimize a interferéncia das condicdes externas, produzindo resultados mais
confidveis. Portanto, o objetivo secundario desta dissertacdo € propor algumas altera¢des
no protocolo adotado atualmente para a aquisi¢do das imagens termograficas utilizadas nos
experimentos, a fim de minimizar estas interferéncias. As alteracdes foram propostas
baseadas na andlise dos protocolos encontrados na literatura assim como nos experimentos

realizados.

Os préximos capitulos serdo dispostos da forma descrita a seguir. O Capitulo 2
apresentard uma descricao sobre as cameras de infravermelhos e as imagens térmicas e, em
seguida, no Capitulo 3 serd realizada a revisdo bibliografica. No Capitulo 4 serd descrita a
fundamentac@o tedrica dos métodos computacionais utilizados na segmentacdo automética
proposta por esta dissertacdo que serd apresentada detalhadamente no Capitulo 5. O
Capitulo 6 serd utilizado para exibir e discutir os resultados adquiridos. No Capitulo 7
serdo sugeridos métodos para corre¢cdo e melhoria das imagens, seja por técnicas de
computagdo grifica e processamento de imagens apds a aquisicdo destas, ou durante a
captura, através da reformulacdo do protocolo que serd proposto ainda neste capitulo.
Finalmente, o Capitulo 8 serd utilizado para apresentar a conclusdo e propostas de

trabalhos futuros.
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2 - As Cameras de Infravermelho

A principal diferenca entre uma imagem fotogrifica e uma imagem de
infravermelho € a frequéncia (ou o comprimento de onda) do espectro eletromagnético a
qual suas respectivas cameras sdo sensiveis. Enquanto a camera fotografica € fotossensivel,
capturando a luz visivel emitida pelos objetos de uma cena, a cdmera termografica ¢é
sensivel a radiacdo infravermelha. Esta ocupa a regido no espectro eletromagnético abaixo
da radiacdo de luz visivel e acima das microondas [4], conforme pode ser observado na

Figura 1.
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Figura 1: Espectro Eletromagnético

Fonte: http://www.ocaduceu.com.br/web/?p=220&doing wp cron

Qualquer objeto que tenha temperatura acima do zero absoluto (-273°C) emite
radiagdo infravermelha na sua superficie [2, 4]. A lei de Stefan-Boltzman define a relacdo
entre a energia irradiada e a temperatura pela constatacdo de que a radiagdo total emitida
por um objeto € diretamente proporcional a drea do objeto, a emissividade e a quarta
poténcia de sua temperatura absoluta. Como a emissividade da pele humana ¢é
extremamente alta, a medida da radiacdo infravermelha emitida pela pele pode ser
convertida diretamente em um valor acurado de temperatura [8]. Isto permite que a captura
de imagens infravermelhas seja um processo ideal na avaliacdo da temperatura do corpo

humano.

O sensor térmico pode variar de acordo com a fabricante e/ou o modelo do

equipamento [19, 20, 21]. As imagens consideradas neste trabalho sdo capturadas
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utilizando a FLIR Thermacam, modelo S45. Esta camera possui um sensor de
microbolometro nfo-resfriado e tem sensibilidade de 0,08°C no intervalo de -40°C a
2.000°C [22]. Esta camera leva em consideracdo trés componentes térmicas para estimar
com maior precisio as temperaturas medidas. Uma delas € a radiacdo emitida diretamente
pelo objeto. Outra € a radiac@o refletida de objetos adjacentes e a terceira é a radiacio
emitida pelo meio, que por sua vez pode absorver parte da radiacdo das duas primeiras. A
Figura 2 ilustra o funcionamento deste mecanismo onde (1) representa os objetos

adjacentes, (2) o objeto de interesse, (3) a atmosfera e (4) a cdmera termografica.
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Figura 2: Mecanismo de Captura das Cameras Térmicas [22].

Para que esta camera possa estimar a influéncia destas componentes nos dados
capturados, alguns pardmetros devem ser previamente configurados, assim como a
emissividade, a temperatura do ambiente, a umidade relativa do ar e a distancia entre a
cimera e o objeto. Para a captura das imagens utilizadas neste trabalho, o valor de
emissividade € configurado como 0,98 [23], que é o valor que mais se aproxima a pele
humana [2, 24]. Os outros parametros citados devem ser medidos e configurados a cada

captura.

A partir de correlacdes internas, a camera converte a energia térmica medida em
sinais elétricos gerando uma imagem digital que exibe o perfil de temperatura do objeto
através de cores visiveis. Diversas possibilidades de correspondéncia entre as temperaturas
adquiridas e conjuntos de cores s@o disponiveis (paleta de cores). A cAmera utilizada neste
trabalho possui um sistema com dez paletas onde o usudrio pode escolher qual melhor
evidencia determinada caracteristica ou que lhe seja mais conveniente. A Figura 3

apresenta uma imagem de infravermelho representada em diferentes paletas.
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Figura 3: Exemplo da representagdo de uma imagem térmica em diferentes paletas.

Estas cores nio representam cores reais do objeto capturado e tampouco uma
temperatura especifica, mas sim intervalos de temperatura. Todas as paletas s@o discretas e
possuem cento e vinte tons de cores cada, exceto a paleta Medical que possui somente dez.
Sendo assim, qualquer mudanca de paleta ndo leva a perda de dados. Ao serem capturadas,
as imagens sdo armazenadas em arquivo JPG termografico, um formato proprietario. Este
formato guarda em seu cabecalho dados de uma imagem JPG convencional, além de todas
as informagdes de paleta, parAmetros configurados na camera, dia, hora e uma matriz de
temperaturas. Esta matriz possui 320 linhas e 240 colunas (tamanho da imagem), ou seja,
ela armazena um valor de temperatura para cada pixel da imagem. No entanto, estes dados

s6 podem ser acessados através de software que acompanha esta cimera.
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3 - Revisao Bibliografica

Neste capitulo serd realizada uma revisdo bibliografica que abordari algumas
justificativas mais detalhadas do uso da termografia na deteccdo precoce de doencas
mamadrias (Secdo 3.1), hipéteses utilizadas nas andlises de especialistas para obter o
diagnéstico e, consequentemente, a defini¢do dos limites das ROI (Secdo 3.2), trabalhos
relacionados a segmentacdo destas regides de interesse (Se¢do 3.3) e os protocolos

encontrados na literatura para a captura das imagens térmicas (Secio 3.4).

3.1 - O uso de imagens térmicas para auxilio ao diagnostico

Algumas das formas de diagndstico por imagem mais adotadas pelos especialistas
sdo os exames de Ultrassom, Ressonancia Magnética e Mamografia [3]. Estes fornecem
valiosas informacgdes anatdmicas internas do corpo, ajudando assim o diagndstico médico.
Entretanto, problemas relacionados a complexidade das imagens, acessibilidade dos
pacientes aos exames, alto custo dos equipamentos e o uso de radiacdo ionizante ou
procedimentos invasivos, podem fazer com que estas ndo sejam as melhores estratégias
iniciais para o rastreamento de doencas mamarias. Com os avangos tecnoldgicos, nova
geracdo de cameras termograficas e a possibilidade de um bom desempenho no
processamento de imagens destas, a exploracdo do potencial da termografia na oncologia

tem aumentado.

Hipdcrates escreveu por volta de 400 D.C. que “se uma parte do corpo humano
estiver mais quente ou mais fria que o resto do corpo a doenca estard presente nesta parte”
[25], ou seja, variacdes anormais de temperatura sdo fortes indicadores fisiolégicos de
possiveis patologias. Imagens de infravermelho fornecem informagdes fisiolégicas normais
e anormais do funcionamento dos sistemas sensoriais € nervoso simpatico, sistema
vascular local e processos inflamatérios [8]. Koay, Herry e Frize [3], Herry e Frize [26],
Parinski et al. [27] e Guidi [28] destacam que seu uso na oncologia € justificado pelo fato
de que células cancerigenas possuem metabolismo acelerado e por isso se auto-provém de
maior vascularizacio e circulagdo sanguinea para se nutrirem (angiogé€nese), fazendo com
que a temperatura nesta regido aumente se comparada com a regido de um tecido normal.
A angiogénese tem sido vastamente investigada e foi descoberta como um progndstico
significante para o cancer de mama. Detectando a regido onde este aquecimento acontece €

possivel identificar e até mesmo diagnosticar a patologia em alguns casos [2, 9].
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As cameras térmicas ndo usam radiacdo ionizante, acesso venoso, ou outros
procedimentos invasivos, além de ser indolor e ndo promover contato com a superficie da
pele, podendo ser comparada, analogamente, com uma fotografia [2, 8, 9, 26]. Portanto, o
exame ndo proporciona qualquer incomodo para o paciente e € relativamente barato
comparado aos métodos tradicionais citados anteriormente. Por estas razdes e pelo
tratamento de doencas mamdrias ser mais eficiente nos estigios iniciais, o uso da

termografia tem sido estudado como exame complementar inicial para o rastreamento do

cancer [8].

Keyserlingk et al. [5] relatam em suas experiéncias que entre quinze pacientes com
diagnéstico inespecifico resultante da mamografia, dez apresentavam anormalidade nas
imagens térmicas. E ainda que destas dez, seis tinham o diagndstico clinico equivocado.
Além disso, somente 61% dos exames clinicos apresentavam alguma suspeita, ¢ apds
adicionar informacgdes de 66% de exames de mamografias que apresentavam suspeitas, a
taxa de detecco aumentou para 83%. Porém combinando somente casos de suspeitas em
mamogramas e em imagens de infravermelho a sensibilidade foi de 93%. Adicionando em
seguida as suspeitas dos exames clinicos, o percentual de acerto subiu para 98%. A
Figura 4 mostra um gréafico representativo desta experi€éncia em pacientes do Ville Marie
Breast Center. Neste gréfico, o eixo vertical representa a porcentagem de sensibilidade dos
testes e o eixo horizontal as combinacdes destes tipos de exame. Estas combinagdes
correspondem a: suspeitas através do exame clinico (1), suspeitas obtidas através das
mamografias (2), suspeitas consideradas através de exames clinico ou de mamografia (3),
imagens térmicas anormais (4), suspeitas ou equivocos nos diagndsticos obtidos pelas
mamografias (5), imagens térmicas anormais ou suspeitas obtidas através de mamografias
(6), imagens térmicas anormais ou equivocadas, ou suspeitas avaliadas pelas mamografias
(7) e, finalmente, imagens térmicas anormais, ou suspeitas obtidas pelo uso de

mamografias, ou suspeitas nos exames clinicos (8).
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Figura 4: Exemplo de combinacio entre os resultados de diferentes exames [5].
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3.2 -A assimetria como forma de diagnéstico

A assimetria bilateral, que é a comparacdo dos padrdes estruturais entre a mama
esquerda e direita, é a rotina mais usada por mastologistas [29]. A mamografia é
considerada um dos melhores exames para detectar patologias mamérias em estagios
iniciais por produzir evidéncias anormais como massas e calcifica¢cdes [30]. Sendo as
estruturas internas das mamas relativamente simétricas, pequenas assimetrias podem
indicar regides suspeitas. Nesta secio iremos apresentar diferentes métodos de diagndstico
por imagens de mamografia e de termografia existentes na literatura. Em seguida, baseado
nas dreas analisadas por estes trabalhos, serd definida qual seria a melhor regido de

interesse das imagens térmicas.

Shen et al. [31] apresentam um método que utiliza medidas de assimetria global em
mamogramas, baseado no que intitulam de “forma espectral”. Os valores encontrados
fornecem uma distribui¢do da complexidade de formas em uma imagem baseada em trés
caracteristicas: média, descritores de Fourier e compacidade. Em seguida utilizam duas

outras medidas para a classificacdo: raio médio e correlac@o entre as trés caracteristicas.

Zheng, Chang e Gur [32] e Yin et al. [33] utilizam o alinhamento manual das
imagens de mamografia (esquerda e direita), a fim de fazer uma andlise contralateral e
detectar a presenca de massas ou calcifica¢des. Esta andlise € feita através da subtracio
bilateral ndo-linear dos pixels das imagens com o uso de aplicativos que removem pixels
similares em 4reas simétricas, permanecendo somente regides que possam apresentar

possiveis suspeitas. Assim foram obtidos resultados satisfatérios.

Ikedo et al. [29] descrevem um método de redugdo de falsos positivos similar ao
apresentado por Zheng, Chang e Gur [32] e Yin et al. [33], porém em imagens de
ultrassom. O alinhamento destas imagens também ¢ feito manualmente, baseado na

posicdo dos mamilos e no contorno da pele.

O uso de imagens térmicas como ferramenta de rastreamento e diagndstico de
patologias também utiliza a assimetria bilateral como fator decisivo. Entretanto, ¢
importante lembrar que, ao contrdrio das técnicas citadas, as imagens térmicas nao
fornecem informagdes anatdomicas do tumor, nem de estruturas internas do corpo. O que se
obtém através das imagens de infravermelho sdo dados sobre a distribui¢do de temperatura
na superficie da pele, e consequentemente, informacdes fisiolégicas. A seguir

apresentaremos alguns trabalhos que utilizam estas informacdes em métodos para o
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diagndstico, no entanto, sem apresentar muitos detalhes sobre a metodologia utilizada. O
objetivo € somente identificar quais seriam as regides de interesse analisadas para que estas
sejam obtidas de forma satisfatéria pela metodologia de segmentacdo proposta por este

trabalho.

Herry e Frize [26] fazem uma andlise estatistica e uma comparagdo baseada na
intensidade da distribui¢do térmica em regides de interesse, que definem como regides
simétricas ou compardveis das mamas. Esta andlise inclui também o cédlculo da moda,
assim como o teste de Kolmogorov-Smirnov. J4 Qi et al. [30], utilizando as mesmas
defini¢cdes de regido de interesse, apresentam o histograma de Bézier e a andlise da

curvatura deste como estratégia para o diagndstico.

As caracteristicas de padrdes térmicos analisadas por Kapoor e Prasad [34] incluem
medidas estatisticas como assimetria (skewness), variagdo térmica e curtose. O uso de
histogramas descreve a frequéncia da existéncia de pixels em intensidades diferentes em
uma analise contralateral das mamas. Wiecek et al. [35] fazem uma andlise estatistica
ainda mais extensa, através da média, desvio padrido, entropia, energia, matriz de
covariancia, entre outros, além da assimetria e curtose também utilizados por Kapoor e
Prasad [34]. Wiecek et al. [35] utilizam ainda outro grupo de métodos de transformacéo de
imagens como o filtro linear, transformada de Fourier e wavelet. Em seguida utilizam uma

rede neural para a classificacdo das imagens.

As técnicas de aprendizado de mdaquina e de inteligéncia artificial sdo muito
utilizadas nas etapas de classificacdo. Serrano [6] apresenta algumas destas técnicas com o
objetivo de diagnosticar patologias mamadrias através da comparacdo contralateral das
texturas das imagens de infravermelho. As caracteristicas extraidas destas texturas sdo
baseadas em medidas fractais de Lacunaridade e Sucolaridade. Como a geometria fractal
consegue descrever de forma satisfatéria imagens complexas, outras técnicas fractais

podem ser promissoras.

A Figura 5 apresenta exames de infravermelho (A) e mamografia (B) de um
paciente de trinta e sete anos, feitos na mesma época. Esta apresentava queixa principal de
volume palpivel na regido supra areolar' da mama direita. O exame de infravermelho

detectou extensa assimetria vascular e variacdo térmica de 1,3°C nesta mesma regido.

1 — supra areolar: regido acima da aréola.
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O laudo da mamografia atestava microcalcificacdes' dispersas e agrupadas na regido
central. Apds ser submetida a uma cirurgia, foi diagnosticado um carcinoma ductal in situ’

multifocal e um carcinoma ductal infiltrante® localizado a 3 cm da regido supra areolar [5].

A B

Figura 5: Paciente com carcinoma ductal in situ multifocal e carcinoma ductal infiltrante.

A Figura 6 apresenta exames de infravermelho (A) ¢ de mamografia (B) de um
paciente de sessenta e seis anos, feitos na mesma €poca. A paciente obteve um diagndstico
inicial de provdvel doenca fibrocistica (FCD) e cistos dispersos. A maioria no lado
esquerdo. Nesta época, a imagem térmica apresentava extensa assimetria vascular na
mama esquerda e uma variacdo térmica de aproximadamente 1,4°C. O laudo da
mamografia indicava somente opacidades dispersas. O paciente também havia feito um
exame de ultrassom, o qual atestava um consistente FCD. Dois anos mais tarde, um tumor

cancerigeno de 1,7 cm foi encontrado na regido central da mama esquerda [5].

A Figura 7 apresenta exames de infravermelho e mamografia de um paciente de
quarenta e nove anos. A imagem térmica capturada em 1997 (Figura 7.A) detectou
assimetria vascular significante na regido central superior da mama esquerda. No mesmo
ano, o laudo do exame de mamografia (Figura 7.B) diagnosticava mama densa, o que
dificultava a visualizacdo de qualquer patologia. Dois anos depois, 0 paciente apresentou

uma protuberdncia na por¢do central superior da mama esquerda. A imagem de

1 — microcalcificacdes: sdo estruturas cdlcicas com tamanho igual ou menor que 0,5 mm e podem
representar o sinal mais precoce de malignidade e foram o achado mamografico encontrado em 42% dos
casos, numa série de casos de cancer em lesdes ndo-palpaveis.

2 — carcinoma multifocal in situ: é o percursor do carcinoma invasivo, o qual ndo demonstra ao exame
microscépico a invasdo da membrana basal. Deriva do epitélio do ducto. As células epiteliais proliferadas
enchem o limen ductal, sofrem alteracdes necréticas e calcificam. E considerada multifocal quandoaparece
em mais de um local na mama.

3 — carcinoma ductal infiltrante: ¢ a neoplasia maligna do ducto maior e apresenta massa sélida cuja
infiltracdo ultrapassa a membrana basal e se estende ao tecido fibroglandular adjacente. Em geral ocasiona
metdstase para as cadeias linfonodais regionais, principalmente os linfonodos axilares e para drgios
distantes.
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infravermelho (Figura 7.C), neste ano, continua a revelar uma assimetria vascular
significante com variacdo térmica de 0,7°C. No laudo da mamografia (Figura 7.D), desta
vez, foi detectada uma massa opaca na mama esquerda. Apds uma cirurgia, foi

diagnosticado um carcinoma ductal infiltrante nesta regifo [5].

A

D

Figura 7: Paciente diagnosticado com carcinoma ductal infiltrante.

E perceptivel que apesar de cada trabalho utilizar diferentes técnicas para obter o

diagndstico por imagens, todos buscam analisar a assimetria entre ambas as mamas,
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capturadas em vistas frontais. Esta escolha também € feita para que se possam minimizar
as falhas causadas por distor¢des de escala e perspectiva [36]. Portanto, ficam definidas
como regides de interesse as compreendidas acima da prega inframaméria’, abaixo da
regido axilar (regido de grande interesse dos especialistas dado a considerdvel incidéncia
de nddulos nos linfonodos localizados nesta [1]) e as bordas laterais do corpo, sendo
separadas por um eixo central. Alguns trabalhos, como Lipari e Head [36] e Koay, Herry e
Frize [3] consideram, ainda, uma subdivisdo desta regido em quatro quadrantes. Estes
quadrantes sdo determinados baseados na posi¢do do mamilo e do queixo. Como estes nem
sempre s@o encontrados nas imagens capturadas, no presente trabalho nfo serd considerada
esta subdivisdo. Também € importante ressaltar que, para uma anélise computacional
comparativa, ¢ importante que ambas as regides (mama esquerda e mama direita) obtidas
pela segmentacdo tenham a mesma 4rea, e isso serd levado em consideracdo na

metodologia proposta e na discussdo dos resultados obtidos pelos métodos encontrados na

literatura, apresentados na Sec¢do 2.4.

3.3 - Segmentacao e obtencao da regiao de interesse

A segmentac@o de imagem € definida por Jin-Yu, Yan e Xian-Xiang [37] como “o
processo de particionar imagens digitais em multiplas regides (conjunto de pixels) e tem
como objetivo simplificar e/ou modificar a representacdo da imagem em algo que seja
mais fécil de ser analisada”. A segmentac@o é o ponto chave dos primeiros passos para o
reconhecimento de padrdes e afeta diretamente o desempenho de métodos automaticos de

decisdo. Contudo, a segmentacdo em imagens térmicas € uma tarefa dificil, devido a

natureza amorfa das imagens e da falta de limites nitidos [38].

Mesmo reconhecendo as vantagens de uma segmentagdo automadtica (repeticio de
resultados, rapidez, ndo depender de intervencdes manuais, evitando falhas humanas, etc.),
Lipari e Head [36] e Schaefer, Zavisek e Nakashima [39], preferem obter a regido de
interesse manualmente por acreditarem ndo existir nenhuma metodologia robusta o
bastante para funcionar com a variedade de casos em seu conjunto de dados. Herry e Frize
[26] dizem selecionar as regides de forma manual ou automética, mas ndo explicam em

que condi¢des estas escolhas seriam feitas.

Koay, Herry e Frize [3], no entanto, afirmam que com o avanc¢o da tecnologia e dos
métodos computacionais disponiveis hoje em dia, é possivel propor uma metodologia

semi-automaética para o problema. O primeiro passo adotado pelos autores seria identificar
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as bordas laterais de cada mama de forma automadtica através de reconhecimento de
padrdes, assumindo que estas bordas possuem formas elipticas. Em seguida, o contraste da
imagem ¢ realcado para enfatizar os contornos e bordas. Na imagem resultante o método
de deteccdo de bordas proposto por Canny [40] € usado. Este método utiliza um intervalo
de threshold e o desvio padrdo de um filtro Gaussiano. Aplicado a imagem, Canny real¢a
com precisdo as bordas desta. Porém a sensibilidade depende exclusivamente destes
parametros, que se configurados de forma equivocada podem fornecer resultados
indesejaveis. Nao é descrito quais foram os dados utilizados, o que ndo permite a
reproduc@o dos resultados obtidos. De qualquer forma, relatam que a partir desta imagem
gerada por Canny, todas as bordas externas sdo desconsideradas, além de todas as linhas
verticais e horizontais, pois estas intuitivamente nio fazem parte das curvas das mamas. E
sugerido entdo que o centro de massa de todos os contornos restantes deve estar localizado
no interior da regido de cada mama e por consequéncia somente as bordas préximas a este
centro de massa pertencem a mama. Um fator de inclusdo € entdo definido para determinar
a distancia de corte do centro de massa. Finalmente, a menor regido convexa compreendida
entre a elipse que melhor se “encaixa” nestes contornos e onde se encerram estas bordas é
escolhida como regido da mama. Koay, Herry e Frize relatam que mesmo a deteccio
automadtica das bordas externas sendo satisfatoria na maioria das vezes, ndo foi possivel
segmentar corretamente algumas imagens e por isso escolhem estas bordas de forma

manual para assegurar a consisténcia entre as duas imagens.

Qi et al. [30], descrevem rapidamente uma metodologia totalmente automatica para
se obter a regido de interesse. Utilizando o mesmo método de deteccdo de bordas (Canny)
encontram 0 que seriam as bordas mais importantes para a detec¢do, porém nio informam
como e qual seriam os valores de threshold escolhidos. O tnico valor informado é o de
desvio padrio do filtro Gaussiano utilizado (2,5), para que somente as bordas mais fortes
se destaquem. Em seguida, as bordas laterais externas, oriundas de Canny, sdo
selecionadas. Além destas, outras duas sdo escolhidas para serem as bordas das pregas
inframamadrias. Para isto, é suposto que estas pregas possuem formato parabdlico e,
portanto, € utilizada a transformada de Hough para detectar estas parabolas. O resultado
final tem como limite superior a linha horizontal localizada na altura axilar (encontrada
como o ponto de maior curvatura das bordas laterais). Os limites laterais sdo configurados

utilizando as bordas externas destacadas pelo detector de Canny, enquanto as pardbolas

encontradas pela transformada de Hough sfo selecionadas como limites inferiores. A
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coordenada central € configurada como a intersecio destas parabolas, separando assim, as
mamas por uma reta vertical que passa por este ponto e € perpendicular a reta de limite
superior. Em 2001, um ano depois, Qi e Head [41] apresentaram a mesma estratégia de
segmentacdo, sem incluir mais detalhes a respeito, modificando somente no que tange as
etapas de classificacdo. Em 2006, Qi, Kuruganti e Snyder foram autores do Capitulo 27 do
livro “The Biomedical Engineering Handbook (Third Edition) - Medical Devices and
Systems”, pela editora CRC Press, intitulado de “Detecting breast cancer from thermal
infrared images by asymmetry analysis” [42]. O mesmo capitulo foi publicado novamente
em 2008, pela mesma editora, no livio “Medical Infrared Imaging” [43]. Nele, Qi,
Kuruganti e Snyder descrevem com mais detalhes a metodologia de segmentacdo de Qi et
al. [30] e Qi e Head [41]. Estes detalhes referem-se principalmente a primeira etapa da
metodologia (etapa de deteccdo de bordas obtidas pelo detector de Canny). Relatam
utilizar estes métodos nas imagens térmicas, visando encontrar as pregas inframamarias
destacadas geralmente por uma “grande regido de sombra” (conceito que ndo existe em
imagens térmicas, ja que nenhuma luz visivel € detectada pelos sensores de infravermelho).
Primeiramente, para minimizar os ruidos que podem ser apresentados nesta etapa, um filtro
de suavizacdo Gaussiano de “low-pass” (passa-baixa) é aplicado. Em seguida, utilizam um
filtro de gradiente (gradient magnitude) para destacar a regido de interesse. Ressaltam
ainda que uma segunda abordagem pode ser adotada utilizando a segunda derivada, para
localizar os pontos de inflex@o, o que corresponderiam as regides de maior mudanca dos
tons de cinza da imagem. O detector de Canny é entdo aplicado com o objetivo de
identificar as bordas da imagem. Em seguida, para obter as curvas que melhor representam
as pregas inframamadrias, utilizam a transformada de Hough para detectar pardbolas, assim
como foi dito em Qi et al. [30] e Qi e Head [41]. Porém, desta vez, adicionam que a
metodologia aplicada utiliza uma matriz de acumulacio tridimensional para avaliar alguns
parametros destas pardbolas, como as coordenadas x e y do foco e a distancia focal. Desta
forma ndo € levada em considerac@o a inclinacdo das paridbolas, o que pode restringir a

deteccdo de algumas bordas, dada a natureza amorfa das mamas.

A Figura 8 exibe os resultados apresentados em Qi e Head [41] e Qi, Kuruganti e
Snyder [42, 43]. Analisando esta figura, podemos observar algumas falhas, segundo a
definicdo de regido de interesse proposta por este trabalho. Demarcadas pelos circulos
vermelhos, € possivel visualizar que regides da mama foram desprezadas. As curvas

destacadas pelas setas verdes ndo correspondem as bordas das pregas inframamaérias
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(dobras inferiores da mama). Além disso, as regides obtidas nas imagens a esquerda nao

possuem 0 mesmo tamanho.

Em 2010, Kapoor e Prasad [34] descrevem uma metodologia parecida com a
apresentada em Qi et al. [30] e Qi e Head [41]. Utilizam a detec¢do de bordas de Canny
encontrada no pacote de ferramentas para processamento de imagens do Matlab e, em
seguida, a transformada de Hough para detectar as pardbolas que melhor representem as
pregas inframamadrias. Para isso utilizam uma matriz de acumula¢@o bidimensional para as
coordenadas do foco, mas fixam um plano pé (p distancia focal e € inclinagdo da parabola),
0 que restringe 0 nimero de pardbolas a serem encontradas. Em seguida sdo escolhidas,
nesta matriz, as células de maior concentragdo e examinam a relagdo (principalmente de
continuidade) entre os pixels da imagem e as células escolhidas. Os préximos passos nio
sdo descritos, sendo assim, ndo € possivel determinar qual foi a regido obtida. A Figura 9
exibe o diagrama apresentado em Kapoor e Prasad [34], onde os circulos vermelhos

destacam os passos ndo descritos.

Figura 8: Alguns resultados da segmentacdo automatica [41- 43]
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Figura 9: Diagrama da metodologia descrita em Kapoor e Prasad [34]

A dificuldade em conseguir uma segmentagdo mais robusta acabou servindo como
motivacdo para outros trabalhos. Scales, Herry e Frize [44], por exemplo, analisaram vinte
e uma imagens de infravermelho de tamanho 128x128 pixels e propdem uma metodologia
de segmentagdo semi-automadtica. Esta metodologia também foi baseada nos trabalhos de
Qi et al. [30] e Qi e Head [41] e possui oito etapas:

i. Remog¢do manual das bordas superiores do corpo (por exemplo, os ombros) e da
cintura;
ii. Detec¢do de bordas através de uma série de detectores de bordas Canny;

iii. Isolamento da mama esquerda, da mama direita, e o restante do nivel superior e das
extremidades do corpo;

iv. Deteccdo dos limites inferiores da mama (baseados na transformada de Hough);
v. Interpolacdo de segunda ordem das curvas encontradas na etapa iv;

vi. Deteccdo da regido com maior curvatura nas margens esquerda e direita do corpo
(axilas);

vii. Estimativa do limite superior da mama utilizando um niimero de regras empiricas
e regides do corpo;

viii. Isolamento da regido de interesse através das fronteiras encontrados nas etapas iii,
Vi e Vii.

Assim como Kapoor e Prasad [34], Scales, Herry e Frize [44] utilizaram o método
de Canny ja implementado no Matlab. Relatam que depois de intimeras tentativas para
estimar os valores de thresholds apropriados para esta aplicacdo, chegaram a conclusio
que seria impossivel determinar um resultado Unico e por isso esta escolha foi feita de
forma manual e empirica. A transformada de Hough também foi descrita como primeira
abordagem para identificar as pregas inframamadrias. Todavia, desta vez, para identificar

formas circulares, utilizando uma matriz de acumula¢do bidimensional para as
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coordenadas do centro das circunferéncias, e também um vetor de acumulacido para
determinar os raios destas. As imagens sdo divididas em duas regides de maneira manual
(esquerda e direita), além de removerem ambas as bordas externas, para que a utilizacdo da
transformada de Hough apresente menor custo computacional e se minimizem os erros. As
bordas encontradas pelo método de Canny que interceptam alguma das circunferéncias, sao
selecionadas para a proxima etapa. Entretanto a transformada de Hough se mostrou muito
sensivel as pequenas mudancas de curvatura e concavidade e, por isso, um grande nimero
de bordas foi detectado equivocadamente. O passo seguinte € o de interpolar ambas as
curvas (referentes as mamas esquerda e direita) por um polindmio de segundo grau. A
coordenada superior de segmentacio foi obtida através de uma série de regras empiricas,
que seguem as orientagdes de Qi e Head [41], buscando as axilas como o ponto de maior
curvatura das bordas externas. A coordenada central € obtida através da média da distancia
horizontal entre os pontos mais extremos de ambas as bordas externas, obtendo assim a
regido de interesse. A Figura 10 exibe partes do pipeline apresentado em Scales, Herry e

Frize [44].
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Figura 10: Resultados apresentados em Scales, Herry e Frize [44].

Analisando a Figura 10, podemos observar que a regido de interesse € respeitada.
Contudo, é uma metodologia semi-automaética, precisando de vdrias intervencdes manuais,

o que dificulta a repeti¢io de resultados.

3.4 - Captura de imagens térmicas

A pele humana é o maior érgdo do corpo humano e ajuda a manter o equilibrio

térmico através do processo de transferéncia de calor entre o corpo € 0 meio e vice-versa.
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Esta transferéncia de calor resulta de um processo fisiolégico complexo, desempenhado
pela circulagdo sanguinea, suor, metabolismo e pela dissipa¢do do calor na atmosfera [2].
O desempenho das cameras térmicas estd fortemente ligado ao conhecimento técnico e ao
manuseio da camera, antes ou durante a captura das imagens. Qualquer equivoco pode

resultar em coleta de dados errOneos.

Amalu et al. [8] fazem uma revisdo bibliogréfica extensa sobre imagens térmicas
aplicadas a mastologia. Relatam que as experi€ncias realizadas pelo grupo do projeto de
pesquisa, patrocinado pelo “National Cancer Institute” (NCI) dos Estados Unidos,
chamado “Breast Cancer Detection and Demonstration Projet” (BCDDP), que se
estabeleceu entre 1973 a 1979, levaram ao descrédito da termografia. O BCDDP coletou
dados de diferentes centros de pesquisa ao redor dos Estados Unidos e realizou estudos
tanto sobre o exame de imagens de infravermelho, quanto sobre o exame clinico e a
mamografia. Enquanto o grupo descrevia em detalhes a importincia do controle de
qualidade da mamografia, todo o protocolo de aquisi¢do de imagem infravermelha foi
resumido em um pardgrafo que simplesmente indica que a captura das imagens de
infravermelho devia ser realizada por um técnico treinado pelo BCDDP, que na verdade
eram técnicos em radiologia. Ao constatarem que a mamografia era eficaz para um niimero
satisfatdrio de casos (ndo informado pelos autores), o uso das imagens de infravermelho foi
abandonado sem qualquer avaliacdo mais aprofundada. O relatério apresentado afirmava
que era impossivel determinar se imagens infravermelhas anormais podiam diagnosticar o
cancer nos casos estudados. Porém ndo souberam informar se os resultados negativos
obtidos haviam sido causados pela tecnologia disponivel na época ou ainda pela
interpretacdo das imagens, possivelmente equivocadas, ndo rejeitando por completo o
estudo futuro desta técnica. Algum tempo depois, mesmo o BCDDP afirmando que o uso
das imagens de infravermelho nio parece apropriado para ser um substituto da mamografia
como rastreamento de rotina, em alguns programas individuais do projeto, os resultados
pareciam promissores. Isso motivou o investimento do BCDDP no desenvolvimento de
novos centros de pesquisa e testes com termogramas, porém, desta vez, em condi¢cdes que
se acreditava ser cuidadosamente controladas. Na época, para se estabelecer um centro de
triagem de cancer de mama, era exigida a presenca de um radiologista. Em contrapartida,
quando se tratava dos centros de pesquisas em imagens de infravermelho nenhuma
experiéncia nesta tecnologia era necessdria a todos. Desta maneira, dos vinte e sete centros

que foram abertos, somente em cinco existiam técnicos ou médicos com alguma
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experiéncia minima nesta drea. Somente dezoito meses apds o projeto ter sido iniciado, e
estes centros terem sido estabelecidos, os técnicos e radiologistas tiveram a oportunidade
de obter alguma formacio mais técnica nesse tipo de imagem, com treinamentos que lhes
eram oferecidos. No entanto, dos diretores de todos os centros, somente onze consideraram
este treinamento importante para que seus pesquisadores participassem. Assim, muitos dos
locais onde eram feitas as capturas das imagens continuavam sem nenhum controle do
ambiente experimental. Muitos destes eram improvisados em espécies de Vans ou Trailers
mdveis com sistema de refrigeracdo precdrios e muitas vezes permaneciam com as portas
abertas para facilitar o fluxo de pacientes, o que levou a obterem imagens ilegiveis ou
equivocadas. Sendo assim, o BCDDP sucumbiu aos erros graves de protocolo que Amalu

et al. [8] separam em cinco 4dreas criticas como:

o O estudo foi iniciado com uma premissa errada de que a imagem infravermelha
poderia substituir a mamografia. Um procedimento de imagem funcional que detecta
alteracdes metabdlicas e termovasculares ndo pode substituir um teste que procura

por areas especificas de mudancas estruturais das mamas;
o Técnicos completamente destreinados foram responsdveis por realizar os exames;

o O estudo usou os radiologistas que ndo tiveram nenhuma experi€ncia ou

conhecimento em leitura de imagens infravermelhas;

o Controles laboratoriais adequados foram completamente ignorados, ainda mais nos
muitos trailers méveis utilizados, que possuiam grandes varia¢des de temperaturas

internas durante o dia;

o Nenhum protocolo padronizado tinha sido estabelecido para imagens de

infravermelho.

Considerando esses fatos, o BCDDP nao avaliou corretamente ou aproveitou os
recursos que dispunham. Desde o encerramento do BCDDP, as tentativas de pesquisadores
e médicos em todo o mundo demonstraram resultados muito variados [3]. Estas variacdes
foram causadas em funcdo da tecnologia das antigas cimeras, do baixo poder de
processamento da antiga geracdo de computadores, mas principalmente pelos inimeros
procedimentos e diferentes protocolos adotados pelos pesquisadores. Como a termografia
em aplica¢des oncoldgicas, mais precisamente em aplicacdes mastoldgicas, ainda estd em

fase de estudo e pesquisa, ndo existe nenhum protocolo padrio. A seguir, serdo
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apresentados os protocolos encontrados na literatura (Se¢do 2.51) e o protocolo adotado na

captura das imagens utilizadas neste trabalho.

3.4.1 - Protocolos encontrados na literatura

Ng [2], Koay, Herry e Frize [3], Amalu et al. [8], Parisky et al. [27], Kapoor e
Prasad [34] e Ammer e Ring [24] sdo undnimes sobre a necessidade de um protocolo
rigido e completo como Unica maneira de assegurar a utilidade e usabilidade das imagens
térmicas em aplicacdes médicas, pois somente assim fatores externos ndo influenciariam
tanto na qualidade dos experimentos. Parisky et al. [27] acrescentam que em experimentos
utilizando 1.293 exames de infravermelho, 238 foram excluidas por falhas no protocolo, ou
baixa qualidade da imagem em decorréncia do excesso de movimento do paciente, ou
posicionamento errado durante a captura. Entretanto, ressaltam que ap6ds o treinamento dos

técnicos responséveis pelas capturas, a taxa de rejei¢do caiu para menos de 5%.

As instrugdes apresentadas a seguir representam algumas regras para o protocolo de
obtencdo de imagens térmicas da mama encontradas na literatura. Estas serdo divididas em
sete grupos: I- Instrugdes prévias para o paciente; II- Formulario; III- Aclimatizacdo do
paciente; IV- Condi¢des do consultdrio; V- Configuracdo da cdmera termogréfica; VI-

Série basica de imagens e VII- Procedimento de captura.
I. Instrucoes prévias para o paciente

] O paciente € recomendado a evitar o banho de sol trés dias antes do exame [2, 8];

° O paciente deve evitar o uso de locdes, cremes, maquiagem, desodorante ou

antitranspirante na regido a ser examinada [2, 3, 8, 24, 34];

o Nenhuma terapia fisica deve ser feita a menos de 24h antes do exame, incluindo

estimulac@o ou tratamento da mama [2, 8, 24];

] O paciente ndo deve se exercitar a menos de 4h antes do exame [2, 24];
o Caso o paciente precise se banhar, que seja pelo menos 1h antes do exame [2, 8];
o O paciente deve evitar o uso de medicamentos para dor um dia antes do exame, salvo

sob indicacdo médica [2, 3, 24, 34];

o O paciente ndo deve ingerir bebidas alcodlicas e deve evitar o tabagismo antes do

exame [2, 3, 24, 34];
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o O paciente é recomendado a ndo fazer grandes refei¢des. O consumo de cha ou café

também deve ser evitado [2, 3, 8, 24, 34];

o O paciente deve evitar roupas apertadas no dia do exame [2, 24].

II. Formulario

° O paciente deve relatar todo seu histérico patolégico assim como o de sua familia,

para que possiveis mudancgas térmicas possam ser analisadas e justificadas [2].

III. Aclimatiza¢ao do paciente

. Assim que se apresentar no consultério, o paciente deverd descobrir completamente a
regido a ser examinada e nenhum contato com a regido deve ocorrer. Podera se cobrir
somente com alguma bata leve cedida pelo médico ou técnico responsdvel pela

captura das imagens [2, 8, 24];

° O paciente deverd aguardar entre dez a quinze minutos para que Seu COrpo entre em
equilibrio térmico com o ambiente [2, 8, 24]. Ammer e Ring [24] acrescentam que
depois de 30 minutos de aclimatiza¢do, oscilacdes na superficie da pele podem ser
detectadas com diferentes amplitudes e consequentemente, dependendo da regifio a
ser examinada, o resultado poderd apresentar uma assimetria natural entre os lados

esquerdo e direito do corpo.

IV. Condicoes do Consultério

o A sala deve ter tamanho suficiente para acomodar o paciente, a equipe médica e 0s
equipamentos necessdrios. Um tamanho aproximado de 3x4 metros deve ser

suficiente [2, 24];

o Para que a temperatura da sala nfo seja afetada pelo calor gerado por equipamentos
eletrOnicos e pela presenca de pessoas, um sistema de refrigeracdo adequado deve ser

escolhido, a fim de manter a temperatura controlada e homoggénea [2, 24];

o A temperatura deve ser mantida entre 18°C e 22°C e a umidade relativa do ar entre

40% e 75% (2, 3, 8, 24, 34];
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o Deve-se evitar que o sistema de ar condicionado esteja voltado para o corpo do
paciente, assim como 0s equipamentos eletronicos devem estar afastados do
examinado para que o calor gerado por eles ndo interfira na aferi¢do da temperatura

[2, 24];

. Todas as portas e janelas devem permanecer fechadas para evitar que correntes de ar
entrem em contato com o corpo do paciente. Além disso, janelas devem ser cobertas
por cortinas ou persianas para que ndo corra o risco de contato direto da radiacio

solar durante o exame [2, 8, 24];

. Lampadas fluorescentes devem ser usadas no consultério, pois outros tipos de
lampadas emitem maior radiac¢do infravermelha e podem influenciar na aquisi¢cdo das
imagens [2, 8]. Herry e Frize [3] e Kapoor e Prasad [34] vdo além e afirmam que a
melhor maneira de evitar a influéncia da radiacdo das lampadas € obter as imagens

com as lampadas apagadas, utilizando somente a ilumina¢do ambiente.
V. Configuracao da camera termografica

. A camera deve estar sempre fixa em algum tipo de tripé ou mesa ajustdvel, para que

uma melhor posic@o vertical seja configurada [2, 24];

. O nivel horizontal da cimera também precisa ser observado e ajustado, quando
necessdrio [2]. Porém, Ammer e Ring [24] consideram o uso de tripés inapropriado
por este precisar de frequentes ajustes causando falhas em algumas capturas.
Afirmam ainda, que seu uso dificulta a reproducio das experi€ncias e assim, estidios
fotogréficos, com equipamentos que controlem a altura e o nivel da cimera,

forneceriam a melhor solucéo;

. Os pardmetros devem ser configurados corretamente na cdmera. Qualquer dado mal
configurado pode influenciar completamente na interpretacdo do sistema e gerar

falsos dados na imagem [2, 8, 24].
VI. Série basica de imagens

Assim como na mamografia, uma série minima de imagens de infravermelho é

necessaria para facilitar a completa cobertura da mama. Esta série inclui:
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Duas vistas bilaterais frontais (T1 e T2). As imagens T1 e T2 sdo capturadas com o
angulo de visdo perpendicular ao plano coronal, para ter uma visualizacdo completa
de ambas as mamas e tornar possivel uma comparagdo contralateral. Estas duas
diferem exclusivamente pela posicdo dos bracos. A T1 € capturada com o paciente
com as maos na cintura, para que a mama se apresente na forma mais natural. A T2
deve ser capturada com o paciente colocando os bragos para cima, a fim de que uma

possivel ptose1 possa ser corrigida [2, 8];

Vista frontal individual de ambas as mamas. As vistas individuais maximizam a
resolucdo térmica e espacial da mama esquerda (ME) e da mama direita (MD), e

devem ser capturadas com o angulo de visdo perpendicular ao plano coronal [2, 8];

Lateral interna da mama esquerda (LIME) e lateral interna da mama direita (LIMD).
As LIME e LIMD s@o capturadas a 45° do plano coronal, aproximadamente, para que

os quadrantes lateral e medial das mamas esquerda e direita fiquem expostos [2, 8];

Ap6s a captura das imagens padrdo, imagens extras podem ser adquiridas de acordo

com as necessidades do médico [2, 8].
Procedimento de captura

O momento da captura da imagem ¢é considerado a maior fonte de variagdo, que sdo

causadas principalmente pelo posicionamento errado dos sensores de infravermelho. Por

isso, os médicos (ou técnicos) que fazem as capturas das imagens, devem estar atentos aos

seguintes aspectos:

A distancia entre a cAmera e o paciente deve ser fixa, fazendo com que as imagens de
todos os adultos normais estejam com aproximadamente tamanhos iguais. Isso serve
para que uma futura comparagdo entre os padrdes térmicos possa ser realizada. Além
disso, manter uma distdncia padrio promove melhor resolucdo e acuricia na
interpretacdo térmica da cimera [2, 8, 24]. Entretanto, Ammer e Ring [24]
acrescentam que manter uma distancia fixa ndo pode compensar a diferenga entre o
tamanho dos corpos de diferentes pacientes, porém nio chega a promover uma

discussio mais detalhada dos problemas que isto poderia causar.

1. Ptose: termo utilizado para a queda da mama, que pode acontecer devido ao excesso de peso, a flacidez da
pele, ou ambos os casos.
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o O angulo formado pela camera e a drea a ser capturada (angulo de visdo) deve ser
sempre medido para se manter o padrao das imagens capturadas [2, 8, 24]. Ammer e
Ring [24] acrescentam que angulos indefinidos durante a captura afetam diretamente
a precisdo da medida de temperatura. No caso de superficies curvas, como o corpo
humano, o angulo entre a radiacdo do objeto e o aparelho de captura pode gerar erros
criticos nos valores medidos. Segundo eles, com o dngulo em torno de 30°, pequenas
perdas na captura completa da radiacdo emitida podem comecar acontecer. Caso o
angulo de visdo esteja em torno de 60° a perda de informacgdes se torna critica e

resulta em falsas temperaturas;

. O paciente, por sua vez, deve permanecer sentado, ereto e alinhado. Apesar de
diferentes posicdes e diferentes angulos de visdo serem necessarias para cobrir toda
area de interesse, no momento da captura o paciente deve permanecer imével [2, 8,
24]. Segundo Ammer e Ring [24], qualquer movimento pode alterar o ambiente da
radiacdo infravermelha refletida pela pele e do ar, que serd detectado pelo sensor da
camera, gerando uma imagem “borrada”. Por isso, propdem o uso de uma plataforma
giratéria, ou até mesmo uma cadeira giratdria, para que o0 paciente se movimente o
minimo possivel e para que os angulos de visdo sejam medidos de forma mais

eficiente.

3.4.2 -Protocolo adotado para a captura das imagens utilizadas neste
trabalho

Desde 2005 a captura das imagens utilizadas nesta dissertagdo estd sendo realizada
no Hospital das Clinicas da UFPE. Os pacientes submetidos ao exame sdo oriundos do
Ambulatério de Mastologia da Clinica Ginecoldgica do Departamento Materno-Infantil do
Hospital das Clinicas (HC) da UFPE. Cabe aos especialistas, responsdveis por estes
pacientes, a selecdo dos que serdo submetidos ao exame de termografia. Inicialmente, a
amostra de pacientes consistia daqueles que houvesse uma suspeita da presenca de nédulo
mamdrio, detectado através do exame clinico prévio. Hoje, dada a necessidade de se criar
uma amostra com diagndsticos ou suspeitas diferenciadas, para que se possam obter
informacdes dos diferentes padrdes de temperatura, pacientes sauddveis também estio
sendo incluidos. Estas imagens estdo sendo alimentadas em um banco de imagens
disponiveis em PROENG [45]. Além deste, também estd sendo desenvolvido um sistema

de prontudrio eletrébnico que conterd todas as informacdes de cada paciente fornecidas
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pelos médicos responsaveis, juntamente com suas respectivas imagens de infravermelho
[23]. Aradjo [23] e Bezerra [12] descrevem o protocolo adotado para a obtencdo destas

imagens, que serd apresentado a seguir.
I. Formulario

° Ao comparecer na sala onde € feita a captura das imagens, o paciente apresenta o
prontudrio médico cedido pelo especialista responsdvel para que todos os dados

relevantes sejam preenchidos no formulario do exame termogréfico.

Um segundo formuldrio € utilizado para armazenar os dados do paciente (prontudrio,
temperatura corporal e data da tltima menstruacdo), do ambiente experimental
(temperatura e umidade relativa) e a identificacdo das imagens capturadas. Estas
identificacdes sdo feitas utilizando os nimeros gerados automaticamente pela
camera. O nome dos arquivos recebe o prefixo “IR ” seguido destes nimeros. Esta
nomenclatura serd utilizada para identificar as imagens neste trabalho, porém como a
numeracdo da cimera € reiniciada sempre que o cartdo de memdria € descarregado,
nomes iguais para imagens diferentes podem ser armazenados. Sendo assim, uma
tabela informando os nomes dos arquivos utilizados neste trabalho e a data de

captura dos mesmos serd apresentada no Apéndice A para diferencia-las.

II. Aclimatiza¢ao do paciente

2

° E solicitado ao paciente que descubra completamente a drea da mama, vestindo em

seguida uma bata descartavel até o momento do exame;

° O paciente aguarda por aproximadamente 10 minutos, enquanto ¢ feita uma
demonstragdo dos procedimentos a serem realizados com o auxilio de um projetor
ligado a camera termografica. Também sdo explicados os detalhes sobre o
documento de consentimento livre e esclarecido que o paciente deve assinar,
autorizando o uso de suas imagens para fins de educac@o e pesquisa. Faz parte dos

termos deste documento o sigilo absoluto sobre a identidade do paciente.
II1. Condicdes do Consultério

o O consultério deve ser grande o suficiente para acomodar o paciente € o nimero de

pessoas necessdrias para a realizagdo do exame. Também deve ter espaco suficiente
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para movimentar a cimera, a fim de se obter o melhor angulo de visdo para

diferentes capturas.

° A temperatura e a umidade na sala devem ser medidas durante todo o exame. A
temperatura deve ser agradavel para o paciente, para que este ndo venha transpirar ou
sentir frio durante o exame, o que pode resultar em falhas na obtenc¢do dos
resultados. Como as imagens estdo sendo capturadas em regido de clima tropical, foi
observado que a temperatura entre 25°C a 28°C € a mais vidvel de se manter dados os

recursos do hospital, além de proporcionar maior conforto ao paciente.

. As portas e janelas do consultério devem ser mantidas sempre fechadas para que ndo
haja corrente de ar que possa entrar em contato com o corpo do paciente, assim como
o fluxo de ar proveniente do sistema de refrigeracdo nio deve incidir diretamente sob

0 paciente.
IV. Série basica de imagens

Além das vistas citadas nos protocolos encontrados na literatura (T1, T2, LIME,
LIMD, ME e MD) duas vistas adicionais fazem parte da série basica deste protocolo:
Lateral externa da mama esquerda (LEME) e lateral externa da mama direita (LEMD). As
LEME e LEMD devem ser obtidas individualmente em um angulo de visdo perpendicular

ao plano distal.

A Figura 11 apresenta a série completa de um paciente.

Trefl=27 Tatm=28 Dst=1.6 FOV 23/ \ y
12/17/07 10:21:23 AM -10 - +55 e=0.98} 12/17/07 10:20:12 AM -10 - +55 e=0.93 J§°C.

Tref|=27 Tatm=28Dst=1.6 FOV 23 Trefl=27 Tatm=28 FOV 23 F 8 Trefi=27 Tatm=28 Dst=1.6 FOV 23
R12/17/07 10:22:18 AM -10 - +55 e=0.98 ° 12/17/07 10:24:03 AM -10 - +55 e=0.98 ° 12/17/07 10:25:48 AM -10 - +55 e=0.98 ° 12/17/07 10:24:35 AM -10 - +55 e=0.98

LEME

Figura 11: Série basica de imagens térmicas
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4 - Fundamentacao tedrica

Neste capitulo, serdo apresentadas algumas técnicas de processamento e andlise de
imagens digitais. Estas servirdo como base para a compreensdo de alguns dos
procedimentos adotados na metodologia de segmentacdo proposta pelo Capitulo 4. Outras
técnicas ou definicdes serdo suprimidas pela trivialidade, porém serdo definidas

brevemente sempre que for necessario.

4.1 -Morfologia Matematica

A Morfologia Matemaética se caracteriza por um conjunto especifico de operacdes
sobre imagens formadas pelos conjuntos de pixels. A morfologia pode ser aplicada em
diversas 4dreas de processamento de imagens, como realce, filtragem, segmentacio,
esqueletizacdo, entre outras. A base da morfologia consiste em extrair as informacgdes
relativas a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (neste caso uma imagem)
pela transformacdo através de outro conjunto bem-definido, chamado elemento
estruturante [46]. As operacdes bésicas da morfologia digital s@o a erosdo, onde pixels que
ndo atendem a um dado padrdo sdo apagados da imagem, e dilatacdo, onde uma pequena
drea relacionada a um pixel € alterada para um dado padréo. Essas operacdes sdo definidas
utilizando as operag¢des de conjuntos e, para isto, as imagens bindrias sdo interpretadas
como um conjunto de pares ordenados (coordenadas dos pixels acesos). A Figura 12 ilustra

essa interpretacdo, onde “O” representa a origem da imagem.

L

Imagem = {(1,1), (1,2), (2.1),(2,2),(3,2)}

Figura 12: Representa¢do de uma imagem como o conjunto de pixels acesos

e Dilatagio (®):

A dilatacdo de um conjunto A (imagem original) pelo conjunto B (elemento

estruturante) € definida por:
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AGB ={A+ (x; EB)}U{A+ (x, € B)}U .. U{A+ (x; € B)} [46]
Exemplo 1: Seja A = {(1,1), (1,2), (2,1), (2,2)} e B = {(=1,0), (0,—1), (0,1), (1,0)}.

Entao,

A®B={A+(-1,00}Uu{A+(0,—1)}U{A+ (0,1)}U {A+ (1,0)}, onde
A+{(=1,0)} = {(0,1),(0,2), (1,1), (1,2)}
A +{(0,-D} = {(1,0), 1,1),(2,0), (2, 1)}
A+{(0,1D} = {(1,2), (1,3),(2,2), (2.3)}
A+{(1,00} = {(21),(2.2),(31), (32)}
Logo,
A®B = {(0,1),(0,2),(1,0), (1,1),(1,2), (1,3),(2,0), (2,1), (2,2), (2,3), (3,1), (3,2)}

A Figura 13 ilustra a dilatacdo da imagem A através do elemento estruturante B.

ﬁl . mptts

Figura 13: Dilatacdo morfoldgica obtida pelo Exemplo 1

¢ FErosdo (©):

A erosdo de um conjunto A (imagem original) pelo conjunto B (elemento

estruturante) € definida por:

AO©B={By,)NA[Bx) S A}U..U{By)NAByx) S A}, onde By, ¢ a

transladacdo de B em relagiio a x; € A [46].
Exemplo 2: Seja A = {(1,1), (3,3), (3,4), (4,3), (44)} e B = {(0,0), (0,1), (1,0), (1,1)}.
Entdo,
By ={(11D),(1,2),(2,1),(2,2)}
B = {(3,3),(3,4),(4,3), (4,4)}

B = {(34), (35), (44), (4,5))
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B(4,3) = {(413)1 (414)l (5l3)l (5;4)}
B(4-,4-) = {(414)1 (415)l (5l4)l (5,5)}

Logo,
A©B={Bas NA|Bass S A} = {(3,3)}

A Figura 14 ilustra a erosdo da imagem A através do elemento estruturante B.

B= AOB=

Figura 14: Erosdo morfolégica obtida pelo Exemplo 2

Duas outras técnicas morfoldgicas muito utilizadas s@o a abertura (opennig) e o

fechamento (closing) e utilizam as operacdes de dilatacdo e erosdo em seu procedimento.

e Abertura (0):

Utilizada geralmente para remover ruidos de uma imagem que tenha uma
morfologia especifica, a abertura de um conjunto A (imagem original) pelo conjunto B
(elemento estruturante) é definida por: AoB = (A © B) @ B. A Figura 15 apresenta um

exemplo desta aplicacdo.

A©GB=

A= B= 0 ‘

(AOB)®B=

Figura 15: Exemplo de uma aplica¢do de abertura morfolégica



47

e Fechamento (e):

Utilizado geralmente para preencher buracos (gaps) de uma imagem, o fechamento
de um conjunto A (imagem original) pelo conjunto B (elemento estruturante) é definida

por: Ae B = (A ® B) © B. A Figura 16 apresenta um exemplo desta aplicagao.

A®B=

(A®B)OB=

Figura 16: Exemplo de uma aplicag¢do de fechamento morfolégico

4.2 - Reconhecimento de padroes (transformada de Hough)

O principio bésico da transformada de Hough € transformar uma imagem digital em
um espaco de pardmetros através de equacdes paramétricas de uma forma que se deseja
detectar. Este espaco pode ser representado por uma matriz de inteiros n-dimensional
(n = nimero de parAmetros) onde o tamanho desta dependerd exclusivamente do intervalo
de cada parametro. Cada pixel aceso na imagem, que satisfizer a equacdo paramétrica
desejada, incrementa a célula desta matriz, indexada pelos pardmetros correspondentes. Ao
final, a célula de maior valor terd seus respectivos indices selecionados como parametros

que representardo a curva desejada [47].

Para o reconhecimento de pardbolas, por exemplo, € utilizada a representacdo desta
na forma polar (Equacdo 1), onde d ¢é a distancia focal, § ¢ o angulo formado pelo eixo de
simetria (s) e a reta que liga um ponto da parabola (P) ao foco (F) e p € a distancia entre P
e F ou, equivalentemente, a distancia entre P e a reta diretriz (k). A Figura 17 apresenta
uma ilustra¢do de uma parabola e estes parametros.

. 2d
p= (1—cosp) (D
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Figura 17: A pardbola e seus parametros [48].

Desta forma as coordenadas x e y de cada ponto da pardbola podem ser representadas
pela Equacdo 2.1 e Equacgéo 2.2, respectivamente. Considerando as translacdes e rotacdes
desta pardbola, obtém-se as Equagdes 2.3 e 2.4 para cada ponto da pardbola, onde w € o

angulo de inclinag¢do desta e (x;, yy) € a coordenada do foco.

X = pcosP (2.1)
y = psenfs (2.2)
x = xy + psen ff cos w — pcos B sen w (2.3)
y =Yr + psen B sen w + pcos f cos w (2.4)

Desta forma, o algoritmo da transformada utiliza uma matriz tetra-dimensional para
armazenar a quantidade de intersecdes entre os pixels acesos da imagem e as pardbolas,
obtidas pela varia¢do de seus quatro parimetros (x; y, d € w), ou entdo outra estrutura de

dados que supra esta necessidade.
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5 - Metodologia proposta para a obtencdo automatica

das regioes de interesse

5.1 - Conversao de Paletas

Como o objetivo da segmentacdo proposta €, além de auxiliar o diagnéstico,
auxiliar a modelagem tridimensional, as imagens escolhidas para o desenvolvimento da
metodologia e testes serdo as T1, pois nestas a mama se encontra em seu estado mais
natural, além de facilitar a deteccio das axilas. Considerando que as imagens disponiveis
podem ser encontradas em diferentes paletas, sendo a paleta Rain a encontrada com maior
freqiiéncia, € inicialmente feito um pré-processamento para transformar todas em imagens
em tons de cinza (paleta Grey). Esta transformacdo € feita utilizando o Quick View 2.0, e é

exportada uma cépia da imagem em bitmap. A Figura 18 ilustra essa modificag@o.

Paleta Rain Paleta Grey

| - 218
[ Trefi= )e t=0.4f_0}l’ 23
[8¥06/02/06 10:57:10] -10 - +55 =1.00

-

Figura 18: Conversdo de paletas
Esta paleta € a preferida pela maioria dos radiologistas, por possuir tons de cores
préximos das imagens de mamografia, as quais eles estdo acostumados. Para a
metodologia proposta, esta € utilizada por ter os tré€s canais de cores iguais, facilitando a
implementacdo. Além disso, sempre que uma cOpia em bitmap é exportada (havendo
mudanca de paleta ou ndo), todos os caracteres que possam existir na imagem, incluindo a

logomarca, a ilustracio da paleta no intervalo de temperatura detectado, entre outros, sdo

removidos.

5.2 - Processo de Segmentacao

O algoritmo de segmentacdo segue sete passos bdsicos, que sdo descritos no

diagrama ilustrado na Figura 19.
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Imagem de Entrada

""""""""""""""""""""""" AT A

Passo 1

remocéo do fundo

Passo 3

obtencao coordenada superior de segmentacéo

Passo 4

remocgao de regides externas a ROI

Passo 5

deteccéo da prega inframamaria

Passo 7

Figura 19: Pipeline de Segmentacio

Passo 1. Obtencao da coordenada inferior de segmentac¢ao

As pregas inframamadrias destacam-se com maior visibilidade nas imagens térmicas
por apresentarem temperaturas mais elevadas. Elas retém o calor devido a alta taxa

metabdlica que ocorre na regido abdominal, pela sobreposicdo de tecidos (quando ocorre
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uma ptose), mas principalmente por ser uma regido onde a quantidade de tecidos é bem
menor do que na regido da mama, fazendo com que a temperatura interna do corpo chegue
a superficie de forma mais intensa. Estas temperaturas, nas imagens obtidas pela paleta
Grey, sdo indicadas por tons proximos a 255 (branco). Os valores de tons de cinza
presentes nesta paleta (Figura 20) foram analisados a fim de estimar o intervalo que melhor

representa estas temperaturas.

0,0,0 [0,155,95 I N ez 196
15,0,15 0,146,63 G E. 194
31,0,31 (013747 69 N 198
470,47 0,128,31 I T e 200
63,0,63 C0,119.15 [ 9 M 0z N 202
79,0,79 00,0 T S 204
95,0,95 L0180 | 13 BN 77 W 207
111,0,111 fan 1270 15 ] B 209
27,0,137 (45,1350 |17 ] M6 211
143,0,143 | 60,1440 |19 | o8 213
159,0,150 W 0,127,217 N | |22 NN 86 WU 215
175,0,175 @ 0,143,222 [ | R 217
191,0,191 I 0,150,226 [ . 1| [ 26 BN 9% B TR 219
207,0,207 120,178,0 [ 28 NN 95 Wt 222
223,0,223 [ 0,191,236 Bl 1T I e sea 24
239 [ 32 B 97 BT 226
255 AP0 165,203,0 I i 228
,250 . 180,212,0 [ 37 M il 166 230

2 195,220,0 B G s 232
210,229,0 [ 105 | m 234

25,231,0 | 3 ] 108 | i o S 27

175,0,231 240,46,0 232,150,150 [ 10| 17 239
159,0,22 255,255,0 235,162,162 47 1z | 176 241
143,0,222 251,240,0 237,173,173 179 243
127,0,217 209, 248,2250 240,185,185 [ 52 W 16 | 181 245
111,0,212 245,210,0 242,197,197 [ 18 | 183 247
Ol NOSCEEN 242,195,0 245,208,208 | 56| 185 250
79,0,203 0,182,127 238,180,0 247,220,220 | 58 | 187 252
63,0,193 [ 0,173,111 R 128 250,231,231 [ 60 W 125 | 189 254
47,0,194 252,243,243 [ o2 I 127 | 191 255

Figura 20: Discretizacio das paletas Rain (esquerda) e Grey (direita).

Apés diversos experimentos empiricos, chegou-se a conclusdo que o melhor
intervalo € o entre 243 e 255. Este compreende os seis ultimos intervalos da paleta Grey
(intervalo de temperatura mais elevadas), e se mostrou suficiente nos experimentos
realizados, mesmo que em alguns casos a limiarizacdo resulte inclusive em pixels
indesejados. Para remover estes pixels um filtro foi elaborado e aplicado. O objetivo deste
filtro € identificar e manter somente pixels que possam formar curvas com espessura de
pelo menos 3 pixels. Este percorre as colunas da imagem binarizada com o valor de 243

em busca dos pixels acesos (com valor 255). Sempre que um pixel p(i, j) € encontrado (i
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representa as linhas e j as colunas), verificam-se os proximos dois pixels q(i+1, j) e t(i+2,
j). Caso estes estejam conectados a p, todos os pixels r(i+k, j), tal que 2 <k < 240 - i, sdo
apagados (recebe valor 0), até que r(i+k, j) ja se encontre apagado ou i+k = altura da
imagem. A busca pelo préximo pixel aceso continua até que todos os pixels sejam
analisados. Porém, se q(i+1, j) ou t(i+2, j) ndo estejam conectados a p, este deve ser
apagado da imagem. Finalmente, a fim de eliminar o conjunto de pixels, remanescentes do
filtro e que ndo possui comprimento horizontal de pelo menos trés pixels, a operacdo
morfoldgica de abertura (opening), com elemento estruturante E = {(-1,-1),(-1,0),(-1,1),
(0,-1),(0,0),(0,1), (1,-1),(1,0),(1,1)} € aplicado. Em seguida a coordenada i do pixel mais
baixo da imagem resultante serd configurada inicialmente como coordenada inferior de

segmentacdo. A Figura 21 ilustra o funcionamento deste filtro.

Pixels com tons de cinza Resultado da aplicacéo
Funcionamento  acima de 248 em vermelho do filtro
do filtro

:

Resultado da abertura
morfologica

Figura 21: Filtro de refinamento

E possivel que esta primeira abordagem ndo seja suficiente para aproximar a
coordenada de segmentacdo ao limite inferior das pregas inframamaérias, porém esta podera
ser corrigida no passo que trata do deslocamento vertical. Estas falhas iniciais, podem ser
causadas pelo calor excessivo na regido abdominal, existéncia de pregas abdominais
devido ao acimulo de gordura, mal posicionamento do paciente, ou pela presenca de pecas

da vestimenta na regido inferior da imagem.
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As imagens que obtiverem coordenadas de segmenta¢do acima do limite inferior
das pregas serdo consideradas segmenta¢des equivocadas. Estas falhas podem ocorrer pela

auséncia ou baixa temperatura das pregas inframamarias.

A Figura 22 apresenta alguns resultados desta segmentagdo inferior.

IR_3745 IR_3434 IR_0856

coordenada obtida . coordenada obtida acima

: ; : coordenada obtida ; & :

muito abaixo do desejado, ' o da desejada e ndo podera
, o de forma satisfatoria o .

porém pode ser corrigida ser corrigida pelo método

Figura 22: Resultado da segmentag@o inferior

Passo 2. Remocao do fundo

Para fazer a remog¢do dos ruidos existentes no fundo das imagens (tornar o fundo
completamente preto), o método de limiarizacdo global de Otsu [49] foi utilizado
inicialmente. Porém, dado ao baixo contraste de algumas imagens, este método nao
funcionou muito bem, desconectando ou criando gaps em regides diferentes do corpo. A

Figura 23 apresenta alguns exemplos desta falha.

IR_1318 IR_3434 IR_5521

Figura 23: Erro ao obter threshold pelo método de OTSU
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Para resolver este problema, este trabalho propde um método de limiarizacio

adaptativa, que funciona da seguinte forma:

. Obtém-se o maior contorno externo da imagem bindria gerada pelo método de

threshold de Otsu;

. Este contorno € usado como um caminho para uma janela deslizante de tamanho
11x11 pixels, que calcula, na imagem original, a variancia dos tons dos pixels e
guarda a posi¢do da janela de menor varidncia. Este local é onde ocorre uma

provével falha do método de Otsu.

o A média dos tons da imagem original localizados nesta janela € usada como novo

valor para o threshold.

° Ap6s 0 novo threshold, pequenos gaps podem permanecer. Mas desta vez a operacio
morfoldgica de fechamento (closing), utilizando o mesmo elemento estruturante que

apresentado no passo anterior, € aplicado para que estes gaps possam ser corrigidos.

A Figura 24 apresenta os resultados obtidos neste passo.

Destaque para a janela de menor variancia sobre a borda obtida
da imagem resultante da binarizagao de Otsu

)

Imagens obtidas pelo novo Threshold e apds o fechamento morfolégico

Figura 24: De cima para baixo, janela de menor variancia e novo threshold
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Passo 3. Obtenc¢ao da coordenada superior de segmentacao

Com o uso das imagens T1, a coordenada superior de segmentacio € facilmente
detectada como a axila mais baixa, através da interse¢ido de uma reta horizontal e as bordas
laterais (limite entre o corpo e o fundo) da imagem. O objetivo de se escolher esta, e ndo a
mais alta, € desconectar completamente os bragos do tronco do paciente, facilitando o
Passo 4. Se o paciente estiver alinhado corretamente, a diferenca entre as alturas das axilas
serd minima. Caso contrdrio, esta diferenca poderd ser minimizada no Passo 7, que trata do

deslocamento vertical.

A Figura 25 apresenta a segmentagao superior.

IR_1318 IR_3434 IR_5521

Figura 25: Segmentacio superior

Passo 4. Remocao de regides externas as mamas

Este passo é um dos mais simples, ja que os bracos foram desconectados nos passos
anteriores € objetos externos ao corpo devem estar afastados do mesmo. Duas abordagens
foram testadas nesta etapa. A primeira detecta 0 maior objeto contido na cena baseado nos
pixels conectados. Um pixel p estd conectado a q se, € somente se, p € vizinho e possui 0s
mesmos atributos (cores) de q [48, 50]. Existem diferentes técnicas de processamento de
imagens que analisam a distin¢cdo de objetos através da conectividade de seus pixels. Uma

destas técnicas € a de preenchimento (Flood Fill), onde os pixels de uma imagem so um a
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um rotulados de acordo com sua vizinhanca a fim de que diferentes rétulos identifiquem
diferentes objetos. O Flood Fill é geralmente recursivo e a partir de um nd inicial
(semente) preenche os pixels de uma imagem com cores diferentes (rétulos) baseados na
conectividade destes pixels 2 semente [50]. Apds verificar todos os objetos conectados na

cena, seleciona-se o grupo que contenha maior nimero de pixels (Figura 26).

IR_1318 IR_3434 IR_5521

@ maior objeto Omalor objeto

r- ) = ) )

Figura 26: Resultados da detec¢@o de maior objeto.

No entanto, caso a segmentacdo inferior ndo consiga desconectar os bragos do
paciente, esta estratégia ndo serd bem sucedida como mostra a imagem IR 0856 na
Figura 26. Assim, na segunda abordagem a imagem ¢& percorrida horizontalmente, a partir
do centro, em ambas as direcdes. Assim que o primeiro pixel preto (pertencente ao fundo)
for encontrado (limite lateral das mamas), todos os que seguirdo sido eliminados. Em
seguida as bordas laterais sdo percorridas pixel a pixel de cima para baixo e a distancia
horizontal de cada dois pixels consecutivos € calculada. Caso esta distancia seja maior do
que 4 pixels (valor escolhido empiricamente), o inicio da falha na desconexdo dos bragos
serd detectado. O valor da coordenada horizontal do pixel que precede (verticalmente) o
inicio desta falha € utilizado como coordenada de corte para que seja feita a remocao dos

pixels indesejados. A Figura 27 apresenta este resultado.

Passo 5. Separacao das mamas

As regides de interesse definidas no final da Sec¢do 2.3 (mama esquerda e mama
direita) possuem as mesmas dimensdes. Por este motivo, a separacdo das mamas nio sera
feita baseada na anatomia do corpo do paciente, mas sim no valor médio da maior distancia
horizontal entre as extremidades da regido obtida no passo anterior (coordenada central).
Em seguida, as regides retangulares compreendidas entre as coordenadas superior e

inferior de segmentacio, as coordenadas dos pixels mais externos (a esquerda e a direita) e
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a coordenada central configuram as primeiras regides de interesse obtidas (ROI-1). A

Figura 28 apresenta alguns resultados deste passo.

IR_1318 IR_3434 IR_5521

Figura 27: Etapas da remoc@o de regides externas 2 mama.

IR_1318 IR_3434 IR_5521

Figura 28: Obtencdo das primeiras regioes de interesse (ROI-1).
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Passo 6. Deteccao da prega inframamaria

Durante os experimentos foi constatado que somente o uso exclusivo de threshold e
a aplicacdo do filtro ndo sdo o bastante para detectar as pregas inframamarias. No entanto,
esta estratégia inicial € importante para reduzir o espaco de busca, eliminando regides
como roupas ou pregas abdominais, que poderiam atrapalhar técnicas mais robustas. No
Passo 6 a imagem j4 se encontra bastante reduzida e o detector de bordas de Canny é entdo
utilizado. Porém, apesar de ser sensivel as pequenas mudancas dos tons de cinza, em
alguns casos o algoritmo de Canny néo é capaz de detectar o contorno das pregas por causa
do baixo contraste entre os tons de cinza. Por isso, a metodologia proposta utiliza uma
andlise conjunta das bordas encontradas por Canny e a limiariza¢do da imagem baseada
nas temperaturas mais elevadas. Para encontrar as curvas que melhor representam as
pregas inframamadrias, € utilizada a transformada de Hough para deteccdo de pardbolas,
uma andlise de conectividade e uma aproximacio por minimos quadrados de quarto grau.
As dez etapas utilizadas para detectar estas curvas sdo descritas detalhadamente a seguir e,
sempre que necessdrio, serdo utilizados diagramas para auxiliar a compreensdo do método.

A Figura 29 apresenta o diagrama para as cinco primeiras etapas.

Imagem de Entrada (320x240)

|l. Deteccéo de bordas

(threshold)

I1l. Redugéo de bordas

(Chessboard = 3) (Chessboard = 6)

IV. Uni&o de “P" com “C6&”

(Operacéo logica Or)

V. Remocéao de pixels isolados V. Remocao de pixels isolados

(vizinhanga-8) (vizinhanga-8)

'CleanC3’  “CleanO1’

Figura 29: Diagrama ilustrativo das etapas I, I, I, IV e V.
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I.  Limiarizacao e refinamento baseado nas altas temperaturas:

Aplicando novamente uma limiarizacdo dos tons de cinza pelo valor de 243, obtém-
se os pixels onde as maiores temperaturas estdo presentes. Em seguida a imagem ¢é
percorrida em colunas, porém desta vez somente os pixels superiores de cada coluna

conexa permanecerdo acesos. A imagem resultante serd chamada de “P” (Figura 30).

original limiarizacéo imagem “P”
IR_3943
- - e o= = *p#m
IR_7460
IR_1348

Figura 30: Imagens ap6s limiarizacgéo e refinamento (“P”).

II. Deteccao de bordas de Canny:

-

E utilizado o algoritmo de Canny implementado na biblioteca de processamento de
imagens e computagdo visual OpenCV 2.0 [51]. Este algoritmo utiliza um intervalo de
threshold e um operador de Sobel. Este operador combina um Filtro Gaussiano e as
primeiras derivadas para que possa ser menos sensivel a ruidos. Diversos experimentos
foram realizados para estimar os valores de threshold que melhor destacassem as pregas
inframamadrias, porém os resultados apresentaram valores muito diferenciados. Por este
motivo foi escolhido o maior intervalo (0 a 255) para que a maior quantidade de bordas
fosse detectada para que se inclua, sempre que possivel, as curvas desejadas. A imagem

resultante desta etapa serd chamada de “C” (Figura 31).
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original imagem “C”

IR_3943

IR_7460

IR_1348

Figura 31: Imagens ap6s o descritor de bordas Canny (“C”).

III. Reducao das bordas encontradas na imagem “C”’:

Para reduzir o nimero de bordas encontradas na imagem “C”, causado pelo intervalo
de threshold utilizado para o detector de Canny, € verificada a distincia Chessboard dos
pixels desta em relacdo aos pixels da imagem “P”. Nesta métrica, os pixels, com distancia
menor ou igual a r, em relacdo a um pixel p(x, y), formam um quadrado centrado em p(X,
y). A Equagdo 3 define a distancia entre os pixels p(Xp, yp) € q(Xg.Yq). A Figura 32 ilustra as

distancias destas métricas.

Yp — YqD 3)

D¢g(p, q) = Max (|xp - qu,

Figura 32: Distancia Chessboard < 2 [49].
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O resultado desta etapa serdo duas imagens. Uma contendo os pixels da imagem “C”
que distam pelo menos 3 de algum pixels da imagem “P” (imagem “C3”) e outra contendo
os pixels que distam 6 (imagem “C6”). A imagem “C3” € importante por conter somente as
bordas mais préximas dos pixels quentes, porém acabam desconectando a curva que
representa a prega. Ja a imagem “C6” possui uma conectividade maior das curvas, porém
acabam mantendo ramifica¢cdes que ndo fazem parte da curva desejada. A Figura 33

apresenta exemplos das imagens “C3” e “C6”.

imagem “P”
imagem “C6” sobre “C” imagem “C3”

IR_1348

Figura 33: Redugoes das bordas da imagem obtida por Canny (“C3” e “C6”).

IV. Operacao logica entre a imagem “P” e a imagem “C6” (uniao dos pixels):

Como nem o threshold e nem as bordas detectadas por Canny funcionam sempre,
individualmente, para obter as pregas inframamadrias, nesta etapa a unido dos pixels das
imagens “P” e “C6” ¢ feita utilizando a operaco l16gica Or [52]. Desta forma, sempre que
uma técnica falhar a outra poderd auxiliar na deteccdo das curvas desejadas. O resultado

desta etapa serd chamada de imagem “O1” (Figura 34).
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V. Remocio de pixels isolados:
Diz-se que um pixel p € vizinho-8 de q se, e somente se, g estd localizado a leste (E),

a oeste (W), ao norte (N), ao sul (S), a nordeste (NE), a noroeste (NW), a sudeste (SE) ou a
sudoeste (SE) de p, como ilustrado na Figura 35 [48].

Imagem “P” imagem “0O1” Imagem “C6”

IR_7460

Figura 34: Resultados da operagdo 16gica Or entre “P” e “C6” (“O17).

vizinhanga-8

NW| N | NE
W | p E
SW | S | SE

Figura 35: Ilustracio da Vizinhanga-8.

7z

Assim, € feita a remocdo de pixels que possuam no maximo um vizinho

(vizinhanga-8) nas imagens “C3” e “O1” dando origem as imagens “CleanC3” e
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“CleanO1”, respectivamente (Figura 36). Esta etapa € importante para reduzir o nimero de

pixels, os quais dificilmente representardo uma prega desejada;

imagem “O1” “‘CleanO1” “CleanC3” imagem “C3”

IR_3943

IR_7460

IR_1348

Figura 36: Remocio dos pixels isolados (em verde) nas imagens “C3” e “O1”
(“CleanC3” e “CleanO1”).

A Figura 37 exibe um diagrama para ilustrar as etapas VI e VIL

Imagens de Entrada

"CleanC3’ P “CleanO1’

VI. ldentificacdo de Parabola

(transformada de Hough)

VII. Obtencédo das maiores curvas conexas

(Flood Fill)

uccsll 11001)!

Figura 37: Diagrama ilustrativo das etapas VI e VIL
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VI. Utilizacao da transformada de Hough para detec¢iao de parabolas:

Este trabalho considera que as pardbolas sdo as formas que mais se aproximam das
pregas inframamarias e por este motivo € utilizada a transformada de Hough para detecta-
las. E considerado que o foco das possiveis pardbolas pode estar em qualquer pixel da
imagem, o que geram 320 valores possiveis para x; e 240 para y;, onde x; e y; sdo as
coordenadas horizontal e vertical do foco, respectivamente. O intervalo considerado
satisfatério (empiricamente) para a distancia focal (d) foi de 15 a 30. Para a inclina¢do da
pardbola (w), foi estimado o intervalo de 130° a 230°. Sendo assim, seriam necessarios,
aproximadamente, 460.800.000 células e, portanto, considerado invidvel. O Algoritmo 1 e

o Algoritmo 2 descrevem a saida proposta por este trabalho.

O Algoritmo 1 apresenta a acumulagido dos pardmetros x; € y. Este recebe como
entrada as coordenadas de um pixel aceso da imagem, a matriz de acumulacio (vazia), uma
distancia d e um angulo w pré-definidos. Variando o dngulo f, a distancia entre o foco da
parabola e um pixel da pardbola € calculado na linha 04 através da Equacdo 4. Nas linhas 5
e 6 sdo calculados os focos das pardbolas utilizando a Equacio 5.3 e a Equacdo 5.4,
respectivamente. Caso o foco encontrado pertenga a regido da imagem, os indices

correspondentes a este incrementam uma célula da matriz de acumulacio (linha 08).

Algoritmo 1: AcumulaFocoParabola (x, y, mat, d, w)

01- p €0, xf €0, yf €0;

02- B €01;

03- Enquanto § < 360 faca

04- p €(2*d)/(1-cospB);

05- xf €x—(p *senf *cosw)+ (p *cos B *sen w);
06- yf €y—(p *sen B *senw)—(p *cos B *cos w);
07- se 0 <xf<320e 0<yf<240 faca

08- mat [x, y] € mat [x, y] + 1;

09- fim se

10- B €B +05;

11-  fim Enquanto

fim Algoritmo 1

O Algoritmo 2 apresenta o algoritmo principal proposto que utiliza a imagem “P”
como entrada. Um vetor de quatro posi¢des, inicialmente vazio (linha 02), € utilizado para
armazenar os parimetros da pardbola desejada. Os intervalos de d e w sdo utilizados nas
estruturas de repeticdo da linha 03 e 05 para que sejam fixados e passados como
parametros a cada chamada do algoritmo de acumulag@o (Algoritmo 1). Como o objetivo

do Algoritmo 1 € verificar a interse¢do de pardbolas com o0s pixels acesos da imagem, este
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s6 € executado quando um pixel é detectado (linhas 12 e 13). Apds a verificacdo de toda
imagem, o maior valor acumulado na matriz é encontrado (linha 19) e sempre que este
superar o maior valor obtido até entdo, os parimetros fixados pelos lagos externos (d e w)
e os indices da matriz o qual corresponde ao maior valor acumulado (foco da parabola) sdo
copiados para o vetor “pardbola” (linhas 21 a 24). O processo é repetido até que se
esgotem as combinagdes de d e w e ao final o vetor “pardbola” conterd os pardmetros da

pardbola desejada que € desenhada na linha 30.

Algoritmo 2: HoughTransform (imagem bindria)

01- max €0, aux €0, d =15;

02-  pardbola [4] € 0;

03- Enquanto d < 3/ faca

04- w € 130;

05- Enquanto w < 23] faca

06- mat[i, j] € 0; onde 0<i<320e0<j<240
07- x €0;

08- Enquanto x <largura faca

09- y €0;

10- Enquanto y <altura faca
12- se cor (x, y) = branco, entao
13- AcumulaFocoParabola (x, y, mat, d, w);
14- fim se

15- y€y+1;

16- fim enquanto

17- x €Ex+1;

18- fim enquanto

19- aux € maior valor de mat [i, j];
20- se aux > max

21- pardbola [0] € d;

22- pardbola [1] € w;

23- pardbola [2] € i;

24- pardbola [3] € j;

25- fim se

26- w€Ew+l;

27- fim Enquanto

28- d €d+1;

29-  fim Enquanto

30-  Desenha pardbola [4];

fim Algoritmo 2

Ao final da execucdo deste algoritmo, o vetor conterd os mesmos parametros que
seriam encontrados na matriz tetradimensional. A unica desvantagem € o esforgo
computacional causado pelos loops aninhados, fazendo com que este algoritmo seja
responsével por aproximadamente 97% do tempo de toda a metodologia. A imagem obtida

por esta etapa serd chamada de “TH” (Figura 38).
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imagem “P” imagem “TH”

IR_3943

Figura 38: Pardbolas encontradas sobre a imagem “P” (“TH” em verde).

VII. Analise de conectividade das bordas:

Para avaliar a conectividade das bordas encontradas em “C3” e “O1”, é utilizado o
algoritmo FloodFill implementado na OpenCV 2.0 [51]. Os pixels da imagem “TH” que
interceptam os pixels das imagens “C3” e “O1”, sdo usados como sementes para O
algoritmo. A maior curva conexa € preservada e todas as demais removidas. As imagens
resultantes sdo chamadas de “CC3” e “CO1”, respectivamente. A Figura 39 ilustra este

procedimento.

imagem “O1” ‘COT1” ‘CC3” imagem “C3”

Figura 39: Obtencdo das curvas conexas em “C3” e “O1” (“CC3” e “CO1").
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A Figura 40 exibe um diagrama para ilustrar as etapas VIII, IX e X.

Imagens de Entrada

-
e

((Ccsu nPn “C1 "

(operacgdes logicas)

‘CO1P”
VIII". Unigo ente CC3 e CC3P

(operagdes logicas)

‘CC3P”

IX. Aproximacao

»

“Prega

Figura 40: Diagrama ilustrativo das etapas VIII, IX e X.
VIII. Operacoes légicas And e Or:

Para remover possiveis ramifica¢des indesejadas na imagem “CC3” e pixels que ndo
fazem parte da curva de interesse na imagem “P”, a operagdo l6gica And € aplicada entre
estas imagens, dando origem a imagem “CC3P” [52]. Para recuperar parte da curva que foi
eliminada na imagem “CO1” pela falta de conectividade € aplicada a operacdo légica Or

entre esta e a imagem “CC3P”, dando origem a imagem “CO1P” (Figura 41).

IX. Aproximac¢ao por minimos quadrados:

O Método dos Minimos Quadrados € uma técnica de otimizagdo matematica que visa
encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados, tentando minimizar a soma dos
quadrados das diferencas (distincia euclidiana) entre um polindmio de grau n e a amostra

de dados. Dados isolados que apresentem uma dispersdo em relagdo a amostra, pouco
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influenciam na escolha deste polindmio, sendo praticamente desprezados. Com o objetivo
de se obter uma curva fechada que mais se aproxima das pregas inframamarias desejada é
feita uma aproximacdo por minimos quadrados de quarta ordem nos pixels da imagem
“CO1P”. Como nesta imagem a maior concentracdo dos pixels da-se pr6ximo a curva
desejada, os pixels que por ventura se encontrarem distantes da prega serdo eliminados. A

imagem resultante desta etapa € chamada de “MQ” (Figura 42).

imagem “P” imagem “CO1P”  imagem “CC3P”

r
[
1
1
IR_3943 imagem “CO1”" imagem “CC3”
1
[
1

Figura 41: Operacio 16gica And entre “CC3” e “P” (“CC3P”)
e Or entre “CO1” e “CC3” (“CO1P”).
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imagem “CC3P" imagem “MQ”

IR_3943

Figura 42: Aproximagdo dos pixels da imagem “CO1P” utilizando
0 Método de Minimos Quadrados (“MQ”).

X. Obtencao da prega inframamaria:

Para escolher o intervalo da curva obtida na etapa IX que melhor represente a prega
inframamdria € utilizada a imagem “CC3P”. Nesta imagem ¢ verificado o intervalo
horizontal que contenha todos os pixels acesos e um corte neste intervalo é feito na

imagem “MQ” obtendo assim a curva desejada (Figura 43).

imagem “CC3P”" Prega

IR_3943

Figura 43: Prega inframamaria obtida pelo Passo 6.
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Passo 7. Deslocamento vertical:

A curva encontrada no Passo 6 serd usada para que o valor da distancia de
deslocamento seja calculado. Caso esta distancia seja maior que zero, a janela envolvente
encontrada no Passo 5 serd deslocada verticalmente para cima na imagem original e uma
nova cépia serd obtida a partir deste novo posicionamento. Para calcular o deslocamento,
ndo basta verificar a menor distancia entre a curva que representa a prega inframamaéria e o

limite inferior da imagem segmentada, ou erros como na Figura 44 podem acontecer.

acesso a regides fora

da imagem
IR_0743

[J janela envolvente I distincia de deslocamento

\/ prega inframamaria

Figura 44: Acesso as regides fora da imagem pode ocorrer
caso um simples deslocamento seja feito

Para evitar tais erros, a distancia de deslocamento serd igual ao valor absoluto da
diferenca das distancias (esquerda e direita) e serd aplicada somente na janela que possuir
maior valor de deslocamento e a altura de ambas as janelas serd subtraida do menor valor
de deslocamento. Ao final deste passo, a possivel remoc¢do da regido axilar e o erro da
coordenada de segmentacdo inferior devem ser corrigidos. Como apds o deslocamento foi
obtida uma cépia da regido correspondente na imagem original, o limiar de tons de cinza
encontrado no Passo 2 e a remoc¢do dos bracos através do Passo 4, deverdo ser repetidos.
Mas isso ndo faz com que o tempo de execu¢do aumente de forma significativa, como seréd
apresentado no Capitulo 5. Desta forma, novas regides de interesse sdo encontradas (ROI-
2). A Figura 45 ilustra os célculos para o deslocamento ¢ a Figura 46 apresenta resultados

obtidos.
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IR_0743

] janela envolvente (ROI-1)

1 janela envolvente anterior
[J janela envolvente deslocada (ROI-2)

\_/ prega inframamaria

Id1 menor distdncia de deslocamento
d>-d; valor deslocado

Idz maior distdncia de deslocamento

Figura 45: Deslocamento vertical

Cada imagem de entrada dard origem a 4 imagens (2 para cada mama), referentes
as ROI-1 (segmentacdes sem deslocamento vertical) e as ROI-2 (segmentacdes apds o

deslocamento vertical).

IR_3774 IR_0856 IR_1255

¥ 4

Figura 46: Resultados da segmentagdo. ROI-1 (verde) e ROI-2 (vermelho)

Todos os procedimentos descritos neste capitulo foram implementados utilizando a
linguagem de programacdo C e foram executados em um computador com processador
Intel Core 2 Duo T8100, com 2,1 GHz de frequéncia, 3MB de memoria cache L2 e 4 GB
de memoéria RAM. O sistema operacional utilizado foi o Microsoft Windows Vista
Professional. Este capitulo € dividido em trés secdes que descrevem a selecio das imagens,

a conversdo das paletas e os passos do algoritmo de segmentagao.
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6 - Discussao dos Resultados

Neste capitulo serdo exibidos os resultados obtidos pelos experimentos realizados,
que serdo divididos em trés sec¢des: a Secdo 5.1 descreve detalhes sobre o tempo de
execucdo da metodologia proposta. A Sec¢do 5.2 e Se¢do 5.3 apresentam os resultados
qualitativos e quantitativos, respectivamente. Todos estes resultados também estdo
disponiveis em PROENG [45], assim como as imagens utilizadas nos testes. Das 329
encontradas em nossa base de dados, somente 151 puderam ser utilizadas, ja que as demais

apresentaram falhas graves na captura. A Figura 47 apresenta algumas destas falhas.

Trefl=24 Tatm=24bst=1 5 FOV 235 / Trefl=20 Tatm=27 Dst=2.0 FOV 23 Trefl=24 Tatm=24 Dst=1.5FOV 23

13/08/07 11:0‘!‘:17 AM -10 - 455 e=0.98 ° 6/11/07 12:02:47 PM -10 - +55 e=0.98 ‘23./'07/'07 10:18:56 AM -10 - +55 e=0.98 *
Maos em contato ou proximas Presenca do cabelo na Parte da mama direita
da regido de interesse arca capturada excluida durante a captura

e

Trefl=27 Tatm=27 Dst=1.1FOV 23 } Trefl=27 Tatm=27 Dst=0.8 FOV 23
3/24/08 10:58:11 AM'_-10 - +55 e=0.98 ° s 27/06/05 11:22:05 -10 - +55 e=0.98

Um brago proximo ac corpo

© o outro afastado Falta de Nitidez Bragos proximos ao corpo

Figura 47: Falhas que devem ser evitadas durante a captura das imagens térmicas

6.1 -Tempo de execucao

° O tempo total de processamento (clock) foi em média de 36,63 segundos, sendo que
o tempo médio de execucdo somente para o algoritmo da transformada de Hough foi

de 35,17 segundos;

o O tempo total méximo de clock obtido foi de 83 segundos, onde 82 segundos foram
gastos somente na execucdo do algoritmo da transformada de Hough. Este tempo foi

atingido ao segmentar a imagem IR 3116;
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o O tempo total minimo de processamento obtido foi de 8 segundos, onde 7 segundos
foram gastos somente na execucdo do algoritmo da transformada de Hough. Este

tempo foi atingido ao segmentar a imagem IR 1020.

De acordo com os tempos apresentados o algoritmo da transformada de Hough € o
mais custoso da metodologia. A razdo da disparidade entre o tempo maximo e minimo
deve-se a quantidade de pixels acesos nas imagens que sdo fornecidas como entrada para
este algoritmo. A imagem IR 1020 fornece 50 pixels para o algoritmo, enquanto a
IR 3116 fornece 544 pixels.

6.2 - Resultados qualitativos

As regides de interesse obtidas das 151 imagens foram avaliadas qualitativamente
por cinco radiologistas do Hospital das Clinicas de Niteréi (HCN), Hospital Universitario
Anténio Pedro (HUAP) e da clinica ProEcho de Niteréi. Os doutores Alberto Viana,
Alessandro Severo, Cristina Pantaledo, Silvia Barbosa e Victor Bon analisaram as
segmentacdes, obtidas pela metodologia proposta, de forma livre, sem nenhum
questiondrio ou formuldrio interrogativo. As imagens segmentadas foram apresentadas
uma a uma, em uma sequéncia contendo a imagem original (em tons de cinza), janelas
envolventes referentes as ROI-1 e finalmente as ROI-2 (resultado do deslocamento
vertical). Assim, os radiologistas relatavam oralmente suas impressdes, aceitando ou
rejeitando as segmentacdes obtidas, além de fornecerem informacdes que achassem
relevantes. Estes relatos foram gravados em meio digital para facilitar a execucdo das

avaliacOes e em seguida foram resumidas neste trabalho.

As andlises foram feitas baseadas nas regides de maior incidéncia de patologias da
mama e nas hipdteses utilizadas neste trabalho (entre a prega inframamadria e a regido
axilar). Porém, todos os médicos que participaram da avaliacfo, ressaltaram que parte da
regido de interesse que observam em mamografias é desprezada pela metodologia
proposta. Esta estaria compreendida entre a regido axilar e pouco abaixo da clavicula.
Relatam que em alguns casos, mesmo que com pouca incidéncia, é possivel identificar
pequenos ndédulos nos linfonodos desta regido. Segundo estes especialistas, para 0 exame
de mamografia ndo € aconselhdvel a eliminacdo de nenhuma regido, por menor que esta
seja, para que nio se remova alguma microcalcificacdo. Entretanto, acreditam que em
imagens de infravermelho, por estas fornecerem indicativos fisiologicos ao invés de

estruturais, pequenas perdas em regides que somente representem um contorno do tecido
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epitelial podem ser aceitdveis. A Tabela 1 apresenta as segmentacdes consideradas
satisfatrias e as rejeitadas. Avaliacdes mais especificas de cada especialista podem ser
encontradas no Apéndice B. Os nomes dos radiologistas serdo omitidos daqui para frente,

sendo chamados de Dr. #1, Dr. #2, Dr. #3 e assim por diante.

Tabela 1: Avaliacdo qualitativa feita por cinco radiologistas

Imagem Dr. #1 Dr. #2 Dr. #3 Dr. #4 Dr. #5

IR 0096 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0102 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0125 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0133 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0146 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0151 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0204 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0216 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0222 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Reprovada
IR 0610 | Reprovada |Reprovada| Aprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0701 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0713 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0725 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0734 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0743 | Reprovada |Reprovada| Aprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0753 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0765 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0774 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0802 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0816 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0845 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0856 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0883 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0895 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0944 | Aprovada |Reprovada| Aprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0956 | Reprovada |Reprovada| Aprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0970 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 0980 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 0992 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1008 | Reprovada |Reprovada| Reprovada | Aprovada | Aprovada
IR 1017 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1020 | Aprovada |Reprovada| Aprovada Aprovada | Reprovada
IR 1027 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 1038 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1163 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1241 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
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Imagem Dr. #1 Dr. #2 Dr. #3 Dr. #4 Dr. #5

IR 1255 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1267 | Aprovada |Reprovada| Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1280 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1318 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1326 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 1332 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1335 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 1348 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1349 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1363 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1616 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1629 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1630 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1721 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 1752 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 2866 | Aprovada | Aprovada Aprovada |Reprovada|Reprovada
IR 2881 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 2915 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 2928 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 2972 | Aprovada | Aprovada Aprovada |Reprovada |Reprovada
IR 2981 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3106 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3107 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3116 | Reprovada |Reprovada| Aprovada |Reprovada|Reprovada
IR 3413 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3434 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3503 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3606 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3625 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3631 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3640 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 3675 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3685 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 3704 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3713 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 3727 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3730 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3736 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3737 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3740 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3745 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 3753 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3764 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3765 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
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Imagem Dr. #1 Dr. #2 Dr. #3 Dr. #4 Dr. #5

IR 3770 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3774 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3778 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 3783 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3789 | Reprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Reprovada
IR 3810 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3811 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3816 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3827 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3840 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3924 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3943 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3954 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3980 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 3993 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 4090 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 4122 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 4878 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 4884 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 4907 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 4913 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 4980 | Reprovada |Reprovada| Aprovada Aprovada | Reprovada
IR 5063 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5064 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5074 | Reprovada |Reprovada| Aprovada Aprovada | Reprovada
IR 5137 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5146 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5165 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5174 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5277 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5282 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5353 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5459 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5466 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 5473 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5508 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5521 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5523 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5528 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5538 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5667 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5684 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5705 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5760 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
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Imagem Dr. #1 Dr. #2 Dr. #3 Dr. #4 Dr. #5
IR 5781 | Reprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5874 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5880 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5898 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5908 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5917 | Aprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada| Aprovada
IR 5920 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 5926 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 5938 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 5983 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 6102 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 7442 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 7452 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 7460 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 7469 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
IR 8140 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8160 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8196 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8215 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8223 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8233 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8264 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8282 | Reprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8291 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8292 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8293 | Aprovada | Aprovada Aprovada Aprovada | Aprovada
IR 8314 | Reprovada |Reprovada| Reprovada |Reprovada|Reprovada
Aprovadas 79 % 79 % 85% 81% 78 %

Verificando as andlises individuais dos especialistas, a menor taxa de aprovacgao das

(2) e a dificuldade em detectar a posic¢ao das axilas (2).

imagens foi de 78% e a maior foi de 85%. Entretanto, serdo consideradas reprovadas
qualquer segmentacdo que tenha sido rejeitada por pelo menos um dos radiologistas.
Assim, a taxa de aprovacdo obtida foi de 75%. Das 38 falhas identificadas pelos
radiologistas, 18 foram atribuidas as falhas durante a captura das imagens (paciente mal
posicionada, presenca de parte da vestimenta ou acessérios, falta de nitidez da imagem,
entre outras). Desconsiderando estas imagens, a taxa de acerto da metodologia sobe de
75% para 85%. As demais falhas foram atribuidas a baixa temperatura na regido da prega

inframamaria ou baixo contraste da imagem (16), ao excesso de calor na regido abdominal
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6.3 - Resultados quantitativos

Para avaliar quantitativamente as segmentacdes obtidas, foram utilizadas
segmentacdes manuais como o ground true (GT) da segmentacdo. Estas foram realizadas
em todas as 151 imagens por um dos especialistas utilizando um aplicativo onde basta que
o usudrio clique em seis pontos limites da imagem a ser segmentada (limites laterais,
inferiores e axilas). A largura da janela de segmentacdo € calculada automaticamente pela
distancia média entre os limites laterais. A altura € obtida fixando os limites inferiores das
mamas esquerda e direita e calculando a média das distancias entre estes limites e as axilas

correspondentes. A Figura 48 exibe um Screenshot deste aplicativo.

Para avaliar as segmentacdes obtidas foi utilizada a tabela de contingéncia (ou
matriz de confusdo). Consideram-se falsos positivos (FP) os pixels que o método
classificou como pertencendo a regido da mama do paciente, mas que nio pertencem a
imagem segmentada manualmente (negativos). Os falsos negativos (FN) serdo computados
com o nimero de pixels das mamas que pertencem a segmentagdo manual (positivos) e que
foram descartados pela segmentacdo automatica. Verdadeiros positivos (VP) equivalem
aos pixels que ambas as segmentacdes classificaram como positivos, assim como
verdadeiro negativo (VN) sio os pixels que ambas as segmentacdes classificaram como

negativos. A Figura 49 ilustra essas regides

Pressione Enter para r‘::z)l'l:';rml'(‘)

%) instrugdes para o usuario
goes p

-+ cursor de gelegiio

® ponto selecionado pelo usuario

[ janela de segmentagéio

Figura 48: Screenshot da janela do aplicativo de segmentacdo manual
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[] segmentagfio manual B falso negativo
[ ] segmentacéio automatica [l verdadeiro positivo

B falso positivo verdadeiro negativo

Figura 49: Regides da matriz de confusio

Medidas estatisticas como: acuricia, sensibilidade, especificidade, eficiéncia,
preditividade positiva e preditividade negativa serdo definidas a seguir e utilizadas para

estimar a influéncia das falhas encontradas [53].

e Acurdcia (ACC) - E a propor¢do entre as classificagdes corretas, sem levar em
consideracdo o que € positivo ou o que € negativo, ou seja:

ACC =total de classificag¢des corretas / total de dados = (VP + VN) / (n° total de pixels)

e Sensibilidade (SENS) - E a taxa de verdadeiros positivos obtidos que representa a
capacidade da metodologia em classificar corretamente os dados testados, ou seja:

SENS = acertos positivos / total de positivos = VP / (VP + FN)

e Especificidade (SPEC) - E a taxa de verdadeiros negativos obtidos, que representa
a capacidade da metodologia em classificar corretamente a auséncia da condicio
positiva, ou seja:

SPEC = acertos negativos / total de negativos = VN / (VN + FP)

e Eficiéncia (EFF) - E a média aritmética entre a Sensibilidade e a Especificidade,
que representa um balanco entre estas medidas, ou seja:

EFF = (SENS + ESPEC) / 2
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e Preditividade Positiva (PPV) - E a taxa de verdadeiros positivos em relagdo a todas
as classificagdes positivas, ou seja:

PPV = acertos positivos / total de classifica¢des positivas = VP / (VP + FP)

e Preditividade Negativa (NPV) - E a taxa de verdadeiros negativos em relacio a
todas as classificacdes negativas, ou seja:

NPV = acertos negativos / total de classificacdes negativas = VN / (VN + FN)

A Tabela 2 resume os dados obtidos em todos os testes (151 imagens) utilizando a
média (M), o desvio padrio (o), a mediana (m), o desvio padrio médio (o,,), o valor
maximo (Max) e o valor minimo (Min) destas medidas. Os resultados completos para cada

imagem pode ser encontrado no Apéndice C.

Tabela 2: Avaliacdo Quantitativa

GT#1 GT#2 GT#1 GT#2 GT#1 GT#2 GT#1 GT#1 GT#2 GT#l

095 097 086 090 099 099 092 094 09 097 095 097
0,03 03 0,11 008 002 002 005 004 005 0,04 0,04 0,03
096 097 088 092 099 099 094 095 097 098 096 0,97
0,03 0,02 0,08 006 001 001 004 003 003 003 0,03 0,02
Max Jl 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0,82 083 045 052 0,77 0,77 0,72 0,75 0,61 0,61 0,78 0,81
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7 - Sugestoes para correc¢ao e melhoria das imagens

Um dos maiores problemas enfrentados pela segmentacido automatica de imagens €
a falta de padronizacdo na captura e/ou qualidade das imagens utilizadas. Para os
experimentos desta disserta¢do, das 329 imagens disponiveis, aproximadamente 54% (178)
nio puderam ser utilizadas por causa de falhas graves durante a captura. Ao avaliar os
resultados das imagens testadas, 18 imagens apresentavam problemas no que tange aos
padrées e qualidade. Neste capitulo serdo apresentadas técnicas de processamento de
imagens e computacio grafica que podem ser utilizadas para corrigir algumas destas falhas
(Secdo 5.1), assim como uma avalia¢do do protocolo utilizado atualmente (Se¢do 5.2) e

uma proposta para reformulac¢do deste na Se¢do 5.3.

7.1 - Métodos computacionais para correcao de imagens

Em diversas aplica¢des na drea de computagdo gréfica, hd a necessidade de alterar e
manipular o conteido de uma cena. Mudancas em orientagdo, tamanho e formato estdo
ligadas as transformagfes geométricas. Estas sdo aplicadas a cena para modificar a
geometria dos objetos que a compdem sem alterar a topologia destes. Uma transformacio
geométrica ¢ uma aplicaclo bijetiva (ponto a ponto), que a partir da imagem original é
obtida outra geometricamente igual ou semelhante [54]. As principais transformagdes
geométricas, como rotagdo, translacdo e mudanca de escala podem ser utilizadas para
corrigir algumas falhas encontradas nas imagens testadas neste trabalho, ilustradas por uma

simulac¢do manual apresentada na Figura 50.

Em alguns casos mais complexos, técnicas mais robustas de transformacgdo de
imagens podem ser utilizadas, como o registro flexivel de imagens. Este € muito utilizado
em sensoriamento remoto, visdo computacional, corre¢des e/ou alinhamento de imagens
médicas, entre outros. Zitovd, B. e Flusser, J. [55] separam as aplica¢des desta técnica em
trés principais grupos de acordo com a natureza da aquisicdo da imagem:

e Aquisicdo em diferentes pontos de vista: Imagens capturadas de uma mesma cena,
em diferentes pontos de vista, sdo utilizadas com o objetivo de adquirir uma visdo
panoramica 2D ou para modelagem tridimensional.

e Aquisicio em diferentes tempos (andlise multi-temporal): Imagens de uma
determinada cena sdo capturadas em diferentes tempos para encontrar e avaliar
eventuais mudancas ocorridas em diferentes periodos. Na oncologia, por exemplo,
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esta técnica € utilizada para monitorar o desempenho de tratamentos terapéuticos,
acompanhando a evolucdo de tumores, entre outras.

e Aquisicio de imagens através de diferentes sensores (andlise multimodal):
Imagens de uma mesma cena s@o capturadas por diferentes sensores com 0
objetivo de integrar as diferentes informacdes fornecidas por cada um destes para
obter representacdes mais complexas e detalhadas. Em andlise de imagens
médicas, dados estruturais e fisiolégicos podem ser combinados utilizando o
registro de imagens de ressonincia magnética, de raio-x e de infravermelho, por
exemplo.

r .
¢

mudanga de
escala

=mm gix0 antigo eixo atual B auséncia de informacéo

-

rotacao

translagio

Figura 50: Transformacdes geométricas

Segundo Zitova, B. e Flusser, J. [55] o método de registro de imagens consiste

basicamente dos seguintes passos:

1. Deteccdo de caracteristicas: As caracteristicas de um objeto (regides de bordas,
limites, intersecdes de linhas, centro de gravidade e pontos representativos) podem
ser obtidas de forma manual ou automadtica. Estas caracteristicas sdo chamadas de
pontos de controle.

2. Correspondéncia entre as caracteristicas: Nesta etapa, a correspondéncia entre as

7z

caracteristicas detectadas nas imagens a serem registradas, € estabelecida.
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Descritores de similaridade e correlagdes espaciais entre as caracteristicas sao
utilizadas para este fim.

3. Estimativa de transformacdo do modelo: Os parimetros das funcdes de
mapeamento que alinham as imagens sdo estimados e calculados utilizando a
correspondéncia estabelecida no passo anterior.

4. Reamostragem e transformacdo das imagens: As imagens sdo transformadas
através das fungdes de mapeamento e os novos valores sdo reamostrados e
interpolados, sempre que necessario, por técnicas apropriadas.

A Figura 51 apresenta uma simulagdo manual do efeito de uma possivel utilizacéo
de registro de imagens para corre¢do das imagens utilizadas neste trabalho. Foi suposto que
os hemisférios esquerdo e direito de um paciente pudessem ser registrados um em rela¢ao
ao outro. Pontos de controle como as axilas, contornos externos € mamilos sdo utilizados

para que se verifiquem as correlacdes entre ambos os lados.

X pontos de controle === horda da imagem original

Figura 51: Registro flexivel de imagens

Apesar da eficdcia e robustez dos métodos exemplificados, € importante ressaltar as
desvantagens que as correcdes de imagens digitais possuem, principalmente ao se tratar de

imagens médicas. Sempre que € feita uma transformacio de imagens, dados podem ser
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perdidos, em caso de reducdo da escala, ou novos dados podem ser estimados e

aproximados, em caso de aumento da escala.

No caso das imagens térmicas, pequenas variacdes dos tons das imagens, podem
auxiliar na identificacdo de doencas ou distirbios fisiolégicos e, portanto, se estas
transformagdes ndo ocorrerem de maneira cuidadosa e controlada, podem gerar resultados
falsos ou esconder resultados positivos. Por isto, a melhor maneira de se evitar estes

problemas € corrigindo-os no momento da captura das imagens.

7.2 -Avaliacao do protocolo utilizado na captura das imagens

utilizadas neste trabalho

I. Instrucoes prévias para o paciente

° Nenhuma instru¢@o € sugerida ao paciente, j4 que o0 mesmo s6 toma conhecimento do
exame termografico ao comparecer no consultério de seu médico para exames de

rotina.

II. Condicoes do consultério

° Apesar de se manter a temperatura da sala em torno de 25° a 28°C, para melhor
conforto do paciente, existem relatos de que no verdo a temperatura pode ter atingido

32°C no interior da sala, o que pode interferir na qualidade da imagem;

II1. Configuracao da camera termografica

o Nem sempre € feito o uso de tripés ou qualquer outro suporte para a cimera,

principalmente quando se obtém as imagens em vistas obliquas ou laterais;

° A configuracdo dos parametros na camera somente € realizada uma vez durante um
dia de captura. Todas as imagens capturadas durante o mesmo dia, mesmo que em
horérios diferentes, apresentam parametros configurados de acordo com a condi¢do
ambiental avaliada na captura da primeira imagem. Isto foi constatado ao avaliar os

dados dos formuldrios preenchidos durante os exames e as informag¢des configuradas
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na camera, que se encontram armazenadas nas imagens. A Tabela 3 apresenta

algumas dessas divergéncias.

Tabela 3: Divergéncias entre os dados configurados na cdmera e os medidos

Dados Medidos Dados Configurados na Camera

Prontuario
B2 N A T

1609651-2

19/12/05

1017636-0

21/08/06 1557843-2

1662472-1

1703753-6

24/03/08 1152158-4

1118523-1

1125483-7 28,

Legenda
Temperatura do consultdrio

Distancia camera/paciente configurada para todas as imagens de uma mesma série,

mesmo que em diferentes posigcdes
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IV. Procedimento de captura

° Distancia entre cimera e 0 paciente ¢ apenas estimada. Nenhum mecanismo que
facilite a medida desta distancia € utilizado. Além disso, a falta de espaco faz com
que a posi¢do da cAmera para a captura das imagens laterais e obliquas seja feita de
maneira manual e bem préxima ao corpo do paciente, impossibilitando qualquer

afericdo de angulo ou distancia. A Figura 52 exibe exemplos desta falta de padrao.

Imagens T1

Trefl=28 Tatm=28 Dst=1.0 FOV 23|
22/12/08 11:29:21 -10 - +55 e=

Trefi=28 Tatm=28 Dst=1.0 FOV 23
19/10/09 10:24:17 -10 - +55 e=0.98

Figura 52: Falta de padrio nas distancias

° Um angulo de visdo padrdo ndo ¢ utilizado. Muitas vezes as imagens sdo capturadas
através de avaliacdes qualitativas, sem qualquer referéncia métrica, baseado somente
em alguma evidéncia visualmente realgada. A Figura 53 exibe exemplos desta falta

de padrio.

)

/ s s e X
Trefl=27 Tatm=27 Dst=1.0 FOV 23/ o Trefl=20 Tatm=24 Dst=1.0 FOV 23 Trefl=25Tatm=25Dst=1.0 FOV 23
03/11/08 10:21:58 -10 - +55 e=0.98 {° 02/07/07 11:40:24 AM _-10 - +55 e=0.98 ° 16/06/08 11:40:36 -10 - +55 e=0.98"%

Figura 53: Falta no padrio dos angulos.

o O paciente, por sua vez, nem sempre é posicionado da forma correta (ereto, com o
corpo alinhado e os bracos devidamente afastados). Como a maioria dos pacientes
sdo pessoas idosas, € permitido que fiquem na posi¢do que mais lhe trouxer conforto.
Entretanto, como em qualquer outro tipo de exame por imagem, a posi¢ao correta do
paciente € indispensdvel e ndo pode ser desprezada, salvo para exames como os de

ultrasom que sdo analisados em tempo real e na posicdo preferida pelo médico
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responsavel. A Figura 54 exibe o mal posicionamento de alguns pacientes no

momento da captura das imagens.

Imagens T1

ud 1
.: -

)
" F’

8 Dst=1.0FOV 23 Trefl=23 Tatm=24 Dst=0.4 FOV 23|
21/12/09 10:56:28 -10 - +55 e=0.98 4 4 17104106 11:39:58 10 - +55 ¢=0.98

Figura 54: Falha na posi¢do dos pacientes.

7.3 - Protocolo proposto

Para que se diminuam as possiveis falhas causadas durante a captura das imagens,
serd proposta a seguir uma reformula¢do do protocolo adotado para a obtencdo das
imagens utilizadas neste trabalho. Esta proposta visa proporcionar uma corre¢do nas falhas
detectadas com procedimentos simples de serem implementados, respeitando os recursos

do préprio hospital onde sdo feitas as capturas das imagens.

I. Instrucoes prévias para o paciente

. Um planejamento pode ser feito em conjunto com os médicos responsaveis pela
selecdo dos pacientes e 0 grupo que realiza as capturas das imagens, com o objetivo
de realizar um agendamento prévio para os exames. Assim todas as instrugdes

prévias relevantes podem ser informadas aos pacientes.

II. Configuracao da camera termografica

° O uso de tripés deve ser sempre utilizado, inclusive para a captura das vistas laterais
e obliquas. Alguns tripés possuem inclusive medidores de niveis, o que facilita a
verificacdo da correta posicdo da camera. Caso o utilizado pelo grupo que realiza o
exame termografico ndo disponha destes medidores, estes podem ser comprados

separadamente e acoplados ao sistema tripé-camera;
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o Como a obtencfo da série de imagens em cada exame ndo dura mais do que poucos
minutos, ndo seria necessario atualizar os pardmetros inseridos na cimera a cada
imagem capturada, salvo para o valor da distancia, que varia de acordo com o tipo de
imagem da série basica. Porém, sempre que a captura de uma nova série for iniciada

estes e os demais parametros devem ser sempre verificados e atualizados.

I11. Procedimento de captura

° Os padrdes caracteristicos de cada tipo de imagem da série basica, como angulo de
visdo e distancia da cAmera para o paciente, devem ser seguidos sempre. Caso haja a
necessidade de obter imagens extras, estas poderdo ser adquiridas livremente, de

acordo com a necessidade do especialista;

. Distancia entre cAmera e o paciente pode ser aferida facilmente através de marcacdes
feitas sob um eixo desenhado no chio do consultério que liga a ciAmera a cadeira
onde se encontra o paciente. Para resolver a falta de padrio da distancia nas vistas
laterais e obliquas e a impossibilidade da utiliza¢do de tripés na obtencdo destas, a
camera somente se deslocard sob este eixo, fazendo com que somente o paciente seja

rotacionado com o auxilio de uma cadeira giratéria comum;

o Para que os aAngulos em que as imagens estdo sendo capturadas possam ser aferidos
de maneira facil e barata, um transferidor acoplado ao eixo fixo da cadeira € uma

haste vertical presa abaixo do acento podem ser utilizados;

o O paciente deve ser sempre posicionado de forma padrdo, ereto, com o corpo
alinhado e os bracos devidamente afastados do corpo e centralizado corretamente na
cena capturada. Para isso, a imagem projetada sobre uma tela (ou parede) que

contenha algumas linhas guias pode facilitar este alinhamento;

. A imagem projetada pode auxiliar inclusive a melhor visualizacdo focal da imagem,

jé& que pode ser dificil observar detalhes na imagem de saida pelo visor da camera.

A Figura 55 ilustra o cendrio proposto com a identificagdo dos instrumentos que

podem ser adquiridos por um baixo custo e que auxiliariam a captura das imagens.
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Figura 55: Cenario proposto para a captura das imagens.
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8 -Conclusoes

Este trabalho apresentou uma metodologia automadtica para segmentacdo de
imagens térmicas, com o objetivo de auxiliar métodos de diagnéstico assistido por
computador (CAD). Ela também ¢ util para a modelagem tridimensional da mama. De
acordo com os resultados qualitativos e quantitativos, chegou-se a conclusdo que o

objetivo desta disserta¢do foi cumprido de forma satisfatoria.

Quanto as contribui¢des deste trabalho podem-se destacar a revisdo bibliografica de
diferentes métodos de processamento de imagens para a extracdo da ROI em imagens de

infravermelho, e o0 uso da termografia na detecc¢io precoce de doencas da mama.

Este trabalho realizou inclusive uma descricdo dos protocolos existentes na
literatura para a obtenc@o de imagens termograficas da mama. Prop0s alteragcdes simples e
baratas no protocolo adotado para a aquisicdo das imagens testadas, que poderdo melhorar

a qualidade dos experimentos futuros.
Como trabalhos futuros, pode-se destacar:

o Otimizacdo da metodologia proposta com a paralelizacio do algoritmo da

transformada de Hough, reduzindo assim o tempo de execugao;

o O uso de Registro de imagens e outros métodos computacionais para proporcionar

correcdes das imagens

o Técnicas automdticas para extragdo de caracteristicas objetivas e quantitativas,

baseadas na andlise contralateral das imagens térmicas para o auxilio ao diagndstico;

o A segmentacdo automdtica de imagens térmicas de mama capturadas em outra
posicdo, como as laterais externas, as obliquas internas ou as frontais com os bragos

do paciente levantados;

° Modelagem tridimensional da mama através da extracdo de curvas caracteristicas da

mama em imagens térmicas;

° Simulagd@o de perfis tridimensionais de temperaturas com o posicionamento correto

da patologia em malhas internas da mama.
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Apéndice A

As imagens utilizadas neste trabalho sdo nomeadas automaticamente pelo software
da cimera que as capturam. O nome dos arquivos recebe o prefixo “IR ” seguido dos
nimeros gerados pela cAmera, porém como a contagem € reiniciada sempre que o cartio de
memoria € descarregado, nomes iguais para imagens diferentes podem ser armazenados.
Sendo assim, a Tabela 4 informa os nomes dos arquivos utilizados neste trabalho e a data

de captura dos mesmos para que possam ser diferenciadas.

Tabela 4: Divergéncias entre os dados configurados na cimera e os medidos

~ Data  Imagem  Data  Imagem Data  Imagem
IR 4878 3811 IR 3810
IR 4884 - 3816 IR 5874
IR 4907 3827 IR 5880
IR 4913 - 3840 IR 0096
IR 4980 3924 - IR 0102
IR 5277 - 3943 IR 0125
IR 5282 | 04/09/2006 | IR 3954 - IR 0133
- IR 5353 3980 IR 0146
IR 5466 - 3993 - IR 0151
IR 5473 | 23/10/2006 | IR 4090 IR 0204
IR 5508 | 13/11/2006 IR 4122 IR 0216
IR 5521 4878 IR 0222
- IR 5523 - 4884 IR 0970
[14/04/2006 | R 5528 4907 - IR 1008
IR 5538 - 4913 | 17/12/2007 | IR 1163
- IR 5760 4980 IR 1241
| 22/05/2006 IR 3810 5277 - IR 1255
IR 5874 5282 IR 1318
IR 5880 | 26/03/2007 IR 5353 IR 1326
IR 0096 5466 IR 1363
IR 0102 5473 IR 3727
IR 0125 5508 - IR 3737
IR 0133 5521 IR 5063
IR 3770 5523 IR 5064
IR 3774 5528 IR 5074
IR 3783 5538 1 16/06/2008 | IR 5459
IR 3789 | 23/07/2007 | IR 5760 | 14/07/2008 IR 5667




5684
5705
5781
5920
5938
5983
6102
5137
5146
5165
5174
5898
5908
5917
5926
7442
7452
7460
7469
8140
8160
8196

8215
8223
8233
8264
8282
8291
8292
8293
8314
0610
0701
0713
0725
0734
0743
0753
0765
0774
0802
0816
0845
0856

0883
0895
0944
0956
0980
0992
1017
1020
1027
1038
1267
1280
1332
1335
1348
1349
1616
1629
1630
1721
1752
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Apéndice B

Neste trabalho, a segmentacdo de 151 imagens foram analisadas por cinco
especialistas de forma qualitativa. Este apéndice apresenta as avaliacOes mais especificas
feitas por cada especialista individualmente, que serdo chamados de Dr. #1, Dr. #2 e assim
por diante. No entanto, serdo descritas somente aquelas que possuem alguma informagdo
relevante (42). Imagens que foram aprovadas sem nenhuma restricdo (109), ndo serdo
apresentadas neste apéndice, porém podem ser observadas em PROENG [45]. Diferentes
cores sdo utilizadas no preenchimento das células para facilitar a visualizagdo dos
resultados. As cé€lulas verdes e laranjas referem-se as aprovacgdes e as aprovagdes com
informacdes adicionais, respectivamente. As células de cor bordd e salmdo referem-se as

reprovacdes e reprovacdes com informacgdes adicionais, respectivamente.

Tabela 5: Avaliacdo qualitativa mais detalhada.

Eliminou quase que completamente ambas as mamas
(paciente com 0s bragos muito proximos ao corpo)

Eliminou quase que completamente ambas as mamas
(paciente com pouca mama geralmente é
um problema até para segmentacdo manual)

Eliminou parte inferior de ambas as mamas, inclusive os
mamilos (quanto mais ptosada é a mama,
mais dificil € obter uma segmentacdo adequada)
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Eliminou parte inferior da mama esquerda,
mas talvez seja uma por¢éio muito irrelevante
(baixo contraste nesta imagem dificultou a avaliacdo)
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Eliminou parte inferior da mama direita e também
falhou na detec¢do da axila (paciente muito
inclinada e com os bragos muito juntos ao corpo)

Detectou a coordenada de segmentacdo superior abaixo da
axila (paciente pouco inclinada para a esquerda)
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Detectou a coordenada de segmentacdo superior muito
abaixo da axila (bracos proximos ao corpo)

Detectou a coordenada de segmentacdo superior muito &
abaixo da axila (bragos muito proximos ao corpo) g
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IR 3116 - Falha atribuida ao
posicionamento do paciente

Eliminou por¢do lateral da mama esquerda (paciente

LDz 51 inclinada para direita)
Dr. #2 Eliminou porg¢@o lateral da mama esquerda
Dr. #3 OK
Dr. #4 Eliminou por¢éo lateral da mama esquerda
Dr. #5 Eliminou por¢do lateral da mama esquerda
IR 3503
Dr. #1 OK
Dr. #2 OK
OK (eliminagdo de regido inferior irrelevante da mama
Dr. #3
esquerda)
Dr. #4 OK
Dr. #5 OK
IR 3640 - Falha atribuida ao
posicionamento do paciente
Eliminagdo de grande regido lateral da mama esquerda
Dr. #1 . . . p
(paciente posicionada quase na vista obliqua)
Eliminagdo de grande regido lateral da mama esquerda
Dr. #2 . . .
(paciente muito rotacionada)
Eliminacdo de grande regido lateral da mama esquerda
Dr. #3 . . . p
(paciente posicionada quase na vista obliqua)
Eliminag¢do de grande regido lateral da mama esquerda
Dr. #4 .~ .
(falha na posi¢do do paciente)
Eliminaco de grande regido lateral da mama esquerda
Dr. #5 s~ .
(falha na posi¢do do paciente)
IR 3675
Dr. #1 OK
Dr. #2 OK
Dr. #3 OK
OK (eliminacdo de regido lateral irrelevante da mama
Dr. #4
esquerda)
Dr. #5 OK
IR 3685 - Falha atribuida ao
posicionamento do paciente
Eliminacédo de grande regido da mama esquerda e parte da
Dr. #1 .S . .
mama direita (paciente inclinada para esquerda)
Dr. #2 Eliminacédo de grande regido da mama esquerda
Dr. #3 Eliminacédo de grande regido da mama esquerda
Eliminacédo de grande regido da mama esquerda (paciente
Dr. #4 .
inclinada para esquerda)
Dr. #5 Eliminacédo de grande regido da mama esquerda




Detectou a coordenada de segmentacdo superior muito
abaixo da axila (bragos muito proximos ao corpo e paciente
inclinada para tras)

Detectou a coordenada de segmentacdo superior muito
abaixo da axila (paciente muito inclinada para tras)

Detectou a coordenada de segmentacdo superior muito
abaixo da axila (bragos muito proximos ao corpo)
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Eliminacio de regido lateral da mama esquerda (paciente
muito inclinada para a direita)




106

Eliminagdo de regido lateral da mama direita e regido
inferior da mama esquerda (paciente inclinada para
esquerda)
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Deteccdo da coordenada superior de segmentacdo muito
abaixo da axila (paciente com bracos proximos ao corpo)
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Detecgao da coordenada de segmentagdo superior muito
abaixo da axila (bragos proximos ao corpo)
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Apéndice C

Neste trabalho, a segmentacdo de 151 imagens foram analisadas de forma
qualitativa, utilizando ground true (GT) de segmentagdo obtido pela segmentacio manual
realizada por um dos cinco médicos que se dispuseram a avaliar os resultados obtidos. Este
apéndice apresenta alguns exemplos dos dados extraidos por esta andlise, que foram
utilizados para os calculos da Tabela 2. A tabela completa e as imagens utilizadas nos
célculos podem ser encontradas em PROENG [45]. Nestas tabelas os valores de falsos
positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN)
sdo divididos em quatro regides como: Lateral Esquerda (LE), Superior (S), Lateral Direita
(LD) e Inferior (I). Estas divisdes foram realizadas para que seja possivel observar em que

regides as falhas se apresentam com maior freqiiéncia.

Tabela 6: Avaliacdo quantitativa em relacdo ao GT

P RN WP WN
0 1 - -

0 124 = =
0 = = 702 0 = =
16 0 - - 120 0 - -
170 0 = = 0 391 = =

o

186 124 13294 31598 822 392 13080 31253

VP W P RN VP N
- - 0 0 - -

0 113

0 685 = = 0 357 = =
12 0 = = 109 0 = =
0 216 - - 0 299 - -

12 1014 12367 31703 109 656 12470 31782

L e mTve TEvN [ e AT e T[T ]
534 0 = = 297 0 = -

0 570 = = 0 684 = =
118 0 = = 0 528 = =
0 = = 96 0 = =

o

(o))
vl
N

570 10066 32756 393 1212 9360 32917






