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Resumo

Entre as mulheres, o câncer de mama é o tipo de câncer mais frequente. Por ano, mais
de 20% dos novos casos diagnosticados são relativos às mamas, estabelecendo o câncer
mamário como o principal causador de mortes por câncer em mulheres. A sua detecção
precoce é uma ferramenta importante para aumentar a chance de cura das pacientes. O
surgimento de um câncer fomenta um intenso processo de vascularização da região acome-
tida, aumentando o �uxo sanguíneo e alterando a distribuição da temperatura corporal
local. Usando uma câmera térmica, a radiação infravermelha emitida pelo corpo pode ser
capturada e, então, utilizada para medir a distribuição da temperatura corporal, transfor-
mando o resultado em uma imagem. As imagens térmicas tem a capacidade de evidenciar
regiões nas quais há suspeita de doenças, indicando áreas do corpo em que há variação
anormal de temperatura. A termogra�a tem sido amplamente utilizada no auxílio à de-
tecção precoce do câncer de mama, se destacando por ser um tipo de exame não danoso
e de baixo custo. Ademais, a termogra�a possui a capacidade de identi�car possíveis re-
giões suspeitas em pessoas de qualquer idade, mesmo no caso de mamas densas nas quais
a detecção de alguma anomalia pode não ser realizada por exames como a mamogra�a.

Um passo fundamental no uso de imagens térmicas é o desenvolvimento de sistemas de
auxílio à realização do exame e ao diagnóstico auxiliado por computador. Isso poderia vir
a permitir que os mesmos fossem realizados por técnicos seguindo rotinas e protocolos bem
estabelecidos e comprovados, como já ocorre nos exames de mamogra�a, o que deixaria
o médico com maior possibilidade de dedicação às análises e aos signi�cados dos exames.
Entretanto, qualquer desenvolvimento na direção de um exame guiado pelo computador
passa pela extração adequada da região de interesse (region of interest - ROI). Neste
trabalho, uma forma automática de detecção destas regiões é proposta e confrontada com
segmentações feitas manualmente.

Esta dissertação propõe uma metodologia para a segmentação automática de ima-
gens térmicas laterais da mama. São discutidos trabalhos anteriores de extração da ROI
em imagens térmicas da mama e de geração de segmentações padrão (ground truths).
A metodologia automática proposta neste trabalho é composta por diversas técnicas de
processamento de imagens como limiarizações, clusterização, detecção e re�namento de
cantos, entre outras. Para a avaliação dos resultados obtidos, são gerados diferentes
grupos de segmentações padrão disponibilizados na internet de forma a possibilitar a ve-
ri�cação da correção dos resultados. Finalmente, são demonstrados os resultados obtidos
pela metodologia proposta para as 328 imagens laterais utilizadas neste trabalho. Os
resultados apresentaram valores médios de acurácia e de sensibilidade de até 96% e 97%,
respectivamente.

Palavras-chave: Processamento de Imagens; Termogra�a; Câncer de Mama.



Abstract

Among women, breast cancer is the most common type of cancer. Every year, more
than 20% of newly diagnosed cases are related to breasts, establishing breast cancer as
the major cause of cancer deaths in females. Its early detection is an important tool to
enhance the chance of cure of the patients. The emergence of a cancer fosters an intense
process of vascularization at the a�ected area, increasing blood �ow and modifying the
local temperature of the body. Using a thermal camera, the infrared radiation emitted by
the human body can be captured and then used in the measuring of body temperature,
turning the results into an image. Thermal imaging has the capability of showing regions
where there is suspicion of some disease, indicating areas of the body where there is
abnormal variation of temperature. Thermography has been widely used as an aid tool
to early detection of breast cancer, standing out for being a noninvasive and inexpensive
exam. Moreover, thermography can detect suspicious regions in patients of any age, even
in cases of dense breasts, where the detection of an abnormality cannot be accomplished
by others exams, such as mammography.

A fundamental step in the use of thermographic images is the development of computer
aided diagnosis (CAD) systems. These could allow the execution of exams by technicians,
following well established routines and protocols, as already occurs in mammographic
exams, allowing doctors have a greater possibility of dedication in the analysis and in the
meaning of the exams. However, any development towards a CAD system or even an
exam guided by a computer should consider a suitable extraction of the region of interest
(ROI). In this work, an automatic detection of these regions is proposed and compared
with segmentations performed manually.

This work proposes a methodology for the automatic segmentation of lateral breast
thermal images. Previous works about ROI extraction in breast thermal images and
about ground truth generation are discussed. The automatic methodology proposed in
this paper is composed of several image processing techniques as thresholding, image
clustering, corner detection and corner re�nement, among others. For the evaluation
of the results, di�erent groups of ground truth are generated, which are available on
the internet, in order to allow the veri�cation of the results' correctness. Finally, the
obtained results by the proposed methodology for the 328 images used in this work are
demonstrated. The results showed average values of accuracy and sensitivity up to 96%
and 97%, respectively.

Keywords: Image Processing; Termography; Breast Cancer.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Câncer de Mama

O câncer de mama é o tipo de câncer mais comum entre as mulheres e o segundo mais

frequente em todo o mundo, correspondendo a 23% dos casos novos anuais [34].

A Organização Mundial de Saúde estima que, anualmente, surjam mais de 1 milhão de

novos casos e que há 458 mil mortes ocasionadas pelo câncer de mama ao redor do mundo.

Só em 2004, 519 mil mulheres morreram desta doença em todo o planeta, sendo que

desse total, 69% ocorreram em países em desenvolvimento [58], como o Brasil. Segundo

estimativas sobre a incidência do câncer no Brasil realizadas pelo Instituto Nacional de

Câncer [34], em 2012 são esperados 52.680 novos casos de câncer de mama, com um risco

estimado de 52 casos a cada 100 mil mulheres entre a população brasileira [35].

Apesar de ser considerado um câncer de relativo bom prognóstico se diagnosticado

e tratado oportunamente, as taxas de mortalidade por câncer de mama são elevadas no

Brasil, sobretudo em função do diagnóstico da doença em estágios avançados. A detecção

do câncer mamário em estágios iniciais eleva para 85% a possibilidade de cura, ao passo

que quando a doença é detectada em estágios avançados, esse percentual cai para 10%

[54]. Após cinco anos do diagnóstico da doença, a sobrevida média das pacientes em

países desenvolvidos é de 85%, ao passo que nos países em desenvolvimento essa taxa cai

para 60%, na média. Já com relação à população mundial, a sobrevida média após estes

cinco anos é de 61% [34, 35].

No território nacional, os casos de câncer de mama se concentram, principalmente,

na região Sudeste. Em um grupo de 100 mil mulheres, é estimada para esta região a

ocorrência de 69,93 novos casos, ao passo que para a região Sul essa estimativa é de
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64,80. Para o Centro-Oeste, são esperados 47,56 novos casos, ao passo que para as regiões

Norte e Nordeste, o número de novos casos é de 19,38 e de 31,90 por grupo de 100 mil

mulheres, respectivamente [35]. A Figura 1.1 evidencia a representação espacial das taxas

de incidência por 100 mil mulheres estimadas para o ano de 2012, segundo os estados do

Brasil.

Figura 1.1: Taxas de incidência do câncer de mama por 100 mil mulheres no Brasil [35].

A Tabela 1.1 mostra as taxas de incidência e de mortalidade por câncer de mama por

100 mil mulheres nas regiões norte, sul, central, oeste e leste do continente Europeu, nos

Estados Unidos, no Canadá e no Brasil.

Tabela 1.1: Taxas de incidência e mortalidade por câncer de mama [64].
Mortalidade por Câncer de Mama

Região/País Incidência Mortalidade
Europa (Norte) 128,8 40,8

Europa (Central e Leste) 63,4 28,7
Europa (Sul) 97,8 33,2
Europa (Oeste) 134,3 42,0
Estados Unidos 143,8 29,4

Canadá 124 33,7
Brasil 50,7 11,3

Os procedimentos mais utilizados para a detecção precoce de tumores e de microcal-

ci�cações na mama são o exame clínico, o autoexame, a ultrassonogra�a, a ressonância

magnética e a mamogra�a [40, 65]. Este último, a mamogra�a, é o principal exame uti-

lizado para o diagnóstico em estágios iniciais do câncer de mama, sendo considerada o

exame padrão-ouro [57]. No entanto, a mamogra�a apresenta uma importante desvanta-

gem que é a radiação ionizante acumulativa, que pode ser cancerígena. Outras desvanta-

gens da mamogra�a são a dor provocada pela compressão da mama durante a realização

do exame, o custo elevado (se comparado com a termogra�a, por exemplo), a di�culdade
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na identi�cação de tumores malignos em mamas mais densas (pacientes jovens), entre

outros fatores [65].

Mais informações a respeito das causas, tipos, origens e de�nição do câncer em geral

e do câncer de mama, bem como informações acerca dos diversos tipos de exames para

a detecção precoce de tumores na mama podem ser encontradas em [11], [12], [34], [35],

[43], [48], [52], [58], [65] e [68].

1.2 Termogra�a Médica

Desde a sua disponibilização há 30 anos, a termogra�a vem sendo objeto de variados

estudos na área médica com o intuito de investigar a sua e�ciência, por ser um método

muito barato, não invasivo e por não exigir o uso de radiação ou de outros procedimentos

potencialmente prejudiciais às pacientes. A termogra�a pode ser empregada em uma série

de aplicações médicas como o auxílio à detecção precoce do câncer de mama, a detecção

de desordens do sistema nervoso, desordens metabólicas, desordens vasculares, lesões no

pescoço e nas costas, �bromialgias, artrites e ferimentos de tecidos moles. [23]. Além

disso, como exempli�ca a Figura 1.2, a termogra�a possui aplicações na indústria, na

veterinária, na construção civil, no esporte, e em diversas outras áreas.

Figura 1.2: Exemplos diversos de imagens termográ�cas [63].

Em uma imagem térmica, as mudanças características nos padrões normais de tempe-

ratura da imagem podem ser associadas a diferentes tipos de doenças. A partir da análise

destas mudanças, podem ser feitas investigações objetivas e não invasivas, de forma a

auxiliar no diagnóstico de possíveis doenças [23].

A termogra�a é um método de captura de imagem relativamente simples, rápido, de

baixo custo, indolor e que quanti�ca a temperatura da superfície corporal, realizando



1.2 Termogra�a Médica 4

a medição da radiação infravermelha emitida pelo corpo humano [40, 53]. Ademais,

a termogra�a fornece informações funcionais, apresentando a capacidade de realizar a

detecção da resposta �siológica do tecido, que assim pode ser melhor avaliado, uma vez

que não são consideradas apenas características anatômicas [57, 78].

Devido à sua capacidade de fornecer informações de alterações �siológicas no padrão

da pele humana, a termogra�a pode ser utilizada para realizar a detecção precoce de

formações tumorais na mama antes mesmo de exames padrões, como a mamogra�a [51].

A combinação entre o exame clínico, a mamogra�a e a termogra�a pode estabelecer a

sensibilidade da detecção precoce do câncer de mama em 98% dos casos [55].

A Figura 1.3 exibe três imagens térmicas da mama em três diferentes posições de

captura e em paletas de cor distintas. A Figura 1.3 (a) mostra uma imagem térmica

capturada na posição lateral, a qual é objeto de estudo desta dissertação, e com a sua

distribuição de temperatura representada em pseudo cores. Já a Figura 1.3 (b) mostra

uma aquisição feita na posição frontal em relação à câmera térmica e com a distribuição

de temperatura representada em uma paleta diferente à da Figura 1.3 (a). Por �m, a

Figura 1.3 (c) mostra, em tons de cinza, uma imagem térmica adquirida em uma posição

a 45° com relação ao ângulo de captura.

Figura 1.3: Imagens térmicas da mama.

A capacidade das imagens térmicas em detectar a presença de doenças na mama

está relacionada à variação anormal da temperatura local. Por exemplo, em caso de

desenvolvimento tumoral, é fomentado o processo de multiplicação celular, que induz a

criação de novos vasos sanguíneos, conhecida como neoangiogênese1, cuja função é suprir a

demanda crescente por nutrientes requisitada pela região acometida. Dessa forma, há um

crescimento no �uxo sanguíneo na região circundante ao tumor, a qual passa a apresentar

1A neoangiogênese é fundamental para a formação de metástases, dado que as células tumorais são
incapazes de gerar metástases sem acesso à vascularização e quanto maior a vascularização, maior a chance
de acesso. Em algumas neoplasias, a angiogênese possui papel fundamental na progressão tumoral [45].
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variações anormais de temperatura. Por �m, essas variações conseguem ser capturadas

pelo processo de aquisição de imagens térmicas [43, 45].

Informações e dados adicionais sobre a termogra�a médica podem se encontrados em

[7], [43], [48], [65] e [68].

1.3 Região de Interesse

As mamas adultas são órgãos pares situados entre a segunda e a sexta costelas no eixo

vertical entre a borda do esterno e a linha axilar média do eixo horizontal sobre o mús-

culo peitoral maior, relacionando-se com os músculos peitoral menor, serrátil anterior e

com o espaço retromamário [74, 75]. Como mostram as Figuras 1.4 e 1.5, estruturas

macroscópicas e microscópicas compõem a anatomia da mama.

Figura 1.4: Anatomia da mama © 2011 Terese Winslow [13].

As mamas são compostas por três estruturas principais: a pele, o tecido subcutâneo

e o tecido mamário, o qual é formado de elementos epiteliais2 e do estroma3 No âmbito

microscópico, podem ser identi�cados os lóbulos, o sistema ductal, o estroma, entre outros

componentes. Cada mama possui de 15 a 20 lobos mamários independentes separados

por tecidos �brosos [74, 75].

Com relação ao suprimento sanguíneo, cada mama é irrigada por meio da artéria

axilar (artérias tóraco-acromial e torácica lateral), dos ramos mediais da artéria torácica

interna e de ramos das artérias intercostais posteriores. O trajeto das veias mamárias

2Rami�cações ductais que conectam as unidades estruturais e funcionais da mama (os lóbulos) ao
mamilo [47]

3Tecido de sustentação de um órgão, ou seja, que serve para sustentar as células funcionais (parên-
quima) deste órgão [81].
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segue, basicamente, o das artérias, com a via principal passando pela axila. Assim, o

conhecimento da drenagem venosa é de grande importância, uma vez que a disseminação

do câncer de mama ocorre frequentemente por ela [74, 75].

Além da rede venosa, outra importante via de disseminação do câncer mamário é o

sistema linfático, formado pela interconexão dos linfonodos através dos vasos linfáticos,

os quais transportam a linfa (�uido composto, em geral, por glóbulos brancos, plasma

sanguíneo e proteínas). Através da invasão dos vasos linfáticos, o câncer de mama se

desenvolve em aglomerados de células imunológicas cuja função principal é combater in-

fecções do organismo, denominados linfonodos. Em geral, os linfonodos axilares são os

mais atingidos pela disseminação do câncer mamário e os danos causados são fatores

essenciais para o prognóstico da doença [43, 73].

A prega inframamária é um elemento de�nidor da forma e da estrutura da mama

feminina, como mostra a Figura 1.5. Durante o período da pré-puberdade, a prega in-

framamária é indetectável, mas com o início da puberdade, a prega começa a de�nir a

extensão inferior da mama, estabelecendo a �xação da porção inferior da mama à pa-

rede torácica. Esta estrutura tem importância primordial em procedimentos cirúrgicos

estéticos e reconstrutivos da mama [50].

Figura 1.5: Estruturas da mama [14].

Outra característica que a região da prega inframamária apresenta é a retenção de

temperaturas elevadas devido à alta quantidade de calor corporal provocada pela superpo-

sição de tecidos e pela pouca ventilação na região [49]. Isto posto, o processo de obtenção

de imagens térmicas resulta em imagens nas quais há regiões de altas temperaturas na

prega inframamária, nas axilas e no abdômen e, que por não ser de utilidade, Motta
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[48] descartou esta última região durante o processo de segmentação proposto naquele

trabalho.

A Figura 1.6 evidencia a presença de temperaturas elevadas na região da prega infra-

mamária, as quais são representadas por pixels na cor branca.

A partir da descrição da anatomia da mama e das principais regiões de ocorrência e

de desenvolvimento do câncer de mama, a região de interesse da segmentação automática

proposta neste trabalho é de�nida como a região da mama compreendida entre a prega

inframamária e porção superior das imagens obtidas nas posições LEMD, LEME e lateral

a 90°. Na maioria das imagens utilizadas, durante os processos de aquisição descritos no

Capítulo 2, a região da axila foi incluída devido à importância fundamental dos linfonodos

axilares no prognóstico do câncer mamário, resultando assim na inclusão de tal região na

ROI de�nida neste trabalho.

Figura 1.6: Altas temperaturas na região da prega inframamária.

1.4 Objetivos

Com o intuito de servir como base para futuros estudos e pesquisas e de auxiliar o diagnós-

tico precoce do câncer de mama e de outras doenças da mama, os objetivos deste trabalho

são a proposta e o desenvolvimento de uma metodologia automática para a obtenção da

região de interesse em imagens térmicas laterais da mama.

A metodologia consiste na segmentação automática de imagens oriundas de dois ban-

cos de imagens distintos, provenientes de diferentes aquisições de imagens térmicas da

mama. Em cada uma dessas imagens, a região da prega inframamária é identi�cada e

utilizada para a de�nição do processo de segmentação.

Portanto, através de uma série de etapas de processamento como análise de histogra-

mas, eliminação do fundo, detecção e re�namento de cantos, são extraídas as regiões de

interesse em imagens laterais da mama com base na prega inframamária.
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1.5 Organização do Trabalho

Neste Capítulo 1 foram apresentados conceitos fundamentais deste trabalho e que servem

como base para o conteúdo apresentado e discutido ao longo de todos os capítulos: o

câncer de mama, a termogra�a médica, os protocolos de aquisição e a região de interesse.

No Capítulo 3 são expostos e examinados trabalhos relacionados à extração da região

de interesse em imagens térmicas da mama e à utilização de tais imagens para diversos

�ns. Já no Capítulo 4, a metodologia automática de segmentação é apresentada por

meio da pormenorização de sua fundamentação teórica e das suas etapas constituintes.

Os diferentes processos de obtenção de segmentações padrão (ground truth) adotados em

vários trabalhos e neste trabalho são discutidos no Capítulo 5. No caso do Capítulo

de número 6, são expostos e discutidos os resultados obtidos com a implementação da

metodologia proposta neste trabalho. Finalmente, o Capítulo 7 apresenta as conclusões

obtidas e possíveis trabalhos futuros.



Capítulo 2

Protocolos de Aquisição

A ausência de consistência em diversos trabalhos relativos à termogra�a da mama é,

em geral, devida à falta de um padrão especí�co para os protocolos de aquisição de

imagens térmicas [13]. A utilização de diferentes técnicas de captura, processamento

e armazenamento de tais imagens prejudica uma comparação técnica e análises mais

aprofundadas acerca dos resultados obtidos nesses trabalhos. E, como as imagens térmicas

são sensíveis a mudanças de temperatura, à umidade e à circulação de ar, elas precisam

ser capturadas sob protocolos estritos [13]. Nas subseções a seguir são descritos alguns

tipos de protocolos encontrados na literatura sobre o tema.

2.1 Tipos de Protocolos

Com relação ao comportamento do corpo sob a transferência de calor, as aquisições podem

ser classi�cadas como estáticas ou dinâmicas. Em um protocolo estático, as imagens são

capturadas em um instante de tempo especí�co e com a paciente em equilíbrio térmico

com o ambiente, tornando este tipo de procedimento adequado para a identi�cação de

regiões de calor e frio nas imagens ou para a medição de assimetrias na distribuição de

temperatura da pele [37].

O período de aclimatização (utilizado nas aquisições estáticas) das pacientes proposto

por Motta [48] e por Amri et al. [4] é de 10 a 20 minutos, com as pacientes sem qualquer

tipo de cobertura em áreas relevantes do corpo e com a temperatura da sala variando de

18◦ a 22◦ Celsius [13].

Os protocolos dinâmicos estabelecem que as imagens de uma paciente são capturadas

em intervalos de tempo pré-estabelecidos. Nas aquisições dinâmicas, após a realização de
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uma in�uência térmica direta (aquecimento ou resfriamento) ou química (vasodilatações

ou vasoconstrições) sobre a pele da paciente, o objetivo é monitorar o comportamento

de recuperação da temperatura da pele. Geralmente, as imagens são capturadas após a

aplicação de técnicas de resfriamento sobre a mama da paciente durante um intervalo de

tempo pré-estabelecido [13], como é feito por Arora et al. [9], Gómez [26] e Kapoor e

Prasad [38].

Em geral, são feitas diversas recomendações prévias às pacientes de forma a não

in�uenciar a aquisição das imagens, como as aplicadas por Amri et al. [4], Kapoor e

Prasad [38] e Koay et al. [40]: evitar a ingestão de álcool, de cafeína e de tabaco, evitar

também a atividade física e a aplicação de cosméticos sobre as mamas, entre outras. Na

aquisição sugerida por Acharya et al. [1], são consideradas pacientes que estivessem no

período compreendido do quinto ao décimo segundo dia e o vigésimo primeiro dia após o

início do ciclo menstrual [13]. Todas essas recomendações se aplicam tanto aos protocolos

estáticos quanto aos dinâmicos.

Com relação à quantidade de capturas realizadas, o protocolo estático proposto por

Antonini et al. [6] é composto pela aquisição de cinco imagens nas seguintes posições

de captura: frontal, semi-oblíquas direita e esquerda, e oblíquas direita e esquerda. O

protocolo estático de Kontos et al. [41] estabelece a aquisição de três imagens: uma

frontal e duas laterais oblíquas. Nas aquisições dinâmicas de Arora et al. [9] e de Wishart

et al. [84], são capturadas 100 e 250 imagens por paciente, respectivamente. Já o protocolo

dinâmico descrito por Agostini et al. [2] realiza aquisições de uma sequência consecutiva

de imagens térmicas com taxa de captura variando entre 50 a 200 quadros por segundo.

Em seguida, ao invés de utilizar a abordagem padrão da temperatura da pele, os autores

utilizam o domínio da frequência da variação das temperaturas baixas na região das

mamas [13].

A partir da análise de todos os trabalhos citados, é possível a�rmar que não há um

protocolo padrão de aquisição universalmente aceito. Cada trabalho emprega um tipo de

aquisição diferente, desde a forma de captura e da quantidade de imagens obtidas até os

tipos de recomendações feitas às pacientes antes dos exames [13].

2.2 Protocolo da UFPE

Parte das imagens térmicas utilizadas neste trabalho e em diversos outros deste grupo de

pesquisa como Marques [43], Motta [48], Resmini [65] e Silva [68], foram capturadas no
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Hospital das Clínicas (HC) da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE). As pacientes

submetidas aos exames foram provenientes do Ambulatório de Mastologia da Clínica

de Ginecologia do Departamento Materno-Infantil do HC da UFPE. Em um primeiro

instante, foram escolhidas como pacientes as voluntárias que apresentassem, através do

exame clínico prévio, alguma suspeita de nódulo na mama. Posteriormente, foram inclusas

no grupo das pacientes as voluntárias livres de qualquer suspeita.

O protocolo padrão adotado para a obtenção dessas imagens, descrito em Araújo et

al. [8], é do tipo estático e é composto por alguns itens fundamentais para a realização do

exame termográ�co. Após a apresentação do prontuário médico feita por cada paciente,

é realizado o preenchimento de um formulário contendo os dados de tal paciente, as infor-

mações do ambiente de aquisição das imagens e a identi�cação das imagens capturadas

[7, 8, 48].

O segundo item fundamental é a aclimatização da paciente. Ao chegar ao local do

exame, cada paciente recebe a recomendação de desnudar completamente a área da mama.

A seguir, a paciente deve vestir uma bata descartável que é utilizada até o momento do

exame. Por �m, os procedimentos a ser realizados são demonstrados para a paciente, que

também �ca a par dos detalhes do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE),

a ser assinado, que possui os detalhes sobre o processo de captura [7, 8, 48].

Em seguida, deve-se garantir que o consultório apresente o espaço necessário para a

realização do exame, de forma a comportar a câmera térmica (que deve ter espaço livre

para a sua locomoção), a paciente e as demais pessoas envolvidas no processo. Além disso,

devem ser feitas as medições da temperatura e da umidade da sala durante o exame, de

forma que ambas se mantenham dentro de um intervalo pré-estabelecido como o adequado

para a captura das imagens e para o conforto da paciente.

Finalmente, as portas e janelas da sala devem estar completamente fechadas para que

não ocorram quaisquer tipos de interferências externas que possam alterar a temperatura

corporal da paciente [7, 8, 48].

Com o correto estabelecimento de todos os itens anteriores, tem início o processo de

captura. As imagens são adquiridas com a utilização da câmera térmica FLIR Therma-

CAM S45, exibida na Figura 2.1, capaz de capturar a radiação infravermelha emitida pelo

corpo de cada paciente, processando eletronicamente a informação obtida e gerando uma

imagem digital que representa a distribuição da temperatura na superfície do corpo da

paciente [7, 8].



2.2 Protocolo da UFPE 12

Figura 2.1: Câmera térmica utilizada para a captura das imagens [7, 24].

Alguns parâmetros devem ser considerados e ajustados para a obtenção correta da

temperatura corporal. Tais parâmetros in�uenciam a radiação que chega até à câmera,

fazendo com que o resultado da aquisição das imagens não seja oriundo apenas da obtenção

da temperatura do corpo da paciente. Esses parâmetros são: a emissividade, que é a

relação entre a radiação emitida pelo corpo humano e a emitida por um corpo negro

(capaz de absorver toda a radiação que nele incide); a temperatura re�etida, resultado

das radiações emitidas pelo ambiente; a distância entre a câmera e o objeto; e a umidade

relativa atmosférica [7, 8].

As imagens são capturadas em oito posições básicas correspondentes ao posiciona-

mento do corpo da paciente em relação a câmera, levando em consideração os planos

coronal, sagital e transversal, mostrados na Figura 2.2:

Figura 2.2: Planos anatômicos [43].

Como mostra a Figura 2.3, a série básica de imagens capturadas é formada pelas

seguintes posições de captura: T1, T2, MD (mama direita), ME (mama esquerda), LEMD
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(lateral externa da mama direita), LEME (lateral externa da mama esquerda), LIMD

(lateral interna da mama direita) e LIME (lateral interna da mama esquerda).

� T1 e T2: ângulo de visão perpendicular ao plano coronal e a paciente com as mãos

na cintura e com os braços levantados, respectivamente. Capturas feitas com o

intuito de se obter uma visualização completa das mamas.

� MD e ME: ângulo de visão perpendicular ao plano coronal, paciente com as mãos

na cintura e com aproximação na mama direita ou na mama esquerda.

� LEMD e LEME: ângulo de visão perpendicular ao plano sagital, evidenciando as

laterais externas das mamas direita e esquerda, respectivamente.

� LIMD e LIME: ângulo de 45° em relação ao plano coronal (ou sagital), evidenciando

a lateral interna das mamas direita e esquerda, respectivamente.

Figura 2.3: Série de imagens capturadas na UFPE.

Mais detalhes sobre o protocolo de aquisição dessas imagens podem ser encontrados em

[7], [8] e [12]. Todas as imagens resultantes deste protocolo de aquisição estão armazenadas

no banco de imagens disponível em PROENG [61].

2.3 Protocolo da UFF

Um novo projeto para a aquisição de imagens térmicas da mama envolvendo o Hospital

Universitário Antônio Pedro (HUAP) e o Instituto de Computação da Universidade Fe-

deral Fluminense foi aprovado pelo Comitê de Ética do Ministério da Saúde em seis de

junho de 2012.
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Para a realização do projeto, um novo protocolo de captura das imagens foi estudado

e experimentado, estando atualmente em uso para as capturas realizadas no HUAP com o

objetivo de capturar imagens térmicas de até duas mil pacientes voluntárias encaminhadas

pelos setores de ginecologia e de mastologia do hospital. As imagens capturadas serão

armazenadas no banco de dados PROENG [61] com a devida permissão das voluntárias

por meio da assinatura do TCLE aprovado pelo Comitê de Ética do Ministério da Saúde.

2.3.1 Preparação

A câmera térmica FLIR ThermaCAM S45 (Figura 2.1) também é utilizada neste pro-

tocolo para a captura das imagens térmicas no HUAP. O primeiro passo da execução

do protocolo consiste no posicionamento correto do tripé da câmera de acordo com as

marcações indicadas na Figura 2.4.

Figura 2.4: Câmera �xada no tripé posicionado no local indicado [77].

Para cada voluntária, são repassadas informações acerca do exame e de suas carac-

terísticas, além da descrição do procedimento a ser realizado. Caso a voluntária esteja

de acordo com o que lhe foi repassado, ela faz o preenchimento do TCLE e o assina,

juntamente com duas testemunhas presentes à realização do exame.

Em seguida, é veri�cada a temperatura corporal da voluntária por meio de um termô-

metro clínico. Também é veri�cado se a voluntária seguiu as recomendações passadas a

ela e necessárias à realização do exame, como não fumar, não ingerir cafeína ou álcool,

não praticar exercícios físicos e não aplicar quaisquer tipos de cosméticos na região das

mamas até duas horas antes da realização do exame. Logo após, é solicitado à voluntária

que retire qualquer tipo de acessório que possa estar no campo de visão da câmera e

que prenda os cabelos com uma touca. A voluntária é, então, posicionada nas marcações

exibidas pela Figura 2.5, que se encontram distantes um metro da câmera.
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Figura 2.5: Marcações para o posicionamento das voluntárias [77].

Finalmente, é solicitado à voluntária que ponha as mãos sobre a cabeça de forma

a ser feito o ajuste correto da altura da câmera e para que seja executado o ajuste do

foco. Posteriormente, a voluntária senta em uma cadeira e permanece em repouso por dez

minutos. Por �m, é solicitado à paciente que retire a roupa da parte de cima do corpo.

A primeira das diferenças fundamentais deste protocolo para o protocolo da UFPE

consiste na realização de dois tipos aquisição: uma estática e uma dinâmica. Outra

diferença é referente às posições de captura. No protocolo da UFF as capturas são feitas

com as voluntárias tendo as mãos levantadas e posicionadas sobre a cabeça. Ao todo,

são cinco posições de captura. A Figura 2.6 (a) mostra a posição frontal de captura. As

Figuras 2.6 (b) e (c) mostram as posições de aquisição laterais a 45° dos lados direito

e esquerdo, respectivamente. Já as Figuras 2.6 (d) e (e) exibem as posições de captura

laterais a 90° dos lados direito e esquerdo, respectivamente.

Figura 2.6: Posições de captura do novo protocolo [77].
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2.3.2 Aquisição Estática

Para ser realizada a aquisição estática, a voluntária permanece sentada durante 10 minutos

de maneira a passar pelo processo de aclimatização com relação ao ambiente. Durante este

período, ela deve �car com os braços apoiados em suportes, de forma a deixar as axilas

livres. Concomitantemente, é realizada a anamnese1, é obtida a temperatura corporal

axilar da paciente através de um termômetro convencional e, com a utilização de um

termo-higrômetro, são veri�cadas a temperatura atmosférica e a umidade relativa do ar.

Por �m, é �xado entre as mamas da voluntária um marcador retangular cujas di-

mensões podem servir de parâmetro em comparações com os pixels da imagem, além de

auxiliar no ajuste do alinhamento da voluntária em relação à câmera.

A Figura 2.7 mostra algumas imagens capturadas através da aquisição estática, nas

quais há a presença do marcador retangular (em azul).

Figura 2.7: Capturas realizadas através de aquisições estáticas.

2.3.3 Aquisição Dinâmica

Após o término das aquisições estáticas, a voluntária é posicionada na marcação relativa

à posição frontal de captura, como mostra a Figura 2.6 (a), e o marcador retangular é,

então, retirado. Com a voluntária nesta posição, é realizado o processo de resfriamento da

temperatura corporal. Um ventilador ligado é posicionado próximo ao tripé da câmera e

é direcionado às mamas da voluntária, de forma que a temperatura de seu corpo diminua

até atingir o valor de 30,5◦ Celsius.

Em seguida ao �m do processo de resfriamento, é realizada a captura de uma sequência

de imagens frontais na posição mostrada na Figura 2.6 (a). Durante cinco minutos, uma

imagem na posição citada é capturada a cada quinze segundos. Após esse intervalo de

tempo, são capturadas duas imagens laterais a 90° da câmera, como evidenciam as Figuras

1Conjunto das informações recolhidas por um médico ou por um especialista a respeito de um paciente
e de sua possível doença.
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2.6 (d) e (e), as duas últimas imagens a ser adquiridas. A Figura 2.8 exibe algumas imagens

resultantes do processo de aquisição dinâmico.

Maiores informações a respeito deste protocolo podem ser encontradas em Visual Lab

[77].

Figura 2.8: Capturas realizadas através de aquisições dinâmicas.



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

A segmentação subdivide uma imagem em suas regiões constituintes ou em objetos [27],

ou seja, as operações de segmentação procuram isolar regiões de pontos da imagem perten-

centes a objetos para a posterior extração de atributos e cálculo de parâmetros descritivos

[19]. O nível da subdivisão depende do problema a ser resolvido, de forma que a segmen-

tação deve parar quando os objetos de interesse em uma aplicação forem isolados. Em

imagens complexas, a segmentação é uma das etapas mais difíceis do processamento de

imagens. O sucesso da execução correta dos procedimentos computacionais é altamente

dependente da acurácia (ACC) da segmentação [27].

Em geral, os métodos de segmentação de imagens são baseados em uma das duas pro-

priedades básicas de valores de intensidade: similaridade e descontinuidade. No primeiro

caso, as imagens são particionadas em regiões que são similares de acordo com um critério

pré-de�nido, como ocorre, por exemplo, para o processo de crescimento de região. Já no

segundo caso, a abordagem é fundamentada no particionamento da imagem baseado em

mudanças abruptas na intensidade, como nos casos de bordas e de cantos da imagem [27].

Para as imagens médicas em geral, e, no caso deste trabalho, para as imagens térmicas

da mama, a segmentação é uma etapa fundamental do processamento dessas imagens.

Uma vez que as imagens térmicas da mama, em geral, não apresentam limites nítidos

entre suas componentes, a segmentação é essencial para a extração de características que

possam ser utilizadas para tomadas de decisões, agrupando os pixels das imagens em

regiões anatômicas, com informações especí�cas sobre o corpo das pacientes [43, 48, 86].

Neste capítulo, são apresentados e discutidos diversos trabalhos que utilizam a seg-

mentação de imagens térmicas da mama para os mais diversos �ns.
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3.1 Motta

A dissertação de mestrado de Motta [48], que é baseada em um trabalho anterior de Motta

et al. [49], propõe um método automático para a obtenção de regiões de interesse em

imagens térmicas frontais da mama, na posição de captura T1 (Figura 2.3 (a)). O objetivo

do autor é desenvolver um método de segmentação capaz de auxiliar tanto o diagnóstico

por meio dos termogramas quanto a modelagem e a reconstrução tridimensional da mama.

3.1.1 Metodologia

A metodologia de Motta [48] para a segmentação da ROI pode ser dividida em sete etapas,

como mostra o diagrama da Figura 3.1.

Figura 3.1: Etapas da segmentação proposta por Motta [48].

A região das pregas inframamárias se destaca nas imagens térmicas por possuir tempe-

raturas mais elevadas, devido à retenção de calor provocada pela alta atividade metabólica
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na região abdominal. Nas imagens térmicas em tons de cinza, essas temperaturas elevadas

são representadas pela cor branca (255), ao passo que a cor preta (0) identi�ca as tempe-

raturas mais baixas. Por meio de avaliações empíricas, Motta [48] concluiu que o intervalo

de 243 a 255 é o mais adequado para detectar a localização das pregas inframamárias nos

termogramas, de�nindo, assim, 243 como o threshold de limiarização [48].

Terminada a limiarização, são feitos re�namentos sucessivos na imagem para que so-

mente pixels mais próximos às pregas inframamárias sejam selecionados. Por �m, como

evidencia a Figura 3.2, a primeira etapa da segmentação termina com uma reta horizon-

tal sendo traçada na posição do pixel que possui o menor valor no eixo das ordenadas

(coordenada y) [43].

As Figuras 3.2 (a) e (b) apresentam, respectivamente, a imagem original e a limi-

arização a partir das regiões mais aquecidas. Já as Figuras 3.2 (c) e (d) apresentam

a imagem após sucessivos re�namentos e o limite inferior da imagem baseado na prega

inframamária, respectivamente.

Figura 3.2: Primeira etapa do processo de segmentação proposto por Motta [49].

A remoção dos ruídos existentes no fundo das imagens é a segunda etapa do processo

de segmentação. Inicialmente, é utilizado o método de limiarização global de Otsu [60],

mas devido ao baixo contraste de algumas imagens, o método não apresentou resultados

satisfatórios.

Assim, Motta [48] propõe um novo método de limiarização adaptativa, cujo primeiro

passo é encontrar o maior contorno externo da imagem gerada pelo método de threshold

de Otsu [60]. Uma janela deslizante de dimensões 11 × 11 pixels utiliza como caminho o

contorno encontrado, com o intuito de calcular, na imagem original, a variância dos tons

dos pixels e de guardar a posição da janela de menor variância.

O novo valor de threshold é calculado a partir da média dos tons da imagem original

localizados na janela [48]. Esta etapa do processo é exibida na Figura 3.3 (a), que mostra

o erro na obtenção do threshold pelo método de Otsu, e na Figura 3.3 (b), que mostra a

imagem resultante da aplicação do novo threshold .
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Figura 3.3: (a) Limiarização pelo método de Otsu. (b) Resultado da proposta de Motta
[48].

A terceira etapa consiste na obtenção da coordenada superior de segmentação. Nas

imagens T1, essa coordenada é detectada, através da interseção de uma reta horizontal

e as bordas referentes ao limite entre o corpo e o fundo, como o ponto referente à axila

mais baixa. A Figura 3.4 demonstra a segmentação superior.

Figura 3.4: Detecção da axila inferior [49].

A etapa de número quatro engloba a remoção de regiões externas às mamas. Uma vez

que na terceira etapa os braços são desconectados do corpo, para que a região de interesse

(ROI) seja mantida e que informações externas à ROI sejam removidas, é realizada a

detecção do maior objeto contido na imagem, ou seja, a mama, como evidencia a Figura

3.5 (a).

É realizada a separação das mamas, na quinta etapa, com base no valor médio da maior

distância horizontal entre as extremidades da região obtida na etapa anterior, ou seja, a

coordenada central. Logo, como mostra a Figura 3.5 (b), a ROI é formada pelas regiões

retangulares entre as coordenadas superior e inferior de segmentação, as coordenadas dos

pixels mais externos (tanto à esquerda quanto à direita) e a coordenada central [48].

Figura 3.5: Etapas 4 e 5 da segmentação proposta por Motta [48, 49].
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A sexta etapa tem dois objetivos: detectar a prega inframamária e, caso seja necessá-

rio, realizar um deslocamento vertical das janelas de segmentação, que consiste na sétima

etapa.

Com a imagem resultante da quinta etapa (Figura 3.5 (b)), vários procedimentos

são realizados para obter os limites que de�nem as pregas inframamárias: uma nova

limiarização e um re�namento baseado nas altas temperaturas; detecção de bordas por

meio da utilização do método de Canny [15]; redução das bordas encontradas na imagem

resultante do procedimento anterior; união dos pixels seguida pela remoção dos pixels

isolados; utilização da transformada de Hough [22, 27] para a detecção de parábolas;

análise da conectividade das bordas; e aproximação por mínimos quadrados.

A partir das curvas azuis que identi�cam as pregas inframamárias, como exibe a

Figura 3.6, é realizado o cálculo de qual deve ser o tamanho do deslocamento da janela

envolvente para que seja feito o ajuste perfeito em relação à borda inferior de cada prega

inframamária. Após a conclusão das etapas 6 e 7, o método de segmentação de Motta

[48] termina por de�nir a região de interesse.

Figura 3.6: Etapas 6 e 7 do método proposto por Motta [48].

3.1.2 Resultados

Os resultados obtidos por Motta [48] foram avaliados de forma quantitativa e de forma

qualitativa. No primeiro caso, cinco radiologistas analisaram a qualidade das segmen-

tações obtidas com base, principalmente, nas regiões de maior incidência de doenças da

mama. Todos os especialistas concluíram que parte da ROI observada em mamogra�as,

de�nida pela região compreendida entre as axilas e a parte inferior da clavícula e na qual

há grande incidência de pequenos nódulos, é desprezada pelo método proposto. Todavia,
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os especialistas a�rmaram que tais problemas podem não ter grande in�uência em ima-

gens térmicas, por estas fornecerem indicativos �siológicos ao invés de estruturais, como

é o caso da mamogra�a [48]. Das 151 imagens utilizadas, 38 apresentaram algum tipo

de falha de acordo com os radiologistas. Muitas dessas falhas podem ser atribuídas a

problemas ocorridos durante o processo de captura das imagens, à baixa temperatura da

região da prega inframamária ou ao baixo contraste de uma imagem. A taxa de aprovação

qualitativa dos cinco especialistas variou de 78% a 85%.

A análise quantitativa dos resultados ocorreu por meio da comparação entre as seg-

mentações obtidas e a geração de duas segmentações padrão (ground truths) realizada

por especialistas. Todo esse processo é descrito na seção 5.1. Os resultados de Motta [48]

foram avaliados de acordo com seis medidas estatísticas, cinco das quais são a acurácia,

a sensibilidade, a especi�cidade, a preditividade positiva e a preditividade negativa, as

quais também foram utilizadas neste trabalho e que são detalhadas na seção 5.3.

Para as 151 imagens e cada uma das duas segmentações padrão geradas, a acurácia, na

média, variou de 95% a 97%, com valor mínimo de 82%. A sensibilidade média �cou entre

86% e 90% e o valor mínimo obtido foi de 45%. Já a especi�cidade obteve média de 99%

e valor mínimo de 77%. No caso das preditividades positiva e negativa, a primeira obteve

média de 96% a 97% com valor mínimo de 61%, ao passo que a segunda apresentou média

variando de 95% a 97% e valor mínimo de 78%. Para todos esses critérios de avaliação o

valor máximo obtido foi de 100%.

Alguns resultados do método de segmentação automática proposto por Motta [48] são

exibidos na Figura 3.7.

Figura 3.7: Alguns resultados da segmentação proposta por Motta [48].

3.2 Marques

A dissertação de Marques [43] propõe um novo método para a segmentação automática

das mamas em imagens térmicas, cujos resultados são comparados e avaliados com três
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grupos distintos de segmentações padrão (ground truths) obtidos tanto por especialistas

em radiologia quanto por usuários treinados, mas não especialistas.

3.2.1 Metodologia

As imagens utilizadas por Marques [43] foram capturadas na posição frontal, isto é, com

o ângulo de visão da captura perpendicular ao plano coronal, assim como adotado por

Motta [48]. Todavia, enquanto este utilizou imagens frontais de pacientes com as mãos

na cintura, Marques [43] utilizou as imagens capturadas na posição T2 (Figura 2.3 (b)),

nas quais as pacientes estão com os braços levantados. Essa escolha foi feita pelo fato das

imagens da posição T2 incluírem a região axilar como área de interesse, ao contrário das

imagens da posição T1, que ignoram essa região que é repleta de linfonodos axilares, os

quais podem estar comprometidos.

O método proposto por Marques [43] é dividido nas seguintes etapas de detecção: dos

limites laterais, dos limites superiores e dos limites inferiores.

O passo inicial da primeira etapa consiste na remoção do fundo das imagens. O autor

observou que os histogramas das imagens térmicas apresentam uma separação nítida em

duas classes distintas: o fundo da imagem e o corpo da paciente. Assim, é realizada a

limiarização das imagens através do emprego do método de Otsu [60]. Com a utilização

do Filtro Laplaciano1, no segundo passo é realizada a detecção do contorno do corpo da

paciente. Os resultados da primeira etapa do método são mostrados na Figura 3.8.

Figura 3.8: (a) Posição T2. (b) Imagem limiarizada. (c) Contornos detectados [43].

A detecção dos limites superiores, a segunda etapa do método, trata de problemas

encontrados durante a captura das imagens do tipo T2. Em algumas delas, há a presença

de regiões do corpo logo acima dos ombros, sobretudo a presença do pescoço de certas

pacientes, o que caracteriza um problema a ser tratado pela metodologia. Para solucioná-

lo, é proposta uma abordagem baseada no uso de uma scan line que percorre a imagem
1Filtro que destaca cada pixel do conjunto de pixels que o representa, cuja variação em relação à sua

vizinhança é signi�cativa.
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limiarizada pelo método de Otsu [60], com o intuito de identi�car pontos de alternâncias

entre a imagem e o corpo da paciente.

Dado um conjunto de pontos A = {a1, a2, ..., an}, nos quais ocorrem alternâncias entre

o fundo da imagem e o corpo da paciente, nas imagens sem a presença do pescoço e dos

braços, a quantidade de alternâncias não ultrapassa duas unidades, resultando no limite

superior da imagem como de�nidor da ROI. A Figura 3.9 (a) mostra estes pontos de

alternância destacados e indicados.

Os pontos de alternância internos são utilizados para realizar crescimentos de regiões

que permitem a detecção dos pontos inferiores que identi�cam o limite da ROI relacionado

à região do pescoço, como mostra a Figura 3.9 (b). Por �m, o segmento de reta que

interliga os pontos b1 e b2 é traçado, como mostra a Figura 3.9 (c).

Figura 3.9: (a) Pontos de alternância. (b) Detecção dos pontos inferiores. (c) Segmento
de reta [43].

A terceira etapa do processo de segmentação, a detecção de limites inferiores, é a

última e a mais complexa pelo fato de cada paciente possuir uma anatomia própria e

diferente das demais. O primeiro passo consiste na limiarização das regiões mais aquecidas,

ou seja, as pregas inframamárias, as axilas e as dobras abdominais, como mostra a Figura

3.10. Marques [43] utiliza limiares especí�cos para cada imagem (estabelecendo um valor

percentual variável: 5 em 5%), ao contrário de Motta [48], que adota um único valor para

todas as imagens. Os limiares encontrados pelo método proposto tem como foco principal

a identi�cação das pregas inframamárias.

Terminada a limiarização, ainda restam nas imagens regiões identi�cadas como aque-

cidas e que não correspondem às pregas inframamárias. Dessa forma, uma série de re�na-

mentos é realizada com o objetivo de eliminar essas informações indesejáveis das imagens.

O primeiro re�namento realizado é a clusterização, por meio de um procedimento

semelhante ao que é descrito na subseção 4.2.2. Inicialmente, é feita uma operação mor-
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Figura 3.10: (a) Limiar = 221. (b) Limiar = 226. (c) Limiar = 191 [43].

fológica de fechamento com o objetivo de unir regiões que estão desconectadas, mas que

são próximas. Após essa operação, é feita uma varredura na imagem, na qual é realizado

um crescimento de região, através da adoção de uma vizinhança especí�ca para cada pixel

não visitado.

Após a clusterização, é efetuada uma série de eliminações com o objetivo de remover

agrupamentos indesejados que possuírem poucos pixels, que estiverem muito próximos do

limite inferior da imagem ou que estiverem acima do ponto médio do corpo.

Os pontos médios das laterais do corpo da paciente são encontrados por meio de uma

nova clusterização dos pixels de uma imagem obtida através do procedimento de redução

de bordas proposto e descrito por Marques [43].

A Figura 3.11 mostra um exemplo de resultado obtido pelo processo de clusterização,

no qual os pontos médios estão identi�cados na cor rosa (do corpo) e verde (das laterais),

e as regiões laterais esquerda e direita estão identi�cadas nas cores azul e vermelha,

respectivamente.

Figura 3.11: (a) Clusterização. (b) Identi�cação das laterais e dos pontos médios [43].

Após a identi�cação do ponto médio e dos limites laterais do corpo, os agrupamentos

indesejados são eliminados por meio da análise de que o ponto médio do cluster está
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ou não acima do ponto médio do corpo. Se estiver, tal cluster é eliminado. Também é

eliminado todo agrupamento que possuir uma quantidade de pixels abaixo de 0,5% do

total de pixels. Por �m, de acordo com um tolerância estabelecida, é eliminado todo

cluster que estiver próximo do limite inferior da imagem.

Como resultado das eliminações realizadas, devem ser encontrados, no máximo, dois

agrupamentos. Entretanto, para algumas imagens é encontrada uma quantidade maior

de clusters, o que torna necessária a realização de uma nova etapa de re�namento que

leva em consideração as distâncias de cada agrupamento em relação ao ponto médio do

corpo e aos eixos x e y de cada imagem.

Finalmente, com a identi�cação dos dois agrupamentos para a de�nição dos limites

inferiores, são determinadas as curvas que mais se aproximam da curvatura das mamas.

Assim, o agrupamento mais à esquerda do corpo da paciente é relacionado à mama es-

querda, ao passo que o agrupamento mais à direita é relacionado com a mama direita.

Contudo, nos casos em que é determinando apenas um agrupamento, a separação dos

pontos é feita de acordo com a maior coordenada y.

A terceira etapa de re�namento reduz a quantidade de pontos obtidos após a separação

deles entre as mamas direita e esquerda (Figura 3.12 (a)). Deste modo, são encontradas

as melhores curvas capazes de delimitar as mamas. Como mostra a Figura 3.12 (b), são

selecionados os pontos superiores de cada cluster pelo fato deles estarem mais próximos às

pregas inframamárias. Em seguida, os pontos mais distantes dos demais são eliminados

através da seleção do segmento com maior número de pixels (Figura 3.12 (c)). Pela

análise do coe�ciente angular de uma reta que passa por dois pontos, é feito o último

re�namento para a redução do conjunto de pontos, eliminando partes do segmento que

possuem curvatura indesejada, como mostra a Figura 3.12 (d).

Figura 3.12: (a) Separação entre as mamas. (b) Pontos superiores. (c) Seleção do maior
segmento. (d) Resultado [43].

Por �m, o processo total de re�namentos termina com a identi�cação dos pontos da

parte externa da mama, que devem estar na mesma linha horizontal dos pontos que fazem

parte do maior segmento [43], como mostra a Figura 3.13.
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Figura 3.13: Imagem antes e depois da remoção de pixels de mesma coordenada x [43].

Após o �m da etapa de re�namentos, é preciso determinar as curvas que melhor se

ajustam aos conjuntos de pontos encontrados. Assim, a metodologia engloba uma etapa

de ajuste de curvas na qual são empregadas técnicas de aproximação e interpolação, com

o objetivo de encontrar as duas curvas mais representativas dos conjuntos de pontos das

mamas direita e esquerda [43].

A primeira dessas técnicas é o Método dos Mínimos Quadrados (MMQ), que visa

encontrar uma função que melhor se ajuste a determinados pontos, minimizando o desvio

quadrático. Marques [43] utiliza o MMQ para um polinômio de segundo grau com a

intenção de encontrar uma função que melhor se ajusta aos pontos obtidos na última

etapa do processo de re�namento.

O ajuste de curvas é aprimorado por meio do uso de uma função de�nida por partes,

pois, em certos casos, o ajustamento de curvas feito por uma única função polinomial

pode apresentar resultados que não são satisfatórios. Isto posto, são utilizadas as funções

de base das B-Splines [43], de�nidas através da fórmula de recorrência apresentada por de

Boor [20]. Assim, por meio de uma B-Spline quadrática uniforme (BSP) [83], é realizada a

aproximação dos pontos obtidos após a série de re�namentos, com o objetivo de encontrar

o conjunto de pontos que de�ne as bordas das mamas. Alguns dos resultados são exibidos

na Figura 3.14.

A etapa de ajuste de curvas termina com a realização do processo de interpolação por

Splines cúbicas [85], cujo foco principal é realizar uma junção entre as curvas das mamas

direita e esquerda, após terem sido encontradas as curvas que as delimitam. Quando as

segundas derivadas da Spline cúbica para o primeiro e para o último elemento de um

conjunto de pontos são iguais a zero, é de�nida uma Spline Cúbica Natural [85], a qual

é utilizada em uma interpolação para encontrar os pontos que se situam entre as duas

mamas (Figura 3.15 (e)).

Os resultados de todos os passos realizados para a etapa de detecção dos limites
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Figura 3.14: (a) Método dos Mínimos Quadrados. (b) B-Spline quadrática uniforme [43].

inferiores da mama são exibidos a seguir. Na Figura 3.15 (a), é exibida a limiarização das

regiões mais aquecidas. A Figura 3.15 (b) mostra a identi�cação das pregas inframamárias

e na Figura 3.15 (c) é mostrado o re�namento realizado. Por �m, as Figuras 3.15 (d) e

(e) exibem os resultados do ajuste de curvas por aproximação e por interpolação.

Figura 3.15: (a) Limiarização. (b) Identi�cação das pregas inframamárias. (c) Re�na-
mentos. (d) e (e) Ajuste das curvas [43].

O processo geral de segmentação automática é �nalizado através da união das etapas

de detecção dos limites laterais, superiores e inferiores, o que resulta em uma imagem

que contém apenas as bordas da ROI [43], como mostra a Figura 3.16 (a). Portanto, é

necessário realizar a de�nição dos pontos que compõem a região de interesse, o que é feito

com o ponto PI , resultante do processo de detecção de limites inferiores e que consiste

no ponto mais elevado da borda inferior em relação ao eixo y. A partir de tal ponto, é

realizado um crescimento de região (Figura 3.16 (b)) e, assim, a ROI é de�nida, como

mostra a Figura 3.16 (c).

Por �m, é realizada a separação das mamas de forma diferente da realizada por Motta

[48], uma vez que Marques [43] propõe um procedimento de separação baseado em quatro

pontos de referência: o ponto mais elevado da curva inferior que delimita as pregas in-

framamárias, um ponto próximo ao limite superior da imagem e dois pontos referentes às

porções mais baixas das curvas de cada uma das mamas. Esse procedimento é realizado

com o intuito de dividir a ROI de acordo com a inclinação de cada paciente [43]. Na



3.2 Marques 30

Figura 3.16: (a) Bordas da ROI. (b) Crescimento de região. (c) Região de interesse [43].

Figura 3.17 (a) são exibidas as bordas que delimitam cada uma das mamas. A exclusão

de regiões não desejáveis à ROI é mostrada na Figura 3.17 (b). Já a Figura 3.17 (c) exibe

a separação entre as mamas direita e esquerda.

Figura 3.17: Etapas do processo de extração da ROI de Marques [43].

3.2.2 Resultados

Foram utilizadas 283 imagens térmicas de pacientes na posição T2, para as quais o mé-

todo de segmentação automática foi aplicado. Os resultados obtidos foram comparados

com três segmentações padrão diferentes, uma a mais do que Motta [48], geradas por um

especialista em radiologista e por dois usuários não especialistas, mas treinados. A meto-

dologia para obtenção das segmentações padrão utilizadas por Marques [43] é descrita na

seção 5.1.

Todas as comparações entre as imagens segmentadas e cada uma das segmentações

padrão foram avaliadas por meio de cinco medidas estatísticas, uma a menos do que

Motta [48] (que também utiliza a e�ciência2), e que são detalhadas na seção 5.3: acurácia,

2Média aritmética entre a sensibilidade e a especi�cidade [48].
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sensibilidade, especi�cidade, preditividade positiva e preditividade negativa. Ademais, foi

utilizada como medida de avaliação a distância de Hausdor�, que é utilizada neste trabalho

e é pormenorizada na seção 5.3.2.

Os resultados do método proposto obtidos tanto com o ajuste de curvas por B-Spline

Quadrática Uniforme quanto com o Método dos Mínimos Quadrados apresentaram taxas

médias altas para todas as medidas estatísticas utilizadas. A média da acurácia para a

BSP e para o MMQ, para as três segmentações padrão, foi de 97% e o desvio padrão foi

de, no máximo, 4%.

Através da política de votos proposta por Li et al. [42], foi obtida uma nova segmen-

tação padrão, denominada GT-U, de�nida pelos pixels acesos em pelo menos duas das

três segmentações padrão gerados. Novamente, para essa nova segmentação, os resultados

obtidos tanto para a BSP quanto para o MMQ foram de alta qualidade, apresentando

médias de 97% para a acurácia e para a especi�cidade, e de 97% a 98% para a sensibi-

lidade. O desvio padrão novamente não foi maior do que 4%. Também com relação ao

GT-U, 250 imagens, ou seja, 88% do total, apresentaram acurácia acima de 95% para

a BSP, ao passo que para o MMQ, 252 imagens (89%) obtiveram ACC média acima de

95%. Para a sensibilidade, esses resultados foram de 90% para a BSP e de 88% para o

MMQ, ao passo que para a especi�dade os resultados foram de 86% e de 88% para BSP

e MMQ, respectivamente.

Com relação ao trabalho de Motta [48], o método proposto por Marques [43] apresenta

uma diferença importante ao realizar uma segmentação mais complexa que considera a

curvatura exata das mamas das pacientes, o que naturalmente gera uma maior probabi-

lidade de ocorrência de erros. A Figura 3.18 mostra uma comparação entre os resultados

obtidos por Motta [48] (Figura 3.18 (a)) e Marques [43] (Figura 3.18 (b)) para uma mesma

paciente.

Figura 3.18: Comparação entre os resultados de Motta [48] e Marques [43].



3.3 Castro et al. 32

Majoritariamente, o método proposto por Marques [43] apresenta melhores resultados

do que Motta [48] para todas as medidas estatísticas. Por exemplo: para a acurácia,

sensibilidade (que, no geral, foi 9% maior) e preditividade positiva, a média obtida por

Motta [48] foi de 96%, 88% e 96%, respectivamente, ao passo que para Marques [43] esses

valores foram todos iguais a 97%. Outro grande avanço proporcionado por Marques [43]

é uma diminuição drástica do tempo de execução computacional.

As distâncias de Hausdor� foram calculadas de duas formas: pela distância euclidiana

dos pixels e pela porcentagem que o primeiro cálculo da DH está da maior distância

possível entre dois pontos em uma imagem, que é dada pela diagonal da imagem [43]. Os

valores de ACC da distância de Hausdor� obtidos para o primeiro cálculo foram, na média,

de 18,56 pixels para a BSP e de 17,42 pixels para o MMQ. Pela cálculo da porcentagem, a

média da acurácia para a BSP foi de 5% e para o MMQ, 4%. Todos esses valores indicam

a alta qualidade da segmentação proposta.

O método apresenta algumas limitações para os seguintes casos: pacientes com pouco

volume mamário, presença de dobras abdominais e assimetria de temperatura entre as

mamas. Em todas essas situações, os resultados obtidos não foram satisfatórios.

3.3 Castro et al.

O trabalho desenvolvido por Castro et al. [16] propõe a criação de uma superfície carac-

terística dos seios a partir de um banco de imagens térmicas descrito em Bezerra [12],

com o intuito de tornar possível a geração de malhas que possam ser utilizadas para os

mais diversos �ns. Ademais, os autores objetivam a validação das imagens térmicas para

a identi�cação precoce de doenças da mama, como o câncer.

Para a modelagem tridimensional das mamas, são utilizadas as curvas que de�nem

tanto a porção lateral da mama (imagem térmica lateral) quanto o seu limite inferior

(imagem térmica frontal). A extração destas curvas é realizada através de um processa-

mento no qual o fundo das imagens é removido e, em seguida, o contorno do corpo das

pacientes é detectado.

No primeiro caso, é realizada uma análise das pseudo cores de armazenamento pre-

sentes nas imagens térmicas para que seja feita a remoção do fundo das imagens. Este

processo é realizado por meio da utilização do sistema de cor RGB [19, 82], o qual de-

monstrou ser o mais simples e e�caz para o propósito em questão. Assim, foi possível

separar o corpo das pacientes do fundo das imagens com base na intensidade de variação
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cromática, em pixels, muito próximos.

Após a remoção do fundo, o contorno da mama das imagens laterais (Figura 3.19 (a))

é prontamente obtido, como mostra a Figura 3.19 (b).

Figura 3.19: (a) Imagem original. (b) ROI extraída por Castro et al. [16].

3.4 Silva

Com o intuito de auxiliar o diagnóstico de tumores e outros tipos de deformações na mama,

além de colaborar com cirurgias reconstrutivas e estéticas, a reconstrução da geometria

da mama a partir de imagens termográ�cas é o objetivo principal da tese de doutorado

desenvolvida por Silva [68]. Com base no trabalho de Castro et al. [16] e com a utilização

de imagens térmicas bidimensionais (2D), uma nova metodologia para a reconstrução da

mama de pacientes é proposta de forma a construir um modelo tridimensional (3D) muito

próximo à geometria real da mama.

3.4.1 Metodologia

A metodologia desenvolvida por Silva [68] utiliza, para a geração do modelo 3D, imagens

provenientes de três posições de captura diferentes. A primeira delas é a posição de

aquisição T1, frontal com a paciente com as mãos na cintura (Figura 2.3 (a)). Também são

utilizadas imagens laterais externas da mama, nas posições de captura LEMD e LEME,

como exibem as Figuras 2.3 (e) e (f). Estas imagens foram selecionadas, em detrimento às

outras provenientes de diferentes posições de captura, por representarem de forma mais

precisa a geometria da mama.

Através da análise de algumas imagens laterais utilizadas, a autora detectou uma

diferença de escala entre estas imagens, como mostra a Figura 3.20, oriunda da ausência

de padronização no processo de captura das imagens, que resultou em mamas capturadas

em distâncias diferentes com relação à câmera. Deste modo, é realizado um processo de
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conversão de escala nas imagens laterais, no qual são determinados os pontos de valor

máximo e valor mínimo da coordenada x de cada imagem. Em seguida, são calculadas as

distâncias dos pontos de máximo e de mínimo na horizontal em relação ao limite esquerdo

(dex) ou ao limite direito (ddx) da imagem, e na vertical em relação ao limite inferior (dey

ou ddy), como exibe a Figura 3.20. Por �m, a imagem lateral que passa pelo processo

de transformação é aquela que apresenta uma diferença visível de escala em relação à

imagem frontal.

Figura 3.20: Diferença de escalas entre as imagens laterais utilizadas [68].

A primeira etapa do processo de geração do modelo bidimensional da mama é a

determinação da ROI. É considerada como limite superior da ROI, a região compreendida

entre a clavícula e a porção superior das axilas, por ainda possuir tecido mamário. Essa

de�nição de limite superior é feita, pois, de acordo com o trabalho de Motta [48], essa foi

a região determinada, qualitativamente, como ROI pelos radiologistas que avaliaram os

resultados do trabalho.

A etapa a seguir é dividida em duas subetapas: a detecção de contorno das bordas

que separam o corpo da região externa e a detecção de contorno das bordas inferiores da

mama.

No primeiro caso, o contorno em questão é encontrado nas bordas laterais do corpo na

imagem frontal e nas bordas frontais das mamas, no caso das imagens laterais. Por meio

da análise das diferentes cores presentes em tais bordas: magenta, azul, verde e amarelo, é

de�nido um limiar baseado no intervalo de representação dessas cores. Assim, é realizada

uma varredura na imagem a �m de detectar os pixels que pertençam ao intervalo de cores

de�nido por cada limiar. Os contornos laterais detectados são representados na Figura

3.21.

Para todos os pontos pertencentes aos contornos da borda lateral do tronco, são

calculados os valores médios e o desvio padrão do contorno tanto para o lado direito da

imagem quanto para o esquerdo. Os pontos que não pertencem ao intervalo de dispersão

dado por cada média e o desvio padrão correspondente são considerados como ruídos
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(Figura 3.21 (a)) e, então, são eliminados.

Figura 3.21: (a) O corpo, na imagem frontal. (b) A mama, na imagem lateral [68].

Já no segundo caso, como exibe a Figura 3.21 (a), na parte inferior das mamas há

a presença de pixels na tonalidade branca devido às temperaturas elevadas da região.

Isto posto, a cor branca é de�nida como limiar para a detecção do contorno inferior das

mamas. Neste caso, a varredura é realizada apenas nas linhas que possuem pixels na

tonalidade preta, uma vez que já foram previamente detectados como partes do contorno

do corpo. Nas imagens frontais, a varredura é feita de cima para baixo e da direita para

a esquerda, ao passo que nas imagens laterais, a varredura é realizada de cima pra baixo

e do primeiro ponto detectado no contorno da mama para a esquerda (LEMD) ou para a

direita (LEME). Os pontos do contorno são detectados por cada pixel, cuja cor seja igual

a cor do limiar de�nido, isto é, a cor branca. O resultado desta etapa de detecção está

representado na Figura 3.22.

Como resultado da etapa de detecção de bordas, os limites laterais da ROI das imagens

frontais são de�nidos pelo menor valor(xmin - lateral esquerda) e pelo maior (xmax - lateral

direita) valores de x. Já para as imagens laterais, o limite lateral esquerdo da ROI é

de�nido pelo ponto de menor valor de x (xmin) e o limite lateral direito pelo ponto com

maior valor de x (xmax). Todos esses limites estão evidenciados na Figura 3.22.

Figura 3.22: (a) Imagem frontal. (b) Imagem lateral [68].

Pela análise da Figura 3.23 (a), é possível perceber que apenas com a detecção dos



3.4 Silva 36

contornos nas imagens utilizadas por Silva [68], não é possível realizar a identi�cação de

todos os pontos da borda das mamas até à junção com o tronco ou com outras partes

da mama. Dessa forma, a terceira etapa da metodologia proposta, assim como Marques

[43], utiliza o Método dos Mínimos Quadrados para realizar um ajuste ótimo das curvas

formadas pelos pontos obtidos nas etapas anteriores. O resultado do ajuste de curvas é

exibido na Figura 3.23 (b).

Figura 3.23: (a) Pontos �nais plotados. (b) Curvas plotadas [68].

3.4.2 Resultados

Foram realizados diversos testes para a validação dos modelos bidimensionais gerados

através da metodologia desenvolvida por Silva [68]. Os resultados foram testados com

modelos sintéticos (duas próteses e um fantoma) e com seres humanos (três voluntárias).

Os testes realizados com as próteses resultaram em diferenças de, no máximo, 4,08%

em relação às curvas, valor considerado baixo por estar dentro da margem de erro esta-

belecida. O mesmo ocorreu em relação à superfície, para qual as diferenças encontradas

chegaram no máximo a 5,02%.

Para o fantoma utilizado como teste, tanto em relação às curvas quanto em relação à

superfície, as diferenças encontradas �caram dentro da margem de erro chegando a valores

máximos de 4,65% e 5,64%, respectivamente.

No caso das três pacientes analisadas, as diferenças encontradas chegaram no valor

máximo de 6,08% para a superfície. Todos esses resultados também foram considerados

pequenos por estarem contidos na margem de erro.



Capítulo 4

Método Proposto

O método proposto tem o objetivo de segmentar, de forma automática, a região de inte-

resse (ROI) em imagens térmicas laterais da mama. O procedimento proposto é composto

por duas etapas principais, que são subdivididas em diversas subetapas: a eliminação do

fundo da imagem e a segmentação da região de interesse. A Figura 4.1 mostra as subeta-

pas aplicadas na extração da ROI da imagem IR_4892.

Figura 4.1: Subetapas do método proposto: (a) Imagem térmica. (b) Limiarização. (c)
Remoção de elementos indesejáveis. (d) Detecção e re�namento de cantos. (e) Segmen-
tação �nal.

A imagem térmica, em tons de cinza, é mostrada pela Figura 4.1 (a). Já as Figuras 4.1

(b) e (c) exibem, respectivamente, os resultados da limiarização da imagem e do processo

de clusterização. A Figura 4.1 (d) mostra os cantos obtidos na imagem após os processos
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de detecção e de re�namento. E, por �m, a Figura 4.1 (e) exibe a imagem segmentada.

A seção 4.1 apresenta uma visão geral do método proposto. São feitas as descrições

dos tipos de imagens térmicas utilizadas e da posição em que tais imagens foram captu-

radas, assim como a apresentação do processo de conversão de paletas. A primeira etapa

do método é descrita na seção 4.2, a qual aborda todo o processamento da imagem antes

da aplicação do método de detecção de cantos, isto é, a eliminação do fundo e a remoção

de elementos indesejáveis. Já na seção 4.3, a segmentação é descrita etapa por etapa.

Inicialmente, é apresentada uma de�nição geral da detecção de cantos, seguida pela fun-

damentação teórica associada a este tipo de detecção (subseção 4.3.1). Na sequência, a

subseção 4.3.3 apresenta o método de detecção de cantos Shi-Tomasi, utilizado nesse tra-

balho, e todas as suas características. Por �m, a seção 4.3.4 apresenta alguns resultados

obtidos com o método proposto.

4.1 Imagens Utilizadas

No banco de dados descrito na seção 2.2 e utilizado neste e em outros trabalhos do projeto

PROENG [61], há imagens térmicas capturadas em oito posições diferentes em relação à

câmera, como exibe a Figura 2.3.

Com objetivo de complementar os trabalhos descritos na seção 3 e de potencializar o

auxílio ao diagnóstico precoce de doenças da mama, para a segmentação da ROI lateral das

mamas são utilizadas neste trabalho 180 imagens provenientes de duas posições especí�cas

de captura com o ângulo de visão perpendicular ao plano sagital: LEMD e LEME, como

evidenciam as Figuras 2.3 (e) e (f).

O método proposto também é aplicado para as imagens capturadas de acordo com o

novo protocolo de aquisição da UFF, descrito na seção 2.3. Neste caso, são consideradas as

imagens adquiridas nas posições laterais a 90° do ângulo de captura. Como este protocolo

está em fase de aplicação, são utilizadas neste trabalho 148 imagens nas posições indicadas

e presentes no banco de dados que está em construção.

Todas as 328 imagens utilizadas para a extração da região de interesse foram obtidas

com a câmera FLIR ThermaCAM S45 (Figura 2.1), capaz de obter medições sem contato,

da temperatura de uma grande variedade de objetos e de corpos, neste caso, de mamas.

A Figura 4.2 mostra a imagem IR_0108 do banco de dados da UFPE na forma

padrão de armazenamento e em tons de cinza. Inicialmente, é realizada uma etapa de
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pré-processamento para transformar todas as imagens térmicas (paleta Rain) em tons de

cinza (paleta Grey), através da utilização do software FLIR QuickReport 1.2 [62]. Todo

esse processo de conversão, que é pormenorizado em [48], gera uma cópia da imagem

resultante em formato bitmap.

Figura 4.2: Imagem típica em duas paletas: (a) Paleta Rain. (b) Paleta Grey.

De acordo com Motta [48], essa transformação é necessária, pois as imagens em tons

de cinza são preferidas pelos radiologistas, uma vez que apresentam maior semelhança com

as imagens provenientes de exames de mamogra�a, com as quais os radiologistas, em sua

maioria, já estão acostumados a trabalhar. Assim, através da sua matriz de temperaturas,

cada imagem é representada por meio de pseudo cores, disponibilizadas pelo software da

câmera térmica FLIR, correspondentes a 120 tons de cinza, que variam de 0 (preto),

menor temperatura, a 255 (branco), maior temperatura, como mostra a Figura 4.3.

Figura 4.3: Discretização das paletas Rain (esquerda) e Grey (direita) [48].
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4.2 Eliminação do Fundo

Após a etapa inicial de conversão de paletas, as imagens passam por uma etapa de pro-

cessamento, cujo objetivo é realizar a remoção completa do fundo da imagem, deixando

como resultado apenas o corpo da paciente. Esta etapa é composta pela eliminação do

fundo da imagem através de uma limiarização e pela eliminação de elementos indesejáveis

à região de interesse.

4.2.1 Limiarização

Seguindo o procedimento adotado por Marques [43], foi realizado o estudo dos histogramas

de algumas das imagens térmicas disponíveis nos bancos de dados para viabilizar possíveis

formas de limiarização. Pela análise de tais histogramas, pode-se notar um padrão comum

de imagens bimodais: uma moda representando o fundo da imagem e outra representando

o corpo da paciente (o tronco e a mama) [10, 27, 46, 56].

A Figura 4.4 mostra alguns histogramas típicos paras as imagens IR_0108, IR_0111,

IR_0209, IR_0214, IR_0624, IR_0832, IR_0961, IR_0974 e IR_1725. A clara divisão

dos histogramas em duas classes (ou em duas modas) viabiliza a escolha do método de

limiarização por equilíbrio de histograma [5]. O objetivo deste método é encontrar o nível

de cinza ideal de limiarização que divide o histograma em duas classes distintas.

Figura 4.4: Histogramas de algumas imagens térmicas utilizadas.

A ideia deste método é, através de iterações sucessivas, descobrir o ponto de equilíbrio

entre duas classes. Para isso, a cada iteração, o método realiza a pesagem do histograma

da imagem de forma a veri�car qual lado é o mais pesado. Assim, o método, progressiva-

mente, retira o peso do maior lado até que este se torne mais leve que o outro, concluindo
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o processamento quando ambos os lados estiverem em equilíbrio. Os pixels com valor

acima do limiar se tornam brancos, ao passo que os demais, pretos.

Todo o processo é exempli�cado pela Figura 4.5, na qual os números indicam os passos

de execução do método e a cor branca indica os pesos retirados do lado menos pesado do

histograma, a cada iteração. A última iteração do método (transição entre os passos 7 e

8) indica quando os dois extremos do histograma se encontram, isto é, todo o histograma

já foi avaliado e ambos os seus lados estão em equilíbrio, obtendo como limiar o valor �nal

referente ao ponto médio do histograma balanceado.

Figura 4.5: Etapas do processo de limiarização por equilíbrio de histograma. Adaptado
de [79].

Na Figura 4.6 estão representadas quatro imagens do banco de dados da UFPE

IR_0862, IR_0108, IR_1032 e IR_0209 e os respectivos resultados do processo de limi-

arização por equilíbrio de histograma. Como o valor de limiarização é calculado a partir

do histograma de cada imagem, o método atua de forma adaptável às características de

diferentes imagens.

Figura 4.6: Imagens originais e com o fundo removido por limiarização.
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4.2.2 Remoção de Elementos Indesejáveis

No momento da captura das imagens das pacientes, é possível que haja elementos inde-

sejáveis nas imagens, provenientes de fatores externos presentes no quadro e que não são

totalmente eliminados pelo processo de limiarização. Por exemplo, em algumas dessas

imagens, sobretudo em seus fundos, há a presença de pontos de luz não desejados, como

evidencia a Figura 4.7. Nesta �gura estão representadas as imagens IR_0750, IR_1033 e

IR_4892 do banco de dados da UFPE, nas quais é possível perceber a presença de pixels

destoantes do fundo da imagem.

Figura 4.7: Imagens com elementos indesejáveis no fundo.

A abordagem proposta para a remoção desses elementos é a clusterização. Este mé-

todo particiona os pontos das imagens em grupos (blocos) denominados clusters de acordo

com sua vizinhança e semelhança.

Dado um conjunto com n elementos X = {X1, X2, ..., Xn}, a clusterização consiste

na obtenção de um conjunto de k clusters, C = {C1, C2, ..., Ck}, tal que haja uma maior

similaridade entre os elementos contidos em um cluster Ci do que qualquer um destes

com os elementos de um dos demais clusters do conjunto C [19], como mostra a Figura

4.8.

Figura 4.8: Esquema funcional de um algoritmo de clusterização. Adaptado de [19].

O conjunto C é considerado uma clusterização com k clusters, caso as condições a
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seguir sejam satisfeitas:

∪ki=1Ci = X

Ci 6= ∅ para 1 ≤ i ≤ k

Ci ∩ Cj = ∅ para 1 ≤ i, j ≤ k, i 6= j

No caso deste trabalho, cada um dos clusters é responsável por agrupar pixels vizinhos

que são similares entre si e diferentes dos demais [39]. Assim, os clusters dividem a imagem

de forma que seus dados tornam-se mais fáceis de serem discernidos e utilizados.

Como pode ser observado na Figura 4.7, há dois agrupamentos distintos nas imagens:

o fundo e o corpo da paciente. Assim, o método próprio de clusterização proposto neste

trabalho realiza a veri�cação completa das vizinhanças e gera dois clusters, sendo que o

relativo ao corpo sempre possui uma maior quantidade de pixels que o cluster do elemento

indesejado. Portanto, o maior cluster é selecionado e o menor é eliminado. A Figura 4.9

mostra a imagem IR_4892 capturada anteriormente e armazenada no banco de dados da

UFPE. Após a remoção do fundo, a imagem é subdividida em dois clusters. O menor

deles, correspondente aos elementos indesejáveis, é eliminado.

Figura 4.9: Processo de clusterização.

4.3 Segmentação da Região de Interesse

O processo de segmentação é dividido em três etapas principais: a detecção de cantos da

imagem, a aplicação do método Shi-Tomasi e a �nalização do processo com a obtenção

das imagens segmentadas.
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4.3.1 Detecção de Cantos

4.3.1.1 De�nição

Em uma imagem, um canto (corner) é de�nido como um ponto para o qual há duas

direções de bordas (edges) dominantes e distintas em uma vizinhança local a este ponto.

O gradiente de uma imagem, dado pela Equação 4.1, mede o tipo de variação nesta

imagem. Duas informações são dadas pelo gradiente: a sua magnitude representa a

velocidade de variação de uma imagem, ao passo que a direção do gradiente estabelece

em qual direção a imagem está variando [36].

∇f(x, y) = ∂f

∂x
+
∂f

∂y
(4.1)

Portanto, um canto é caracterizado por uma região de interseção de duas bordas,

isto é, um ponto de uma imagem no qual há uma considerável mudança de intensidade

(gradiente) na direção vertical e na direção horizontal.

As Figuras 4.10, 4.11 e 4.12 mostram três possíveis tipos de variação de intensidade

em pequenas janelas ao longo de uma imagem genérica e em uma imagem térmica lateral

da mama.

Na imagem mostrada na Figura 4.10, não há variação signi�cativa de intensidade

em nenhuma das direções quando as janelas se deslocam. Dessa forma, no que tange o

objetivo desta dissertação, não há informação relevante a ser considerada na imagem .

Figura 4.10: Regiões homogêneas [31].

Na Figura 4.11, ocorre variação de intensidade em uma direção paralela ao contorno

da imagem, correspondente ao tronco da paciente, o que caracteriza a presença de uma

borda.
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Figura 4.11: Borda [31].

Já na Figura 4.12, há alterações signi�cativas em duas direções, de�nindo a presença

de cantos em vários pontos do contorno da mama. Nesta imagem, é possível veri�car

cantos em regiões como a prega inframamária, a região areolar e o contorno superior da

mama.

Figura 4.12: Cantos [31].

4.3.1.2 Fundamentação

Seja (x, y) a origem de uma região qualquer de uma imagem e seja (u, v) um deslocamento

nesta região. Considerando I a intensidade da imagem em uma posição qualquer, a soma

de diferenças quadradas entre I(x, y) e I(u, v), denotada por S, é dada pela Equação 4.2:

S(u, v) =
∑
x

∑
y

w(x, y) [I(x+ u, y + v)− I(x, y)]2 (4.2)

Nesta equação, S representa a diferença entre a imagem original e a janela deslocada

[69]. Os deslocamentos da janela nas direções de x e y são dados por u e v, respectiva-
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mente. w(x, y) de�ne uma janela na imagem considerada, cujo valor é igual a 1 dentro

da janela e igual a 0, do lado de fora, como mostra a Figura 4.13.

Figura 4.13: Janela w(x, y) e, em vermelho, os valores que a função pode assumir [25].

O trecho I(x+u, y+ v)− I(x, y) é a diferença entre a intensidade da janela deslocada
e a intensidade da imagem original [69]. Em regiões de intensidade constante, o valor do

trecho citado é próximo de zero, ao passo que em regiões de alta variação de intensidade,

o valor de I(x+ u, y+ v)− I(x, y) é grande. Assim, este trecho está elevado ao quadrado

para evitar que a diferença entre a imagem original e a janela descolada se anule [25].

Considerando que Ix e Iy são, respectivamente, as derivadas parciais ∂I
∂x

e ∂I
∂y

de I, a

expressão I(x+u, y+ v) pode ser aproximada através da expansão em Série de Taylor de

segunda ordem, gerando Equação 4.3 [69]:

S(u, v) ≈
∑
x

∑
y

[I(x, y) + Ixu+ Iyv − I(x, y)]2 (4.3)

Como os valores de I(x, y) se anulam, o resultado da potência de dois da Equação 4.3

gera a Equação 4.4:

S(u, v) ≈
∑
x

∑
y

u2I2x + 2uvIxIy + v2I2y (4.4)

A Equação 4.4 pode ser reescrita na forma matricial, como expressa a Equação 4.5:

S(u, v) ≈ [u, v]

(∑[
I2x IxIy

IxIy I2y

])[
u

v

]
(4.5)

Renomeando a forma matricial da Equação 4.5 paraM e considerando a janela w(x, y),

é obtida a Equação 4.6:

M =
∑
x,y

w(x, y)

[
I2x IxIy

IxIy I2y

]
(4.6)
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4.3.1.3 Análise dos Autovalores

A matriz M da Equação 4.6 é de�nida como uma matriz de variação de gradiente da

imagem considerada. Assim, M é função de uma elipse E, posicionada na origem dos

eixos coordenados, dada pela Equação 4.7. Esta elipse expressa como a intensidade varia

ao longo das direções da imagem [18, 69].

E =

[ ∑
I2x

∑
IxIy∑

IxIy
∑
I2y

]
(4.7)

A distribuição das derivadas de x e de y varia de acordo com as direções de intensidade

da imagem e pode ser caracterizada pela forma e pelo tamanho do principal componente

da elipse [18].

No caso em que a elipse é de�nida como: E =

[ ∑
I2x

∑
IxIy∑

IxIy
∑
I2y

]
, as direções do

gradiente se alinham com o eixo x ou com o eixo y. Se os autovalores, λ1 e λ2, forem

próximos de zero, o ponto em questão não é um canto. Como os autovetores de�nem

as direções das bordas, ao passo que os autovalores de�nem as magnitudes, é possível

concluir que um canto deve se localizar em uma região na qual o menor autovalor é

grande o su�ciente [18].

Caso a área da imagem seja uma região de intensidade constante, ambos os autovalores

são pequenos e próximos a zero. Portanto, se λ1 ≈ 0 e λ2 ≈ 0, o pixel (x, y) não possui

nenhuma informação de interesse [30].

Como mostra a Figura 4.14, a intensidade varia de forma homogênea e restrita em

relação aos eixos.

Figura 4.14: Elipse de uma região de intensidade homogênea [18].

Se a área da imagem contiver uma borda, há um autovalor grande e um outro pequeno

(o autovetor associado ao maior autovalor é paralelo ao gradiente da imagem). Portanto,
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se λ1 possui algum valor positivo grande e λ2 ≈ 0, então uma borda é encontrada [30]. A

variação da intensidade ocorre, primordialmente, na direção de um eixo especí�co, como

evidencia a Figura 4.15.

Figura 4.15: Elipse de uma região com presença de bordas [18].

No caso da área da imagem possuir bordas com duas ou mais orientações, há dois

autovalores de valor elevado. Além disso, os autovetores correspondentes são paralelos aos

gradientes da imagem. Assim, há a presença de cantos na área considerada da imagem.

Portanto, se λ1 e λ2 possuem algum valor positivo grande, então um canto é encontrado

[30]. Dessa forma, a variação da intensidade ocorre, de forma ampla, ao longo dos dois

eixos coordenados, como mostra a Figura 4.16.

Figura 4.16: Elipse de uma região com presença de cantos [18].

4.3.2 Detector de Cantos de Harris

Em 1988, Harris e Stephens [30] propuseram um detector combinado de cantos e de

bordas conhecido como Detector de Harris. De acordo com a proposta dos autores, o
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cálculo exato dos autovalores é computacionalmente custoso. Desta forma, é de�nida a

função R [30] (Equação 4.8), na qual κ é um parâmetro de sensibilidade ajustável e que

pode ser calculado empiricamente (na literatura esse valor varia entre 0, 04 e 0, 15):

R = λ1λ2 − κ(λ1 + λ2)
2

R = det(M)− κ trace2(M) (4.8)

Portanto, ao invés de calcular a decomposição dos autovalores da matriz M (Equação

4.6), o algoritmo calcula o determinante e o traço (trace) desta matriz para encontrar os

cantos ou os pontos de interesse.

No caso do método de detecção de cantos de Harris, para cada janela da imagem I é

calculado um valor de R. Cada um desses valores é avaliado juntamente com um limiar

pré-de�nido. Se o valor de R de uma janela for maior que o limiar, então essa janela

apresenta pontos que são cantos.

A Figura 4.17 sintetiza a classi�cação de uma imagem de acordo com a análise dos

autovalores λ1 e λ2 de sua matriz M , dada pela Equação 4.6. As linhas representam

as principais curvaturas de R, com M representando a sua forma na origem e com os

autovalores proporcionais às curvaturas [70]. Na região representativa dos cantos, as

curvaturas possuem valores positivos, ao passo que nas demais regiões, as curvaturas

possuem valores negativos.

Figura 4.17: Classi�cação da imagem de acordo com os autovalores de M .
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4.3.3 Método Shi-Tomasi

4.3.3.1 De�nição

O detector de cantos proposto por Shi e Tomasi [67], conhecido como Método Shi-Tomasi,

localiza os cantos mais proeminentes em uma imagem ou em uma região especí�ca da ima-

gem e é baseado inteiramente no detector de cantos de Harris, mas com uma importante

diferença no critério de seleção dos cantos [72].

Um valor de classi�cação é calculado para cada pixel e, caso este valor seja inferior a

um certo limiar, o pixel em questão é de�nido como sendo um canto. Conforme descrito

na seção 4.3, os valores de λ1 e λ2 são utilizados para determinar a presença ou a ausência

de cantos na imagem, como mostra a Figura 4.18.

No detector de Harris, esse valor de classi�cação é obtido por meio de R, dado pela

Equação 4.8. Já para o método Shi-Tomasi, apenas os autovalores λ1 e λ2 são considera-

dos. Dessa forma, R é dado pela Equação 4.9:

R = min(λ1, λ2) (4.9)

A Figura 4.18 apresenta a classi�cação da região de uma imagem de acordo com os

autovalores de M , assim como a Figura 4.17. As regiões em verde, em rosa e em azul e

cinza da Figura 4.18 correspondem, respectivamente, às regiões em branco (canto), em

vermelho (borda) e em azul (região homogênea) da Figura 4.17.

Figura 4.18: Tipo de detecção obtida de acordo com os valores de λ1 e λ2 [72].

� Verde: λ1 e λ2 são maiores que um certo valor, ou seja, é uma região em que os

pixels são considerados cantos;
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� Azul e Cinza: ou λ1 ou λ2 é menor que um valor mínimo de�nido;

� Rosa: tanto λ1 quanto λ2 são menores que um valor mínimo de�nido.

4.3.3.2 Etapas

O método Shi-Tomasi possui as etapas descritas a seguir:

1. Inicialmente, o algoritmo avalia cada pixel da imagem por meio do cálculo do auto-

valor mínimo das matrizes de gradiente, como de�nido na Equação 4.6, isto é, para

cada pixel da imagem I é obtido o autovalor λm mínimo.

2. Dentre todos os autovalores λm obtidos para cada pixel, é calculado o maior autovalor

(λmax).

3. Um parâmetro (nivelDeQualidade) é de�nido para controlar o nível de qualidade

dos cantos obtidos. O valor do parâmetro é multiplicado pela medida do canto de

melhor qualidade, λmax. O resultado desta multiplicação é o limiar (λmin) utilizado

para determinar se um pixel é um canto ou não:

λmin = nivelDeQualidade ∗ λmax (4.10)

Os cantos com medida de qualidade inferior a este limiar são rejeitados. Por exem-

plo, se a melhor medida de qualidade dos cantos for λmax = 500 e o parâmetro de

qualidade for de�nido como nivelDeQualidade = 0, 01, então todos os cantos com

medida de qualidade inferior a 15 (1500 multiplicado por 0, 01) são rejeitados.

4. Os pixels cujos autovalores λm são maiores que o limiar λmin são adicionados a

uma lista de cantos em potencial, denotada por L. Para cada pixel p(x, y) de uma

imagem I, tem-se:

se λm de p(x, y) > λmin, entao p(x, y)
adicionado→ L

se λm de p(x, y) ≤ λmin, entao p(x, y)
descartado→ L

5. A lista de cantos L é ordenada, decrescentemente, com base no valor de λm de cada

pixel.

6. A partir da obtenção dos gradientes da imagem, o algoritmo realiza uma supressão

não-maximal, que consiste em uma busca cujo objetivo é determinar se a magni-

tude do gradiente assume um valor de máximo local na direção do gradiente [15].
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Portanto, em uma vizinhança 3×3, os máximos locais são retidos, ou seja, um pixel

é mantido em L se o seu autovalor λm é o maior dentre todos os outros autovalores

dos pixels da vizinhança.

7. Por �m, um limiar minDistancia é de�nido para controlar a distância mínima entre

dois cantos em potencial. Se tal distância for menor que minDistancia, o algoritmo

remove da lista L o canto com menor valor de λm.

A Figura 4.19 exibe cinco cantos obtidos com o método Shi-Tomasi nas imagens

IR_1747, IR_0807 e IR_5778 do banco de dados da UFPE.

Figura 4.19: Cantos detectados com o método Shi-Tomasi.

4.3.3.3 Re�namento da Localização dos Cantos

Com a obtenção da lista de cantos em potencial, L, é realizado o re�namento da localização

desses cantos por meio do método cornerSubPix [59]. Inicialmente é feita uma busca pela

localização exata do sub-pixel de cada canto, como mostra a Figura 4.20.

Figura 4.20: Sub-pixel de um canto e a direção dos gradientes [59].
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Sejam p e q como dois pontos de uma imagem. O ponto q é localizado na posição

estimada de um canto e p é qualquer ponto em uma dada vizinhança de q, como mostra

a Figura 4.21.

Figura 4.21: Pontos p e q em uma imagem genérica [71].

O ponto p pode se encontrar em uma região de intensidade homogênea ou em uma

borda. No primeiro caso, o gradiente em p, denotado por DTp, é nulo, uma vez que não

há variação de intensidade na região considerada, como evidencia a Figura 4.22.

Figura 4.22: Ponto q próximo a um canto e ponto p em uma região homogênea [71].

Portanto, o produto escalar entre DTp e o vetor formado pelos pontos p e q é igual a

zero, como mostra a Equação 4.11.

DTp · (q − p) = 0 (4.11)

Se p estiver localizado em uma borda, o gradienteDTp é perpendicular ao vetor (q−p),
com exibe a Figura 4.23. Dessa forma, o produto escalar entre o gradiente e o vetor é

novamente igual a zero, como mostra a Equação 4.12.

DTp · (q − p) = 0 (4.12)
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Figura 4.23: Ponto q próximo a um canto e ponto p em uma borda [71].

O localizador [59] é baseado na observação de que cada vetor, a partir do centro q

até um ponto p localizado dentro de uma vizinhança de q, é ortogonal ao gradiente da

imagem em p. Na Equação 4.13, DIpi é um gradiente da imagem em um dos pontos pi

na vizinhança de q.

εi = DITpi · (q − pi) (4.13)

Assim, o valor de q deve ser encontrado a partir de um sistema de equações com εi

ajustado para zero.

Com o processo de re�namento, as localizações dos cantos da Figura 4.19 são calcu-

ladas novamente. A Figura 4.24 exibe um resultado ilustrativo da aplicação do método

cornerSubPix [59] nas imagens IR_1747, IR_0807 e IR_5778 do banco de dados da

UFPE. Pela análise desta �gura é possível perceber um melhor ajuste dos cantos ao con-

torno da mama, mais especi�camente, um ajuste em relação à prega inframamária e à

região areolar.

Figura 4.24: Cantos obtidos após o re�namento.

Como descrito na seção 1.3, uma das regiões mais importantes para a extração da

região de interesse é a prega inframamária. As altas temperaturas presentes nesta região
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podem ser indicadoras de alterações metabólicas no organismo, as quais podem ocorrer

em casos de doenças da mama. Dessa forma, a prega inframamária é de�nida como a

região inferior delimitadora do processo de segmentação proposto neste trabalho.

Através da análise do conjunto de imagens nas posições LEMD, LEME e laterais a

90° dos bancos de dados, foi observado que os dois primeiros cantos a serem detectados

pelo método Shi-Tomasi e, posteriormente, re�nados pelo método cornerSubPix [59], cor-

respondem à prega inframamária e à região areolar. Assim, para cada uma das imagens,

apenas esses cantos são detectados e utilizados no processo de segmentação, como mostra

a Figura 4.25.

Figura 4.25: Dois cantos detectados em cada imagem para a extração da ROI.

4.3.4 Segmentação

O processo de extração da região de interesse é �nalizado com a segmentação �nal de

cada imagem da mama. Inicialmente, todas as imagens nas posições de captura LEMD

e lateral direita a 90° (Figura 2.3 (e) e Figura 2.6 (d)) são espelhadas de forma a terem

o mesmo posicionamento das imagens LEME e lateral esquerda a 90° (Figura 2.3 (f) e

Figura 2.6 (e)). A Figura 4.26 exibe o processo de espelhamento para a imagem IR_0208.

Figura 4.26: Processo de espelhamento da imagem.

Finalmente, o canto detectado relativo à prega inframamária é selecionado. A partir
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deste ponto, é traçada uma reta horizontal em direção à margem direita da imagem, de

forma a �nalizar o processo de segmentação.

Todos os pixels presentes abaixo de tal reta são então desprezados (coloridos de preto,

RGB = (0,0,0)). O resultado do processo de segmentação para as imagens IR_0108,

IR_0738, IR_0750, IR_0807, IR_1747 e IR_5778 do banco de dados da UFPE é mos-

trado na Figura 4.27.

Figura 4.27: Imagens segmentadas a partir do canto detectado na prega inframamária.



Capítulo 5

Segmentação Padrão

O processo de extração da região de interesse em imagens térmicas a partir da imple-

mentação do método proposto neste trabalho gera um conjunto de imagens segmentadas

automaticamente. Todavia, esse grupo de imagens precisa ser avaliado de maneiras dis-

tintas com o intuito de ser validado. A avaliação é importante para a construção de uma

base de imagens con�ável sob a ótica médica e que possa servir de comparação com re-

sultados obtidos por outros trabalhos. Além disso, quaisquer erros cometidos nesta etapa

inicial podem comprometer o processo de arquivamento das imagens no banco de imagens

e in�uenciar, negativamente, a realização de possíveis diagnósticos [17].

Para atingir os objetivos descritos, são geradas diferentes segmentações padrão (ground

truth) provenientes de segmentações manuais realizadas tanto por especialistas quanto por

usuários treinados, mas não especialistas. A comparação das segmentações padrão com

as imagens resultantes do processo de segmentação é uma das etapas mais custosas do

processo de avaliação e de validação dos métodos automáticos de segmentação de imagens

[43, 76].

O termo segmentação padrão (ground truth) é utilizado para de�nir um conjunto de

medidas conhecidas por serem mais precisas do que as medidas que estão sendo obtidas

e testadas [3], servindo como uma referência apropriada [21]. No caso deste trabalho,

cada segmentação padrão foi gerada a partir de segmentações manuais com o intuito de

avaliar e de validar, por meio da comparação direta pixel a pixel, as imagens segmentadas

automaticamente pelo método proposto.

A seção 5.1 aborda a metodologia de geração de segmentações automáticas utilizada

em alguns trabalhos e a metodologia empregada nesta dissertação. Já na seção 5.2 é des-

crito o processo de classi�cação dos pixels de acordo com a comparação entre os resultados
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da segmentação automática e cada uma das segmentações padrão. Por �m, a seção 5.3

apresenta e descreve os critérios de avaliação utilizados (medidas estatísticas e distância

de Hausdor�) para avaliar de forma quantitativa os resultados obtidos neste trabalho.

5.1 Obtenção da Segmentação Padrão

Várias técnicas de obtenção de segmentações padrão encontradas em diferentes trabalhos

são descritas a seguir. Por �m, a metodologia utilizada neste trabalho é pormenorizada.

5.1.1 Trabalhos Relacionados

5.1.1.1 Motta

A geração das segmentações padrão proposta por Motta [48] é baseada em segmenta-

ções manuais realizadas por apenas dois especialistas. Cada segmentação foi feita pelos

especialistas através de um aplicativo no qual o usuário determina seis pontos limites

da imagem a ser segmentada, correspondentes aos limites laterais, inferiores e à axila,

denotando assim a região de interesse. A Figura 5.1 mostra estes pontos.

A partir da distância média entre os limites laterais, é calculada a largura da janela

de segmentação. Já com a �xação dos limites inferiores das duas mamas e com o cálculo

da média das distâncias entre tais limites e as axilas correspondentes, a altura é obtida.

Figura 5.1: Tela do aplicativo desenvolvido por Motta [48].

Os pontos determinados por Motta [48] para delimitar a região de interesse e a utili-

zação de uma janela de segmentação retangular fazem com que sejam incluídos na ROI

pixels sem relevância, como o fundo da imagem e parte da região inferior à prega in-

framamária. Assim, utilizando esse formato, o especialista especi�cou uma segmentação
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manual de�nida por uma região retangular para a segmentação.

5.1.1.2 Resmini

Tendo como base as imagens de Motta [48], Resmini [65] realiza um processamento em

tais imagens com o intuito de remover as regiões sem relevância contidas na ROI. O ob-

jetivo do autor é propor um método de diagnóstico baseado na extração e na análise de

características de tais imagens. As segmentações foram realizadas tanto de forma automá-

tica quanto manual. Todavia, não são utilizadas mais de 80% das imagens, pois a janela

retangular de segmentação utilizada agrupa uma quantidade excessiva de informações na

ROI, inadequada para os objetivos de Resmini [65].

5.1.1.3 Marques

Diferentemente de Motta [48], a segmentação automática proposta por Marques [43] uti-

liza três grupos de segmentações padrão diferentes obtidos por meio das seguintes seg-

mentações manuais: uma gerada por um médico especialista em radiologia e outras duas

geradas por usuários treinados, porém não médicos.

Outra diferença entre os dois trabalhos é que Marques [43] considera como região de

interesse não uma janela de segmentação, mas os contornos parciais do corpo e da mama

de cada paciente, excluindo da ROI porções indesejáveis das imagens. Como mostra a

Figura 5.2, cada uma das segmentações manuais realizadas extraiu a região dos contornos

citados como segmentações padrão.

Figura 5.2: Exemplo de segmentação padrão obtida por Marques [43].

Uma vantagem originária do trabalho de Marques [43] é a realização da segmentação

manual por meio de um aplicativo para tablets com a tecnologia touch screen. Outros

trabalhos como Motta [48] utilizam softwares para computadores desktop, nos quais as

segmentações manuais são realizadas por meio do uso do mouse, o que di�culta a precisão
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de cada segmentação padrão gerada. Com a utilização de tablets, cada segmentação

padrão pode ser obtida com maior facilidade e precisão.

Todos os resultados obtidos e detalhados em Motta [48] e Marques [43], bem como

todas as segmentações padrão geradas, encontram-se disponíveis em PROENG [61].

5.1.2 Metodologia Utilizada

Assim como realizado em Marques [43], para este trabalho foram obtidos três grupos de

segmentações padrão oriundos de segmentações manuais realizadas para cada uma das

imagens térmicas provenientes do banco de dados da UFPE. O primeiro deles foi gerado

por meio de segmentações feitas por um especialista médico da área de radiologia, ao

passo que os demais foram gerados pelas segmentações manuais de dois usuários não

especialistas treinados. Estes usuários também foram responsáveis pelas segmentações

provenientes das imagens do banco de dados da UFF, resultando, assim, na construção

de dois grupos de segmentações padrão.

Cada segmentação foi obtida manualmente através da utilização do aplicativo para

tablets, Ground Truth Maker [29], desenvolvido por Marques et al. [44] e mostrado na

Figura 5.3.

Figura 5.3: Utilização do aplicativo para a segmentação manual das imagens em um tablet.

Esta metodologia foi utilizada com o intuito de facilitar todo o processo que envolve

a segmentação manual, desde a sua realização, tornando-a mais precisa, rápida, �exível e

intuitiva, até à organização das dezenas de imagens a ser utilizadas, melhorando, assim,

a qualidade de cada segmentação padrão gerada.

A Figura 5.4 (a) evidencia uma segmentação obtida por meio da utilização do mouse
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em um editor grá�co, ao passo que a Figura 5.4 (b) mostra uma segmentação feita através

do aplicativo para tablet.

Figura 5.4: Realização da segmentação manual por meio de dispositivos diferentes.

Após a obtenção dos contornos das regiões de interesse das mamas através das segmen-

tações manuais, as imagens resultantes passam por um processamento no qual é realizado

um crescimento de região [19] destas segmentações, que utiliza como semente o ponto Pi,

correspondente ao ponto médio do lado direito de cada imagem com relação à dimensão

vertical, como mostra a Figura 5.5. Por meio desse processamento, é obtida toda a área da

imagem pertencente à ROI, resultando assim na obtenção de cada segmentação padrão,

como mostra a Figura 5.5.

Figura 5.5: (a) Segmentação manual. (b) Segmentação padrão.

O emprego da metodologia descrita resultou na construção de uma base de dados

validada por especialistas e não especialistas e que foi utilizada na obtenção dos resultados

deste trabalho, que são pormenorizados e discutidos no Capítulo 6.
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5.2 Classi�cação dos pixels

O método de segmentação automática de imagens térmicas proposto neste trabalho é

avaliado, quantitativamente, por meio da comparação, pixel a pixel, da região de interesse

obtida para uma imagem com cada segmentação padrão gerada. Por meio desta compa-

ração, cada pixel é classi�cado em função do seu posicionamento nas imagens. Caso o

pixel pertença à ROI, ele é classi�cado como positivo. Mas se o pixel não pertencer à

ROI, ele é classi�cado como negativo. A partir dessas de�nições, cada pixel resultante do

processo de comparação descrito pode ser de�nido como:

� Verdadeiro Positivo (VP): caso o pixel seja classi�cado como positivo tanto pela

segmentação automática quanto pela segmentação padrão;

� Verdadeiro Negativo (VN): caso o pixel seja classi�cado como negativo tanto pela

segmentação automática quanto pela segmentação padrão;

� Falso Positivo (FP): caso o pixel seja classi�cado como positivo pela segmentação

automática e como negativo pela segmentação padrão;

� Falso Negativo (FN): caso o pixel seja classi�cado como negativo pela segmentação

automática e como positivo pela segmentação padrão.

A Figura 5.6 exempli�ca o processo de comparação entre o resultado da segmentação

automática (e seu crescimento de região) e o resultado de uma segmentação padrão (ge-

rada através do crescimento de região da segmentação manual) para a imagem térmica

IR_0215.

Figura 5.6: Ilustração do processo de comparação entre a segmentação obtida e uma
segmentação padrão gerada.



5.3 Critérios de Avaliação 63

A partir da diferença entre estes resultados, é obtida a última imagem que demonstra

a classi�cação �nal dos pixels. Em verde estão os pixels classi�cados como VP; em azul

estão aqueles de�nidos como VN; em laranja estão os pixels classi�cados como FP; e,

por �m, em vermelho estão aqueles de�nidos como FN. Esta coloração adotada para a

classi�cação é utilizada ao longo deste trabalho, sobretudo no Capítulo 6.

5.3 Critérios de Avaliação

A avaliação quantitativa dos resultados obtidos neste trabalho é realizada por meio de

cinco medidas estatísticas e pela Distância de Hausdor�. Todos estes critérios de avaliação

estão descritos a seguir.

5.3.1 Medidas Estatísticas

Seguindo a abordagem de Motta [48], são utilizadas as seguintes medidas estatísticas para

a avaliação quantitativa: acurácia, sensibilidade, especi�cidade, preditividade positiva e

preditividade negativa. Cada uma destas medidas está detalhada a seguir:

� Acurácia (ACC): é a proporção entre a quantidade de acertos (positivos e negativos)

do método proposto e o total de pixels da imagem. Portanto, a ACC representa a

taxa de acertos da segmentação automática, ou seja:

ACC =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(5.1)

� Sensibilidade (SEN): representa a aptidão do método proposto para classi�car cor-

retamente os pixels positivos, os quais representam a ROI. Dessa forma, a SEN

representa a taxa de VP obtidos, isto é:

SEN =
V P

V P + FN
(5.2)

� Especi�cidade (ESP): representa a aptidão do método proposto para classi�car cor-

retamente os pixels negativos, os quais não pertencem à ROI. Assim, a ESP repre-

senta a taxa de VN obtidos, ou seja:

ESP =
V N

V N + FP
(5.3)

� Preditividade Positiva (PDP): é a taxa de acertos positivos em relação a todas as
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classi�cações positivas, portanto:

PDP =
V P

V P + FP
(5.4)

� Preditividade Negativa (PNP): é a taxa de acertos negativos em relação a todas as

classi�cações negativas, dessa forma:

PNP =
V N

V N + FN
(5.5)

As avaliações dos resultados por meio de cada uma das medidas citadas são apresen-

tadas e descritas no Capítulo 6.

5.3.2 Distância de Hausdor�

5.3.2.1 Fundamentação

A distância de Hausdor� atribui, para cada ponto de um conjunto, a distância em relação

ao ponto mais próximo de outro conjunto e obtém o maior desses valores [66, 80]. Assim,

o grau de similaridade entre estes dois conjuntos pode ser obtido.

Para dois conjuntos �nitos de pontos A = {a1, a2, ..., ap} e B = {b1, b2, ..., bq}, a
distância de Hausdor� entre eles, dada por H(A,B), é de�nida pela Equação 5.6 [28, 32]:

H(A,B) = max(h(A,B), h(B,A)) (5.6)

A função h(A,B) é denominada distância direta de Hausdor� de A para B. Esta

função identi�ca o ponto a ∈ A mais distante de qualquer ponto do conjunto B e mede a

distância de a até o seu vizinho mais próximo em B. Dessa forma, H(A,B) calcula o grau

de incompatibilidade (ou de compatibilidade) entre dois conjuntos, re�etindo a distância

de qualquer ponto de A que é mais distante de qualquer ponto de B e vice-versa [32, 33].

Em outras palavras, h(A,B) classi�ca cada ponto de a baseado na sua distância ao

ponto mais próximo de B e, então, dentre estes pontos, a função utiliza o maior como

distância (o ponto mais incompatível de A) [32]. Um dado importante acerca da distância

de Hausdor� é a sua assimetria, ou seja, h(A,B) nem sempre é igual a h(B,A) [28]

Considerando h(A,B) = d, cada ponto de A deve estar à distância d de algum ponto

do conjunto B. E também, há algum ponto de A cuja distância ao ponto mais próximo

de B é exatamente igual a d.
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De�nindo d(a, b) como a distância euclidiana entre um ponto a ∈ A em relação a um

ponto b ∈ B, h(a,B) é a função de distância entre a e o conjunto B, isto é, a distância

entre a e o ponto b mais próximo, dada pela Equação 5.7 [43, 66]:

h(a,B) = min {d(a, b)|b ∈ B} (5.7)

Por outro lado, h(A,B) é a distância entre o conjunto A e o conjunto B. Esta função

é de�nida pela distância entre um ponto a ∈ A e o conjunto B, dada pela Equação 5.8

[43, 66]:

h(A,B) = max {h(a,B)|a ∈ A} (5.8)

A partir das Equações 5.7 e 5.8, é obtida a Equação 5.9:

h(A,B) = max
a∈A

min
b∈B

d(a, b) (5.9)

A Figura 5.7 exibe os componentes para o cálculo da distância de Hausdor� entre dois

conjuntos de linhas A (em verde) e B (em azul).

Figura 5.7: Componentes para o cálculo da distância de Hausdor�. Adaptado de [80].

Uma vez que H(A,B) oferece uma medida de proximidade entre pontos de dois con-

juntos, tal que valores pequenos da distância indicam conjuntos similares [32], neste tra-

balho a distância de Hausdor� é empregada para veri�car o grau de similaridade entre as

regiões de interesse extraídas e cada segmentação padrão gerada.
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5.3.2.2 Metodologia Utilizada

A metodologia utilizada neste trabalho para o cálculo da distância de Hausdor� é baseada

na metodologia desenvolvida por Marques [43], descrita a seguir.

Sejam A′ e B′ subconjuntos dos conjuntos �nitos A e B, ou seja, A′ ⊆ A e B′ ⊆ B.

Além disso, A′ e B′ são representantes das bordas de A e B. A distância de Hausdor�

entre estes dois conjuntos é dada por H ′(A,B), de�nido na Equação 5.10 [43]:

H ′(A,B) = max(h(A′, B), h(B′, A)) (5.10)

Seja K um conjunto genérico, cujos pontos das bordas são de�nidos pelo subconjunto

K ′ ⊆ K, dado pela Equação 5.11. Nesta equação, Kc é o complemento do conjunto

K(Kc = {w|w /∈ K}), isto é, o complemento da região de interesse das imagens utilizadas

nesse trabalho: o fundo da imagem. Além disso, na Equação 5.11, N8(ki) representa a

estrutura vizinhança 8 [19, 43] do ponto ki [43].

K ′ = {ki ∈ K|∃pj ∈ Kc, pj ∈ N8(ki)} (5.11)

As distâncias diretas de K e K ′ para um conjunto L são equivalentes, uma vez que o

ponto mais distante do conjunto L, dado por ki, está situado nas bordas de K. Portanto,

como L(h(K,L) ≡ h(K ′, L)), a metodologia proposta para o cálculo da distância de

Hausdor� é baseada nas distâncias diretas de um conjunto a outro: h(K ′, L) e h(L′, K)

[43].

Considerando h(K,L) ≡ h(K ′, L) e h(L,K) ≡ h(L′, K), então H ′(K,L) ≡ H(K,L).

Além disso, como |K ′| ≤ |K|, nos casos em que |K ′| < |K|, a distância Hausdor� pode

ser calculada de forma exata e mais e�ciente. Já nos casos em que |K ′| ≡ |K|, a distância
é igual a h(K,L) [43].

Dois conjuntos de pontos, A e B, são mostrados na Figura 5.8. Somente com a

utilização dos pontos de fronteira do primeiro conjunto da função h(A,B), é possível

encontrar a equivalência h(A,B) ≡ h(A′, B).

A obtenção de uma distância equivalente a h(A,B) é impossível nos casos em que

são utilizadas as bordas do segundo conjunto, isto é, tanto para h(A,B′) quanto para

h(A′, B′) [43].

A distância direta exata entre os conjuntos A e B é mostrada na Figura 5.9 (a). No

caso da Figura 5.9 (b), é possível notar que a distância direta exata entre os conjuntos A
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e B é a mesma no caso em que forem utilizadas as bordas do primeiro conjunto, isto é,

h(A′, B) .

Figura 5.8: Conjuntos de pontos A e B. Adaptado de [43].

Figura 5.9: Distâncias de Hausdor� entre A e B: (a) h(A,B). (b) h(A',B). Adaptado de
[43].

Contudo, ao se utilizar a expressão h(A,B) para as bordas do segundo conjunto, a

distância obtida não é a mesma dada por h(A,B), a qual é superior à distância exata entre

A e B, como mostra a Figura 5.10 (a). A distância h(A′, B′) é equivalente a h(A,B′), pois

se B′ = C, então h(A′, C) ≡ h(A,C), porque a borda do primeiro conjunto é utilizada

para o cálculo da distância direta entre os conjuntos. Entretanto, como mostra a Figura

5.9 (b), h(A′, B′) não é equivalente a h(A,B).

Figura 5.10: Distâncias de Hausdor� entre A e B: (a) h(A,B'). (b) h(A',B'). Adaptado
de [43].



Capítulo 6

Resultados

A avaliação do método proposto neste trabalho foi baseada na comparação dos resultados

obtidos através da segmentação automática com a obtenção de três segmentações padrão

(ground truths) distintas para cada uma das imagens utilizadas do banco de dados da

UFPE e de duas segmentações padrão para as imagens do banco de dados da UFF.

Assim como em Motta [48], foram detectados diversos problemas de captura das

imagens térmicas. Com relação ao banco de dados da UFPE, das 304 imagens capturadas

nas posições LEMD e LEME (Figura 2.3), apenas 180 puderam ser utilizadas devido a

diversos fatores. Já para as imagens do banco da UFF, foram utilizadas 148 das 181

imagens adquiridas nas posições laterais de 90° (Figuras 2.6 (d) e (e)). Alguns desses

problemas estão descritos a seguir e estão representados na Figura 6.1: presença parcial

da outra mama (Figura 6.1 (a)), falta de nitidez (Figura 6.1 (b)), abdomen proeminente

(Figura 6.1 (c)) e presença de outras regiões do corpo (Figura 6.1 (d)).

Figura 6.1: Tipos de falhas de captura encontradas no banco de imagens.

Em todos os casos mostrados na Figura 6.1, o método apresenta di�culdade para rea-
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lizar a identi�cação correta da prega inframamária. Assim, as segmentações automáticas

são realizadas de forma imprecisa, gerando perca de informações cruciais presentes na re-

gião de interesse determinada neste trabalho. Para contornar esta situação, um trabalho

futuro poderia contemplar uma etapa de pré-processamento em tais imagens de forma a

classi�cá-las de acordo com suas características, como está descrito na seção 7.2.

Portanto, ao todo, foram selecionadas 328 imagens provenientes dos bancos de imagens

térmicas capturadas com a câmera térmica FLIR ThermaCAM S45 (Figura 2.1).

As segmentações padrão foram adquiridas por meio de cinco segmentações manuais

diferentes realizadas através do tablet Samsung Galaxy Tab P7510 a partir da utilização

do aplicativo desenvolvido por Marques [44] e descrito na subseção 5.1.2.

Para as imagens da UFPE, as segmentações foram feitas por um médico especialista na

área de radiologia, cuja segmentação padrão é representada por GT1, e por dois usuários

treinados não especialistas, cujas segmentações padrão são representadas por GT2 e GT3,

respectivamente. No caso das imagens da UFF, foram obtidos dois grupos de segmentações

padrão, representadas porGT1−F eGT2−F , através de segmentações manuais realizadas

por dois usuários treinados não especialistas.

Conforme a descrição feita no Capítulo 5, foram utilizadas as seguintes formas de

avaliação quantitativa, para as quais os resultados obtidos estão detalhados nas seções

a seguir: acurácia (6.1), sensibilidade (6.2), especi�cidade (6.3), preditividade positiva

(6.4) e preditividade negativa (6.5), assim como a distância de Hausdor� (6.6). Para

todos esses critérios de avaliação foram calculadas: a média, a mediana, o desvio padrão,

o valor mínimo e o valor máximo.

A implementação do método proposto foi realizada inteiramente na linguagem de pro-

gramação C++ e com o suporte da biblioteca OpenCV versão 2.3.1 [59]. O equipamento

utilizado para a obtenção dos resultados e para a realização dos experimentos foi um

computador com processador Intel® Core� i5 com 2.8 GHz, 6 GB de memória RAM e

sistema operacional Windows® 7 Professional.

Todos estes resultados e todas as imagens do banco de dados da UFPE utilizadas nos

testes de avaliação estão disponíveis em PROENG [61].
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6.1 Acurácia

Os resultados relativos à acurácia (ACC) obtida para as 328 imagens utilizadas e os cinco

conjuntos de segmentações padrão estão descritos na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Resultados da Acurácia (ACC).
ACC

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 93% 94% 91% 96% 95%
Mediana 97% 97% 96% 97% 97%

Desvio Padrão 0,08 0,07 0,09 0,04 0,05
MIN 64% 66% 55% 86% 84%
MAX 98% 99% 98% 99% 99%

Considerando a de�nição apresentada na seção 5.3, que mostra a acurácia como a

proporção entre as classi�cações corretas, sem levar em consideração o que é positivo ou

o que é negativo, os resultados evidenciam que o método proposto atingiu elevado grau

de acerto na identi�cação dos pixels pertencentes ou não à ROI de cada imagem.

Para as cinco segmentações padrão, a acurácia é maior que 90% na média, chegando,

para certas imagens, a valores de até 99% para GTF − 1, GTF − 2 e GT2. Em geral,

esta última segmentação padrão apresenta os melhores resultados para o banco de dados

da UFPE: a maior média, a maior mediana (ao lado de GT1), o menor desvio padrão, o

valor mínimo mais baixo e o valor máximo mais próximo de 100%. Os resultados menos

expressivos da acurácia são obtidos na comparação entre a segmentação automática e

GT3, como a média mais baixa, 91%, e o menor valor de ACC: 55%.

Com relação ao banco de dados da UFF, a segmentação padrão GT1−F apresenta os

melhores resultados para todos os parâmetros analisados. Inclusive, os resultados obtidos

tanto para GT1 − F quanto para GT2 − F foram superiores aos resultados das demais

segmentações padrão das imagens da UFPE. Valores de média entre 95% e 96%, de desvio

padrão entre 0,04 e 0,05 e valores mínimos de 86% e 84% evidenciam esta superioridade.

As Figuras 6.2 (a) e (d) mostram os resultados da extração automática da região

de interesse para as imagens IR_0108 (UFPE) e IR_2012-10-08_0021 (UFF). Para a

primeira delas, a acurácia obtida é igual a 97% com relação a GT1, ao passo que para a

segunda a acurácia é de 98% com relação à GT1− F .

Os contornos da região de interesse de�nidos pelas segmentações padrão GT1 e GT1−
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F são exibidos nas Figuras 6.2 (b) e (e), respectivamente. E as Figuras 6.2 (c) e (f)

apresentam os resultados das diferenças entre as duas respectivas imagens anteriores, pixel

a pixel, conforme descrito na subseção 5.1.2. Nestas �guras, a região verde corresponde

aos pixels VP, ao passo que a pequena região em vermelho próxima à prega inframamária

representa os pixels FN. Já a pequena região laranja na borda inferior direita da mama é

relativa aos pixels FP e a região azul corresponde aos pixels VN.

Portanto, pelas Figuras 6.2 (c) e (f) pode ser observada a informação visual corres-

pondente às acurácias (97% e 98%) obtidas entre a imagem IR_0108 e GT1, e entre a

imagem IR_2012-10-08_0021 e GT1 − F . Esta informação é representada, em ambas

as imagens, pela grande região verde indicativa da presença de pixels classi�cados como

verdadeiros positivos, ou seja, os pixels que são comuns à região de interesse extraída e à

segmentação padrão gerada.

Figura 6.2: Resultados do processo de segmentação para algumas imagens.

6.2 Sensibilidade

O segundo critério a ser avaliado é a sensibilidade (SEN), cujos resultados obtidos estão

expressos na Tabela 6.2.

Os dados contidos na Tabela 6.2 indicam que a sensibilidade obtida entre os resul-

tados da segmentação automática das imagens térmicas e as cinco segmentações padrão

apresenta valores elevados, pois em todos os casos, a média é de pelo menos 90% e os

valores máximos são todos iguais a 100%.
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Tabela 6.2: Resultados da Sensibilidade (SEN).
SEN

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 95% 95% 90% 97% 96%
Mediana 99% 99% 99% 99% 99%

Desvio Padrão 0,13 0,13 0,15 0,03 0,05
MIN 34% 36% 32% 85% 84%
MAX 100% 100% 100% 100% 100%

Novamente, GT3 apresentou resultados de menor expressão, como o desvio padrão de

0,15 e o valor mínimo de 32%, ao passo que GT2 apresentou os melhores resultados para

as imagens do banco de dados da UFPE, embora GT1 tenha valores muito próximos.

Assim como ocorreu para a acurácia, as imagens do banco de dados da UFF apresen-

tam os melhores resultados em todos os quesitos avaliados. A principal diferença concerne

ao desvio padrão e aos valores mínimos, para os quais GT1− F e GT2− F demonstram

resultados superiores em relação às demais segmentações padrão.

As Figuras 6.3 (a) e (d) exibem os resultados da metodologia automática de extração

da região de interesse proposta neste trabalho para as imagens IR_4892 e IR_2012-10-

24_0089 dos bancos de imagens da UFPE e da UFF, na devida ordem.

Figura 6.3: Aplicação da metodologia proposta para imagens dos dois bancos de dados.

A sensibilidade representa a aptidão do método para a classi�cação correta dos pixels

considerados positivos nas imagens. Como apresentado na seção 5.3, a SEN exprime a
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relação entre os verdadeiros positivos obtidos e os falsos positivos. Como mostram as

Figuras 6.3 (c) e (f), as imagens IR_4892 e IR_2012-10-24_0089 possuem altas taxas de

VP (região verde) para GT3 (Figura 6.3 (b)) e GT2−F (Figura 6.3 (e)), respectivamente,

o que caracteriza o alto grau de sensibilidade apresentado por ambas imagens: 99%.

6.3 Especi�cidade

Assim como a sensibilidade, a especi�cidade (ESP) representa a capacidade do método

de classi�car as imagens de forma correta. A diferença entre estas duas formas de ava-

liação consiste na maneira de quanti�car o resultado. Enquanto a SEN considerada os

verdadeiros positivos, a ESP considera os pixels classi�cados como verdadeiros negativos.

A Tabela 6.3 exibe os resultados obtidos para a especi�cidade.

Tabela 6.3: Resultados da Especi�cidade (ESP).
ESP

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 96% 96% 92% 98% 98%
Mediana 99% 99% 99% 99% 99%

Desvio Padrão 0,09 0,10 0,14 0,02 0,03
MIN 54% 53% 51% 86% 84%
MAX 100% 100% 100% 100% 100%

A especi�cidade apresenta resultados próximos para GT1 e GT2, mas, diferentemente

para a acurácia e para a sensibilidade, a comparação do método com GT1 obteve o valor

mínimo mais alto e o menor desvio padrão.

Assim como as demais formas de avaliação, todas as médias para a ESP são maiores

que 90%. Para todas as segmentações padrão, o valor máximo é de 100%, tal qual ocorreu

para a SEN.

Embora possuam valores máximo e de mediana iguais, mais uma vez os resultados

para GT1− F e GT2− F são superiores aos demais. A média de ambos é de 98%, valor

superior à maior média de especi�cidade para uma segmentação padrão das imagens da

UFPE, 96%. Além da média e assim como ocorreu para a sensibilidade, os resultados para

o desvio padrão e para o valor mínimo são os principais diferenciais entre as segmentações

padrão das imagens da UFF e os demais.

O resultado do método proposto para a imagem IR_0221 e o contorno da ROI de�nido
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pela segmentação padrãoGT2 para esta imagem são mostrados, em sequência, nas Figuras

6.4 (a) e (b). Já para a imagem IR_2012-11-09_0171, a Figura 6.4 (d) exibe o resultado

da aplicação do método e a Figura 6.4 (e) mostra a região de interesse estabelecida pela

segmentação GT2− F .

Tanto para a imagem IR_0221 quanto para a imagem IR_2012-11-09_0171, a espe-

ci�cidade é igual a 99%. Esses valores signi�cam que quase todos os pixels VN foram

classi�cados corretamente e que praticamente não há a presença de pixels considerados

FP (regiões em laranja) nas imagens, como mostram as Figuras 6.4 (c) e (f).

Figura 6.4: Varias etapas do método proposto com imagens dos bancos da UFPE e da
UFF.

6.4 Preditividade Positiva

A preditividade positiva (PDP) é a taxa de verdadeiros positivos em relação a todas as

classi�cações positivas, conforme explicado na seção 5.3.

Como pode ser observado na Tabela 6.4, novamente, todas as medianas obtidas são

iguais a 99%, todos os valores máximos são iguais a 100% e todos os valores de média são

superiores a 90% para a PDP.

Em geral, para as imagens do banco de dados da UFPE, os resultados obtidos para

GT1 foram os melhores, sobretudo para as medidas de desvio padrão e de valor mínimo. E

assim como foi para os demais critérios, GT3 apresenta os resultados menos signi�cativos,

sobretudo no tocante à média (92%) e ao valor mínimo (65%).
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Tabela 6.4: Resultados da Preditividade Positiva (PDP).
PDP

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 96% 96% 92% 99% 98%
Mediana 99% 99% 99% 99% 99%

Desvio Padrão 0,07 0,08 0,12 0,02 0,02
MIN 73% 68% 65% 87% 86%
MAX 100% 100% 100% 100% 100%

A Figura 6.5 apresenta as imagens térmicas IR_0208 e IR_2012-10-08_0034: seg-

mentadas ((a) e (d)), como resultado das de�nições dos contornos da ROI feitas por e

GT1 e por GT1 − F ((b) e (e)), e como a diferença entre o resultado da segmentação

manual e a segmentação padrão ((c) e (f)).

Em ambos os casos, é possível perceber que na diferença entre as imagens não há

nenhum pixel ou conjunto de pixels na cor laranja, isto é, não há região de falso positivo.

Dessa forma, de acordo com a de�nição, IR_0208 e IR_2012-10-08_0034 apresentam

valor de 100% para a PDP, uma vez que a taxa de verdadeiros positivos para estas

imagens é igual a 1.

Figura 6.5: Segmentações, contorno da ROI e as respectivas diferenças para imagens dos
bancos de dados.
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6.5 Preditividade Negativa

Ao contrário da PDP, a preditividade negativa (PDN) considera a proporção de verda-

deiros negativos em relação a todas as classi�cações negativas (seção 5.3). A Tabela 6.5

apresenta os resultado obtidos para PDN.

Tabela 6.5: Resultados da Preditividade Negativa (PDN).
PDN

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 96% 96% 91% 97% 96%
Mediana 99% 99% 98% 99% 98%

Desvio Padrão 0,09 0,08 0,11 0,03 0,06
MIN 59% 60% 66% 85% 82%
MAX 100% 100% 100% 100% 100%

Em geral, os valores obtidos para a PDN são muito próximos aos valores para a PDP.

Também resultaram das comparações entre a segmentação automática e a segmentação

padrão, valores máximos de 100% e médias sempre superiores a 90%. Os resultados

para GT1 e GT2 demonstram-se muito próximos, com diferença de apenas 1% no desvio

padrão e no valor mínimo. Em todas as avaliações, GT3 apresenta os resultados menos

expressivos para a PDN, sobretudo na média: 91%.

De forma semelhante a que ocorreu que com a PDP, a preditividade positiva apresenta,

em geral, resultados melhores para as segmentações padrão obtidas para as imagens do

banco de dados da UFF, principalmente no tocante aos valores mínimos e aos valores de

desvio padrão. Além disso, a média da PDN para GT1−F e GT2−F é igual ou superior

a 96%

Todas as medianas obtidas são iguais a 99%, todos os valores máximos são iguais a

100% e todos os valores de média são superiores a 90%. Em geral, os resultados obtidos

para GT1 são os melhores, sobretudo para as medidas de desvio padrão e de valor mínimo.

E assim como ocorre para as demais formas de avaliação, GT3 apresenta os resultados

menos signi�cativos, principalmente no tocante à média (92%) e ao valor mínimo (65%).

As Figuras 6.5 (a) e (d) mostram a aplicação do método automático proposto para as

imagens IR_0986 e IR_2012-11-19_0200, cujas respectivas segmentações padrão, GT2 e

GT2− F , estabelecem as regiões de interesse exibidas nas Figuras 6.5 (b) e (e).

Ao contrário das Figuras 6.5 (c) e (f), nas quais não há pixels na cor laranja, nas
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Figuras 6.6 (c) e (f) não há pixels ou conjunto de pixels na cor vermelha indicando pontos

de falso negativo. Portanto, as imagens IR_0986 e IR_2012-11-19_0200 possuem valor

de 100% para a PDN, ou seja, só há a presença de pixels VN.

Figura 6.6: Resultados diversos do método proposto.

6.6 Distância de Hausdor�

A distância de Hausdor� (DH), como descrito na seção 5.3, é utilizada para medir a

distância entre dois conjuntos �nitos de pontos, que, no caso deste trabalho, são as imagens

térmicas das mamas. São calculados os valores da distância de Hausdor� entre as 328

imagens segmentadas automaticamente por meio do método proposto e os cinco grupos

de segmentações padrão geradas, em valores absolutos e em porcentagem.

6.6.1 Valor Absoluto

A Tabela 6.6 mostra os resultados arredondados obtidos para a distância de Hausdor�,

expressos por meio de medidas estatísticas. Todos estes valores estão representados em

pixels.

O valor médio da distância de Hausdor� para os três grupos de segmentações padrão

das imagens do banco de dados da UFPE varia de 9 a 12 pixels. Além disso, os valores

de mediana variam de 6 a 9 pixels, os valores mínimos são iguais a 2 ou a 3 pixels e os

resultados para o desvio padrão não são maiores do que 9.
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Tabela 6.6: Resultados da Distância de Hausdor� (DH). Valores em pixels.
DH (pixels)

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 10,00 9,00 12,00 12,00 12,00
Mediana 6,00 9,00 9,00 8,00 9,00

Desvio Padrão 6,00 7,00 9,00 8,00 8,00
MIN 2,00 3,00 3,00 3,00 2,00
MAX 50,00 55,00 57,00 44,00 39,00

Todos esses resultados indicam que as imagens segmentadas pela metodologia pro-

posta e as segmentações manuais correspondentes a GT1, a GT2 e a GT3 apresentam

grande correspondência entre os seus pixels.

Em geral, GT1 apresenta os melhores resultados, principalmente por possuir o menor

desvio padrão, o menor valor mínimo e o menor valor máximo. Já GT2 apresenta alguns

valores próximos a GT1, especialmente a média e o desvio padrão, e, em geral, GT2

possui valores intermediários às outras duas segmentações padrão. E, assim como ocorreu

para os cinco critérios de avaliação apresentadas (medidas estatísticas), GT3 possui os

piores resultados, sobretudo por apresentar a maior média entre as distâncias de Hausdor�

obtidas: 12 pixels.

Para as imagens do banco de dados da UFF, os valores da distância de Hausdor� são,

em geral, ligeiramente maiores do que para as demais imagens. As médias e os valores do

desvio padrão de GT1 − F e GT2 − F são muito próximos aos valores para GT3. Com

relação aos valores mínimos, as cinco segmentações padrão apresentam resultados muito

próximos, entretanto, GT1 − F e GT2 − F possuem valores máximos menores do que

GT1, GT2 e GT3.

A imagem IR_1745 em relação ao seu correspondente GT1 possui um valor de 2 pixels

para a distância de Hausdor�, resultado que pode ser visualizado na Figura 6.7 (a), na

qual a diferença, pixel a pixel, entre a imagem segmentada e o seu GT1 é ín�ma.

A Figura 6.7 (b) mostra o resultado da diferença entre a imagem IR_2012-10-29_0219

segmentada e a sua segmentação padrão GT1 − F , para a qual o valor para a distância

de Hausdor� é de 8,01 pixels.

Por �m, a diferença entre a segmentação da imagem IR_3787 e a segmentação padrão

GT1 é mostrada na Figura 6.7 (c), para qual o valor da distância de Hausdor� é de 16

pixels. Esse valor mais elevado é corroborado pela presença de uma região na cor laranja
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na porção inferior da mama, indicando, assim, a presença de pixels classi�cados como FP.

Figura 6.7: Diferenças entre as segmentações manuais e as segmentações padrão de algu-
mas imagens dos bancos de dados.

6.6.2 Porcentagem

6.6.2.1 Dimensão Vertical

Todas as 328 imagens térmicas utilizadas neste trabalho e todas as imagens obtidas após

a geração de cada segmentação padrão possuem as dimensões 320 × 240, isto é, 320 pixels

na direção horizontal e 240 pixels na direção vertical, como evidencia a Figura 6.8 para a

imagem IR_1745.

Figura 6.8: Ilustração das dimensões das imagens.

A partir da análise empírica das diferenças entre as imagens segmentadas e cada

segmentação padrão, é possível perceber que tais diferenças ocorrem, principalmente, na

direção vertical dos pixels. Esta característica das diferenças é expressa pela presença

de regiões em laranja indicando pixels classi�cados como falso positivo, como mostram

as Figuras 6.9 (a) e (c), e em vermelho, como exibe a Figura 6.9 (b), indicando pixels

rotulados como falso negativo.
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Figura 6.9: Diferenças obtidas para algumas imagens, evidenciando a presença de regiões
de FP e de FN.

Em várias situações, o valor absoluto da distância de Hausdor� pode mascarar a

qualidade do resultado obtido. Imagens com menor resolução podem apresentar valores

menores para a DH do que imagens de maiores dimensões. Contudo, as imagens menores

podem possuir um maior grau de diferença entre si, do que as imagens de maior resolu-

ção. Portanto, para tornar o cálculo da distância de Hausdor� insensível às dimensões

do quadro capturado durante os processos de aquisição das imagens, é mais adequado

apresentar esses valores em porcentagem da dimensão vertical do quadro.

Pela análise da Figura 6.10, é possível perceber que, em geral, a distância de Hausdor�

é determinada, majoritariamente, pela diferença entre os pixels da dimensão vertical das

imagens segmentadas e de cada segmentação padrão. Dessa forma, as distâncias calcu-

ladas são determinadas, principalmente, pelas diferenças entre os contornos das porções

inferiores de cada uma das mamas, como evidencia a Figura 6.10.

Figura 6.10: Diferenças obtidas para algumas imagens, evidenciando a presença de regiões
de FP e de FN.

A Tabela 6.7 mostra os resultados da porcentagem das distâncias de Hausdor� em

relação à dimensão vertical das imagens térmicas e das cinco segmentações padrão uti-

lizadas neste trabalho. Pela análise da Tabela 6.7 pode ser percebido que a variação da
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porcentagem média é pequena: de 3,75% a 5,16%. O valor máximo é de 23,7%, ao passo

que o mínimo é somente 0,83%. Como descrito na seção 5.3, quanto menor é o valor

obtido para a distância de Hausdor�, mais próximos estão os dois conjuntos analisados,

neste caso, as imagens.

Tabela 6.7: Porcentagens dos resultados da Distância de Hausdor� (DH) em relação à
dimensão vertical das imagens.

DH (% Dimensão Vertical)

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 4,09 3,75 5,16 5,02 5,13
Mediana 3,33 4,16 4,58 3,54 3,75
MIN 0,83 1,25 1,25 1,25 1,18
MAX 20,80 22,90 23,70 18,26 16,42

A expressão da distância de Hausdor� em porcentagens aproxima os resultados obtidos

para as imagens do banco de dados da UFF dos resultados das imagens da UFPE. Para

GT1− F e GT2− F , a variação média da distância de Hausdor� é de 5,02% e de 5,13%,

respectivamente. Estas porcentagens indicam o pequeno grau de dissimilaridade média

entre as imagens utilizadas e cada segmentação padrão, corroborando, assim, a e�ciência

do método para a extração da região de interesse.

Portanto, esses resultados demonstram que o método proposto foi capaz de realizar

segmentações automáticas com alto grau de similaridade e com correspondência a cada

um dos cinco conjuntos de segmentações padrão gerados.

6.6.2.2 Diagonal

Outra análise possível para os resultados da distância de Hausdor� é a proposta feita

por Marques [43]. Uma vez que a diagonal de uma imagem representa a maior distância

possível entre dois pontos desta imagem, podem ser obtidas porcentagens que exprimam

a relação da distância de Hausdor� entre uma imagem segmentada e uma segmentação

padrão, com a diagonal de uma imagem térmica da mama de qualquer um dos bancos de

dados utilizados nesta dissertação.

A Figura 6.11 mostra um exemplo da diagonal de uma imagem térmica e a Tabela

6.8 mostra os resultados obtidos para a distância de Hausdor� em relação à diagonal das

imagens do banco de dados da UFPE e do banco de dados da UFF, além das respectivas

segmentações padrão.
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Figura 6.11: Diagonal de uma imagem térmica. Adaptado de [43].

Tabela 6.8: Porcentagens dos resultados da Distância de Hausdor� (DH) em relação à
diagonal das imagens.

DH (% Diagonal)

UFPE UFF

GT1 GT2 GT3 GT1-F GT2-F

Média 2,47 2,25 3,10 3,01 3,08
Mediana 1,63 2,25 2,38 2,13 2,25
MIN 0,50 0,75 0,75 0,75 0,71
MAX 12,50 13,75 14,25 10,97 9,85

A Figura 6.12 exibe a diferença entre o resultado do processo de extração da região

de interesse da imagem IR_1430 e a segmentação padrão GT1.

Figura 6.12: Exemplo de resultado da diferença entre a segmentação e a segmentação
padrão.

Para esta imagem, a porcentagem da distância de Hausdor� em relação à diagonal da

imagem é 1%, resultado este que pode ser observado pela presença ín�ma de regiões de

falso positivo e de falso negativo (em laranja e em vermelho, respectivamente) e pela alta

proximidade entre os contornos da mama obtidos pelo método proposto e pela segmenta-
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ção padrão.

Já para a imagem IR_2012-11-19_0121, a distância de Hausdor� percentual é 2,5%

tendo como base a diagonal da imagem. Esse valor é superior ao valor da imagem

IR_1430, sobretudo pela diferença exibida na Figura 6.13 no canto inferior direito do

contorno mamário, a região de falso positivo indicada na região em laranja.

Figura 6.13: Exemplo de resultado da diferença entre a segmentação e a segmentação
padrão.

6.7 Limitações do Método Proposto

O método proposto neste trabalho apresenta limitações para a extração da região de

interesse em certos tipos de imagens. Nestes casos, as limitações se devem, sobretudo,

à di�culdade do método em detectar a região da prega inframamária, a qual é utilizada

para a extração da ROI. Assim, as segmentações são realizadas de forma incorreta por

não englobarem integralmente a região de interesse de cada imagem, como mostram as

Figuras 6.14, 6.15 e 6.16.

Figura 6.14: Exemplos de imagens de pacientes com o abdômen proeminente.

Algumas pacientes possuem grande volume abdominal, o que resulta em uma acen-

tuada proeminência do abdomen nas imagens adquiridas. Em muitos casos, a região
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abdominal está ressaltada e à frente das mamas, como mostra a Figura 6.14, di�cultando

a identi�cação da prega inframamária como um canto da imagem. Assim, a metodo-

logia automática acaba por identi�car pontos indesejáveis como cantos, resultando na

segmentação incorreta da imagem.

No caso de pacientes com volume mamário excessivo, a identi�cação da prega infra-

mamária também é mais complexa. Nestas situações, o método proposto detecta como

cantos outros pontos do contorno da mama, resultando em segmentações impróprias como

as exibidas na Figura 6.15, as quais acabam por eliminar informações importantes per-

tencentes à região de interesse.

Figura 6.15: Exemplos de imagens de pacientes com excesso de volume mamário.

As segmentações de imagens de pacientes com pouco volume mamário também apre-

sentam incorreções. Estas também se devem à di�culdade do método em identi�car a

prega inframamária. Como as mamas são pequenas, a prega não é facilmente distinguível

do tronco da paciente e de todo o contorno mamário. Dessa forma, outras regiões são

detectadas como cantos para a segmentação, resultando em extrações indevidas da região

de interesse, como exempli�ca a Figura 6.16.

Figura 6.16: Exemplo de imagem de paciente com pouco volume mamário.



Capítulo 7

Conclusão e Trabalhos Futuros

Neste capítulo são apresentadas as conclusões obtidas com a realização desta dissertação.

Também são apresentados e descritos alguns trabalhos possíveis de serem realizados fu-

turamente e que podem contribuir para a melhoria e para a expansão do método e dos

resultados deste trabalho.

7.1 Conclusão

Uma nova metodologia para a segmentação automática das mamas em imagens térmicas

laterais é proposta nesta dissertação. Utilizando técnicas de processamento de imagens

como limiarização por equilíbrio de histograma, clusterização, detecção e re�namento de

cantos, é realizada a extração da região de interesse das imagens capturadas nas posições

LEMD e LEME (Figuras 2.3 (e) e (f)), e nas posições laterais a 90° (Figuras 2.6 (d) e (e)).

Esse processo é muito importante para estudos e para análises de imagens térmicas da

mama, servindo, inclusive, de ferramenta auxiliar para o diagnóstico médico de doenças

da mama, como o câncer mamário.

Algumas contribuições proporcionadas por esta dissertação são a descrição e a discus-

são de protocolos de aquisição de imagens encontrados na literatura, além do protocolo

estático da UFPE aplicado para obtenção de um dos bancos de imagens utilizados neste

trabalho. Outra descrição realizada considera o novo protocolo dinâmico que atualmente

está sendo empregado para a captura de imagens térmicas da mama no Hospital Uni-

versitário Antônio Pedro da UFF e para a construção do novo banco de dados, o qual é

parcialmente utilizado neste trabalho. Também podem ser citadas outras contribuições

como a revisão bibliográ�ca de diversos trabalhos sobre a extração da região de interesse

em imagens térmicas e sobre a obtenção de segmentações padrão (ground truths) para a
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validação de resultados oriundos de segmentações de imagens da mama.

Através da utilização do aplicativo para tablets desenvolvido por Marques et al. [44],

foram gerados, por um especialista em radiologia e por usuários não especialistas, cinco

grupos de segmentações padrão. Essa nova abordagem possibilita mais rapidez e facilidade

no processo de geração de cada segmentação padrão, produzindo resultados mais precisos.

Pela análise dos resultados obtidos para as 328 imagens dos bancos de dados, a me-

todologia proposta demonstra e�ciência, obtendo valores médios de acurácia, de sensi-

bilidade, de especi�cidade e de preditividades positiva e negativa sempre superiores ou

iguais a 90%. Para as imagens do novo protocolo e as respectivas segmentações padrão,

a acurácia média pode chegar até a 96%.

Os resultados provenientes dos cálculos da distância de Hausdor� também indicam a

e�ciência do método, uma vez que os valores obtidos expressam alto grau de similaridade

entre cada imagem e suas segmentações padrão. Com relação à avaliação quantitativa

baseada na porcentagem dos valores da distância de Hausdor� com relação à dimensão

vertical e à diagonal das imagens, os valores obtidos, respectivamente, variam de 3,75%

a 5,16%, e de 2,25% a 3,10%. Portanto, pode-se concluir que a proposta inicial desta

dissertação foi cumprida de forma satisfatória.

Em geral, os resultados para o banco dados da UFF apresentam maior qualidade

do que os resultados para as imagens da UFPE, sobretudo com relação aos critérios de

avaliação estatísticos. Este fato pode ser explicado pelo maior rigor (recomendações mais

estritas às pacientes, posicionamento e ajuste ótimos da câmera, preparação ideal do

ambiente, etc.) adotado no novo processo de aquisição de imagens térmicas da mama,

descrito na seção 2.3, gerando imagens mais precisas da distribuição térmica corporal de

cada paciente.

Todas as regiões de interesse extraídas das imagens térmicas utilizadas neste trabalho

e todas as respectivas segmentações padrão geradas estão disponíveis em PROENG [61].

Dessa forma, novos estudos, análises, comparações e melhorias no método podem ser

realizados a �m de potencializar, progressivamente, o processo de segmentação automática

das imagens térmicas laterais da mama.
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7.2 Trabalhos Futuros

Como prosseguimento direto deste trabalho, poderia ser realizada a extração da região

de interesse para todas as imagens a serem adquiridas pelo novo protocolo de aquisi-

ção da UFF. Dessa forma, o método automático proposto nesta dissertação poderia ser

empregado e analisado para um conjunto maior das novas imagens.

A análise qualitativa das segmentações resultantes deste trabalho poderia ser reali-

zada como trabalho futuro. Do mesmo modo feito por Motta [48], os resultados obtidos

poderiam ser mostrados a especialistas da área de radiologia, de forma que estes pudes-

sem analisar a qualidade das segmentações, apontando os acertos e os possíveis erros do

método proposto.

Outro trabalho direto com relação à esta linha de pesquisa seria a elaboração de uma

nova abordagem para segmentação automática das imagens LEMD, LEME e laterais a

90°. Essa nova metodologia poderia considerar não apenas a região da prega inframamária

para a extração da região de interesse, mas também os contornos exatos das mamas.

Assim, a ROI a ser extraída seria composta por uma área mais precisa de cada uma das

mamas, conservando uma quantidade mais relevante de informações sobre toda a estrutura

mamária. Ademais, este trabalho poderia gerar, do mesmo modo feito por Marques [43]

com a geração do GT-U (descrito na seção 3.2), uma segmentação padrão única através

da política de votos proposta por Li et al. [42]. Dessa forma, a comparação entre os

resultados obtidos e cada segmentação padrão seria mais e�caz e precisa. E, seguindo

também o trabalho citado, essa nova abordagem poderia considerar métodos de ajuste

de curvas como o Método dos Mínimos Quadrados e a B-Spline quadrática uniforme, de

forma a realizar o ajuste exato da extração da ROI em relação às curvaturas das mamas.

Em outro trabalho futuro, poderia ser desenvolvida uma metodologia para segmen-

tação automática de imagens térmicas laterais da mama nas posições de captura LIMD

e LIME, como mostram as Figuras 2.3 (g) e (h), e nas posições laterais a 45°, exibidas

nas Figuras 2.6 (b) e (c). Ao considerar esses quatro tipos de imagem, esse novo mé-

todo incluiria nas análises todas as posições de captura descritas nas seções 2.2 e 2.3,

tornando possível a realização da segmentação automática para todos os tipos de imagens

encontrados no banco de dados do PROENG [61] e no novo banco de dados da UFF.

Este trabalho utilizou 328 imagens laterais da mama encontradas nos bancos de dados

citados. Contudo, devido a alguns problemas descritos no Capítulo 6, algumas imagens

foram descartadas do grupo de imagens utilizado para a obtenção dos resultados desta
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dissertação. Dessa forma, um novo trabalho poderia ser desenvolvido com o objetivo de

englobar todos os tipos de imagens laterais encontradas nos bancos de dados por meio de

uma etapa de pré-processamento, aumentando, assim, a capacidade de segmentação da

metodologia automática.

A partir da segmentação das imagens na posição T2 (Figura 2.3 (b)) proposta por

Marques [43] e descrita na seção 3.2, poderiam ser desenvolvidos sistemas de detecção e

de diagnósticos auxiliados por computador (CADe e CADx) que unissem a metodologia

de Marques [43] com o método proposto neste trabalho. Dessa forma, estes sistemas

poderiam implementar uma nova segmentação automática que englobasse as duas me-

todologias citadas, gerando imagens segmentadas, automaticamente, nas posições T1,

LEMD, LEME e laterais a 90°. Também poderiam ser desenvolvidos sistemas de auxílio

à realização dos exames, os quais poderiam ser realizados de forma mais rápida, precisa e

e�ciente.

Finalmente, outro trabalho futuro poderia ser a ampliação do modelo tridimensional

desenvolvido por Silva [68] e descrito na seção 3.4. A partir da obtenção das imagens

térmicas segmentadas por Marques [43] e pela metodologia proposta por esta dissertação,

poderia ser elaborado um modelo tridimensional das mamas a partir das imagens segmen-

tadas. Esta abordagem incrementaria a visualização da região de interesse, contribuindo

assim para o auxílio ao diagnóstico de doenças da mama. Outra possibilidade gerada por

este trabalho futuro seria a aplicação de texturas das imagens térmicas segmentadas no

modelo 3D a ser desenvolvido, contribuindo para visualização mais real das mamas.
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