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Analise de Imagens Termograficas para a
Classificacao de Alteracoes nas Mamas

Francisco Evangelista N. Filho, Brena Kelly S. Lima, Maria Raquel L. de Couto e Ialis Cavalcante de P. Jinior

Resumo— A Termografia Infravermelha (TI) é uma técnica de
diagnéstico antiga, que estd conquistando espaco na Medicina
moderna pelos seus diversos beneficios. E amplamente utilizada
no diagnostico de alteracdes nas mamas e tireide ou até mesmo
diabetes. Este artigo apresenta técnicas de processamento de
imagens termograficas e uma analise de desempenho dos classi-
ficadores LDA (Linear Discriminant Analysis), QDA (Quadratic
Discriminant Analysis) e RBF (Radial Basis Function). Para
consolidar a andlise, foram propostos dois conjuntos de carac-
teristicas distintos, para os quais os classificadores se mostraram
eficientes e satisfatorios.
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Abstract— Infrared Thermography (IT) is an ancient diag-
nostic technique that is gaining space in modern Medicine
because it has many benefits. It is widely used in the diagnosis
of changes in the breasts and thyroid or even diabetes. This
paper presents techniques of thermographic imaging processing
and a analysis of performance of Linear Discriminant Analysis
(LDA), Quadratic Discriminant Analysis (QDA) and Radial Basis
Function (RBF). To consolidate the analysis, it were proposed
two sets of distinct characteristics, for which the classifiers were
efficient and satisfactory.

Keywords— Infrared Thermography, Artificial Intelligence,
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I. INTRODUCAO

Segundo o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Go-
mes da Silva (INCA), cincer ¢ o nome dado ao conjunto
de doengas cujo processo de divisdao celular ocorre de forma
desordenada. Essas células invadem tecidos e 6rgdos, podendo
ainda espalhar-se para outras regides do corpo (metdstase) [4].
E uma patologia com causas variadas — podem ser externas
ou internas —, que pode acometer qualquer ser humano.

O GLOBOCAN, projeto criado em 2012 pela International
Agency for Research on Cancer, uma divisao da Organizacio
Mundial da Sadde (OMS), mostrou que ocorreram 14,1
milhdes de novos casos de cincer (exceto cancer de pele nao
melanoma) e 8,2 milhdes de ébitos, que correspondem a 80%
do indice mundial de mortalidade [5].

Para o Brasil, sdo estimados 1,2 milhdes de novos casos de
cancer para os anos de 2018/2019. Com excecdo do cancer de
pele ndo melanoma, s@o previstos 60 mil casos de cancer de
mama (29,5% dos registros das mulheres) [12].

O cancer de mama é o mais comum entre as mulheres. Em
2012, ele foi responsdvel por 14,7% dos 6bitos do mundo todo
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[5]. Ja a nivel nacional, o ultimo dado estatistico fornecido em
2013 pelo Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM)
mostra que 14.388 pessoas faleceram por causa do cancer
de mama. Dessas, 14.206 eram mulheres. As elevadas taxas
de mortalidade evidenciam uma populagdo pouco preocupada
em realizar exames de prevencdo, uma etapa importante para
diagndstico precoce e rastreamento de individuos falsos as-
sintomdticos. Uma pesquisa realizada pelo INCA nos anos
de 2008/2009 mostra que o diagndstico em estdgio inicial
aumenta em 88,3% a sobrevida de pacientes com cancer de
mama.

Por alguns anos, os principais trabalhos da Literatura re-
lacionados a alteragdes nas mamas utilizavam a Mamografia,
pois é o exame de diagndstico por imagem padrdo [17]. No
entanto, com a popularizacdo da Termografia Infravermelha
(TI), estudiosos dos campos de Medicina e Visdo Compu-
tacional passaram a explord-la. O estudo de outros métodos
de diagnéstico por imagem permitiu mensurar € comparar a
eficiéncia de cada um deles (assunto que serd abordado na
Secao II).

Atualmente, pode-se citar como algumas utilizagdes da
TI: diagndstico do diabetes [9], verificacdo de presenca do
virus Aphthoviru (causador da Febre Aftose ou FMDV) [15],
reconhecimento de alteracdes nas mamas [17], [21], na tiredide
[10] e no sistema cardio-vascular de humanos e bovinos [2],
[19].

Em se tratanto dos métodos de classificagdo utilizados
em problemas que envolvem a Termografia Infravermelha, a
Literatura € bastante diversificada, pois os autores costumam
utilizar, vérias técnicas por trabalho, sobretudo supervisiona-
das [22]. Isso se deve ao fato de que a andlise de classificadores
¢ um campo importante da Visdo Computacional. Sdo citados
como exemplos de classificadores encontradas na Literatura
associada a TI: o Support Vector Machine (SVM) utilizado
por (GOGOI, U. R., 2017) e (RESMINI, R., 2011) e Fuzzy
empregado por (G., Schaefer, 2009).

O artigo sera organizado da seguinte forma: dard-se-a
uma fundamentagdo tedrica sobre Termografia Infraverme-
lha na Secdo II. As técnicas utilizadas serdo exploradas na
Secdo III. J4 a Secdo IV exibe uma andlise de desempenho
das simula¢Oes computacionais realizadas no software MA-
TLAB. Finalmente, as conclusdes sobre este trabalho serdo
apresentadas na Secdo V.

II. TERMOGRAFIA INFRAVERMELHA

A temperatura do corpo € uma medida de integridade fisica
e patoldgica, além de ser um dos cinco sinais vitais, que



XXXVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2018, 16-19 DE SETEMBRO DE 2018, CAMPINA GRANDE, PB

PRE-PROCESSAMENTO
macenos || NOmiACo
ENTRADA COR
INICIO
\
ESCALA DE ESCALA DE COR
CINZA < ALEATORIA

Fig. 1.

podem ser definidos como estatisticas fisiologicas utilizadas
para avaliar as fung¢des corporais bésicas (temperatura, pulso,
pressdo arterial, frequéncia respiratéria e dor) [3], [17].

A termorregulacdo é um processo fisioldgico, estrutural e
comportamental capaz de regular a troca de calor do corpo
com o meio externo. Isso mantém a homeostase e, como
consequécia, faz com que a temperatura dos 6rgaos varie muito
pouco. A pele é a estrutura responsdvel por realizar a troca do
calor interno, que irradia até sua superficie, com o do ambiente
externo. Uma vez em sua superficie, a temperatura pode ser
medida — o instrumento mais utilizado é o termdometro, que
fornece uma estimativa global.

Entretanto, a estimativa global fornecida pelo termdmetro
pode ndo ser suficiente para uma andlise mais detalhada. Para
isso, a Medicina passou a utilizar a Termografia Infravermelha,
que fornece a matriz de temperatura de todos os pontos de uma
cena. A troca de calor do corpo com o meio externo € radiacao
eletromagnética que se propaga na faixa do infravermelho e
pode ser descrita pela Equacdo 1, a Lei de Stefan-Boltzmann.

W=A-c-¢-T* (D

2

A Lei de Stefan-Boltzmann é vélida para objetos cuja
temperatura € superior a —273K (zero absoluto) e afirma
que a radiagdo total emitida por um objeto é diretamente
proporcional a sua drea, emissividade e quarta poténcia de sua
temperatura absoluta, onde A é a area em m2, o a constante
de proporcionalidade de Stefan-Boltzmann, € a emissividade
e T' a temperatura absoluta em Kelvin. Como a emissividade
da pele humana é extremamente alta (e ~ 0,98), a radiacdo
infravermelha emitida pode ser convertida diretamente para
um valor de temperatura [21]. Esse processo é realizado por
cameras que possuem sensores infravermelhos que captam
a radiacdo emitida por todos os pontos, os transforma em
sinais elétricos e originam os termogramas ou matriz de
temperaturas.
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Passos do algoritmo para deteccdo de pacientes com anomalias mamarias.

As primeiras utilizagdes da TI para diagndstico do cancer
de mama foram nos Estados Unidos, entre os anos de 1973
e 1982 [17]. E um método considerado recente, sobretudo a
nivel de Brasil, porém ele conquista cada vez mais espaco
na Medicina pelos seus benéficios, como a ndo utilizagdo de
radiacdo ionizante € acesso venoso ou outro processo invasivo.
Esses beneficios reduzem, consideravelmente, danos e riscos
aos pacientes. Uma pequena comparagdo entre os principais
exames de diagnéstico por imagem — Termografia Infraver-
melha (TI), Mamografia (MMG), Ultrassonografia (USG) e
Ressondncia Magnética (RM) — utilizados para detectar o
cancer de mama é mostrada na Tabela I.

TABELA I
COMPARAQ;\O ENTRE EXAMES DE DIAGNOSTICO POR IMAGEM [17],
ONDE y INDICA UM CUSTO QUALQUER.

[ Exame “ Invasivo Contraindicacéo [ Custo ]
TI Nao Nao y
MMG Muito Sim 100y
USG Muito Pouco Sim 100y
RM Pouco Sim 800y

Segundo (NG, 2009), ~além de a termografia ter potencial
para deteccdo do cancer de mama de forma precoce, ela é
capaz de identificar o cancer dez anos antes quando comparado
a outras formas de diagndstico, como a mamografia”.

Cabe ressaltar que o risco de cancer aumenta 2% a cada
exposicdo a radiagdo ionizante — utilizada na mamografia.
Essa porcentagem se eleva em mulheres que ndo atingiram
a menopausa, pois as mamas sdo mais sensiveis a radiacdo
[21].

III. METODOLOGIA

Um fluxograma de todo o processo que serd descrito pode
ser visto na Figura 1.
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A. Agquisicdo de Imagens

As imagens foram obtidas e disponibilizadas on-line pelo
projeto VisualLab - Universidade Federal Fluminense (UFF) -
, coordenado pela Professora Dra. Aura Conci e pelo grupo do
Hospital das Clinicas - Universidade Federal de Pernambuco
(UFPE) -, coordenado pela Professora Dra. Rita de Céssia
Fernandes de Lima. A aquisi¢cdo de imagens foi realizada em
ambiente controlado através do protocolo estético [21].

No total, s@o 233 imagens (13 da UFPE) que se dividem
em dois grupos: pacientes com mamas hormais € anormais
(neoplasias diversas). O primeiro grupo possui 179 imagens
e o segundo 54. Um exemplo de Termografia Infravermelha
estatica pode ser visto na Figura 2.
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Fig. 2. Termografia Infravermelha das mamas de uma paciente [20].

Na TT os pixels que se aproximam do valor 255, equivalente
a cor branca, identificam as temperaturas mais altas (vermelho,
laranja, amarelo, etc.), equanto os pixels que se aproximam
do valor 0, equivalente a cor preta, simbolizam as baixas
temperaturas (verde, azul, violeta, etc.).

Algumas imagens do banco nio estavam de acordo com a
paleta de cores da Termografia Infravermelha. Por esse motivo,
foi realizada uma normalizagdo, com auxilio do software FLIR
Tools', onde todas as 233 imagens foram ajustadas para a
escala de cinza, como pode ser visto na Figura 3. Em outras
palavras, as imagens foram inicialmente salvas em um dos
seguintes padrdes: da imagem, artic, iron, lava, rainbow ou
rainbow HC — Figura 4 — e posteriormente foram convertidas
para gray ou escala de cinza no portugués. Na Figura 1, essas
escalas, exceto a escala de cinza, sdo exibidas no bloco “pré-
processamento”’como “escala de cor aleatéria”. Cabe ressaltar
que, na escala de cinza, as temperaturas seguem a mesma
16gica da paleta de cor da termografia.

B. Pré-processamento

A etapa de pré-processamento consiste em aplicar
transformacdes nas imagens de modo a melhoré-las, como
por exemplo suavizagdo, rotacdo, ajuste de escala, correcdo
de brilho, contraste e saturacio. E um processo importante,
pois aumenta a probabilidade das etapas futuras serem bem

Uhttp://www.flir.com.br/home/

Fig. 3.
gray.

Termografia Infravermelha das mamas de uma paciente em escala

sucedidas. Como falado anteriormente na Secdo III-A, o pré-
processamento deste trabalho consistiu na conversio dos tons
das imagens para a escala de cinza. Um exemplo desse
processo pode ser visto na Figura 4, onde na esquerda da
imagem se encontram as escalas disponibilizadas pelo Flir
Tools.

FURTool

Fig. 4.

Exemplo de utilizagdo do software FLIR Tools (normalizagdo da
escala de cor).

C. Segmentagdo

A segmentacdo subdivide uma imagem em suas regides
constituintes [7]. A Region of Interest (ROI) ou Regido de
Interesse — regido que sera utilizada, enquanto as demais serdo
descartadas, como o proprio nome sugere — ¢ particular de
cada problema. Cabe ressaltar que a acuricia da classificacao
estd diretamente ligada ao sucesso dessa etapa.

Para a etapa de segmentacdo foi utilizado do algoritmo
automatico apresentado em [8]. Inicialmente, o fundo da
imagem foi removido através de uma processo thresholding;
em seguida, foi utilizado o operador de detec¢do de borda
de Canny e um operador de gradiente. Eles sdo responsaveis
por auxiliar na identificacdo de bordas e das curvas que
caracterizam o corpo € 0s seios, respectivamente. Apds a
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deteccdo do corpo e das pregas inframamadrias, toda porcio
nao relevante é removida e, diferentemente de [8], as mamas
ndo sdo separadas. Essa decisao € decorrente da ndo utilizacio
de muitas caracteristicas geométricas. O resultado do processo
anteriormente descrito € exibido na Figura 5.

Fig. 5. Exemplo de imagem segmentada. Adaptado de [8].

D. Extragdo de caracteristicas

Como o préprio nome sugere, essa etapa consiste na
extracdo de informagdes para propésitos de segmentacdo ou
classificacdo [1]. De acordo com (GOGOI, U. R. et al.
2017.) ”um conjunto de 24 caracteristicas, composto por 7
caracteristicas estatisticas e 17 caracteristicas de textura, foi
extraido de ambas as mamas de um termograma que quantifica
os padrdes térmicos simétricos e assimétricos”. (GOGOI, U. R.
et al. 2017.) realiza uma andlise das 24 caracteristicas para dois
banco de imagens distintos (sendo o DMR Database utilizado
neste trabalho), concluindo quais sdo perninentes para cada um
dos bancos. Como nem todas mostraram-se relevantes, foram
utilizadas, no total, 13 dessas 24 caracteristicas — as de maior
relevancia —, sendo 6 estatisticas e 7 de textura e cor. A partir
dai, formaram-se dois conjuntos nio disjuntos, como segue:

1) Estatisticas: média, entropia, curtose e varifincia; tex-

tura e cor: correlagdo, varidncia e soma da varidncia.

2) Estatisticas: média e assimetria; textura e cor:

correlagdo, dissimilaridade, energia, entropia, soma da
entropia e variancia.

As defini¢des matemadticas dessas caracteristicas podem ser
encontradas em [1], [7], [22].

E. Classificagcdo

Apds os vetores de caracteristicas das imagens serem obti-
dos, ocorre a classificacdo. Essa etapa consiste em processar
informagdes (caracteristicas) para obter um resultado, como
por exemplo “normal”’e “anormal”.

As 233 imagens foram separadas em duas classes: pacientes
com e sem alteracdes na mama e para realizar a classificacio
foi criada uma matriz de caracteristicas M; ; — para cada um
dos grupos —, onde cada linha ¢ indica o vetor de caracteristicas
V; da amostra ou imagem ¢.

Trés classificadores foram propostos e utilizados para
realizacdo dessa etapa: Linear Discriminant Analysis (LDA)
[14], [16], Quadratic Discriminant Analysis (QDA) [14] e
Radial Basis Function (RBF) [11].

Para a validacdo de dados dos trés classificadores foi utili-
zada a estratégia hold-out, que consiste em separar 0 conjunto
de dados em dois grupos disjuntos, denominados conjunto de
treinamento e conjunto de teste [1]. Foi definido, através de
tentativas, a utilizacdo de [75%] do conjunto de caracteristicas
para treinamento e os outros [25%] para teste (tanto do grupo
1 quanto do grupo 2).

Realizaram-se 40 iteragdes — alguns testes com diferentes
nimeros de iteragdes foram realizados e esse retornou resul-
tados satisfatérios — utilizando o método acima descrito e o
resultado de cada uma foi armazenado em um vetor definido na
Equacao 2, onde z; corresponde ao valor da i-ésima iteragao.

-

\I/:[l‘l To I3 1</{;<40 (2)

xg] em que

Por fim, foi calculada a média do vetor 0.

IV. RESULTADOS

Os resultados obtidos pela metodologia proposta sdo mos-
trados na Tabela II, onde p(V) equivale ao desempenho (em
porcentagem) do classificador, ou seja, a quantidade de acertos

dadas as classes definidas na Secdo III-E.

TABELA II
COMPARAGAO DE DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES UTILIZADOS.

[ Classificador [[ Caracteristicas [ Desempenho (%) |

1 77
LDA = .
1 88
OopA 2 o1
1 96
RBE 2 100

E possivel notar que todas as estratégias de classificacio se
mostraram eficientes, sendo a rede neural RBF a melhor delas.
Comparando os resultados obtidos neste trabalho com [22]: a
utilizacdo do classificador RBF mostrou-se superior e o LDA
apresentou o pior desempenho; ja realizando uma comparacio
com [21]: o QDA e o LDA mostraram desempenhos ndo tdo
bons e, novamente, o RBF se sobressaiu.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foi analisado o desempenho de 3 classifi-
cadores para realizar o diagnéstico de alteracdes mamarias.
As caracteristicas de cor e textura sobressairam-se perante
as estatisticas, fato que condiz com a descricdo do pro-
blema. Ademais, futuramente pretendemos estender o banco
de imagens e a quantidade de caracteristicas de maneira que
possamos implementar técnicas de classificacdo mais robustas,
além de testar outros setups.

REFERENCIAS

[1] BACKERS, J. J. d. M. S. I. A. R. Introdugdo a Visdo Computacional
usando Matlab. [S.1.]: Alta Books, 2016. v. 1.

[2] BAGAVATHIAPPAN, S. et al. Infrared thermal imaging for detection of
peripheral vascular disorders. Journal of Medical Physics. Association
of Medical Physicists of India (AMPI), 2009. vol. 34, p. 43-47.

[3] BRIOSCHI, M. L. et al. Principios e Indicagcdes da Termografia Médica.
[S.L]: Andreoli, 2010.



XXXVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2018, 16-19 DE SETEMBRO DE 2018, CAMPINA GRANDE, PB

[4] CANCER Instituto Nacional de. O que é o cancer? 2018. Disponivel
em: <http://www.inca.gov.br/conteudo_view.asp?id=322>. Acesso em:
28 mar. 2018.

[5] FERLAY, J. et al. Cancer incidence and mortality worldwide: Sources,
methods and major patterns in globocan 2012. International Journal of
Cancer, v. 136, n. 5, p. 359-386, 2015.

[6] GOGOI, U. R. et al. Discriminative feature selection for breast abnorma-
lity detection and accurate classification of thermograms. International
Conference on Innovations in Electronics, Signal Processing and Com-
munication, 2017.

[71 GONZALEZ, R. E. W. R. C. Digital Image Processing. [S.l.]: Pearson,
2007. v. 3.

[8] KAPOOR S. V. A. V. PRASAD, S. P. P. Image segmentation and asym-
metry analysis of breast thermograms for tumor detection. International
Journal of Computer Applications, v. 50, n. 9, 2012.

[9] LAHIRIS, B. B.; BAGAVATHIAPPAN, S.; RAJ, Baldev.; PHILIP,
John. Infrared Thermography for Detection of Diabetic Neuropathy and
Vascular Disorder. Em: NG, Eddie YK.; ETEHADTAVAKOL, Mahnaz.
Application of Infrared to Biomedical Sciences. 1.ed. Singapore: Sprin-
ger, 2017. cap. 13, p. 217-247.

[10] MAHAJAN Pallavi; MADHE Swati. Hypo and hyperthyroid disorder
detection from thermal images using Bayesian Classifier. International
Conference on Advances in Communication and Computing Technolo-
gies (ICACACT), 2014.

[11] MCCORMICK, C. Radial Basis Function Network. 2013. Disponivel
em: <http://mccormickml.com/2013/08/15/radial-basis-function-
network-rbfn-tutorial/>. Acesso em: 15 abril. 2018.

[12] MINISTERIO DA SAUDE. Instituto Nacional de Céncer José Alencar
Gomes da Silva. Estimativa 2018: incidéncia de cancer no brasil. Rio
de Janeiro, 2017. 130 p.

[13] NG, E. Y. K. A review of thermography as promising non-invasive
detection modality for breast tumor. International Journal of Thermal
Sciences, v. 48, n. 5, p. 849-859, Mai. 2009.

[14] PEDREGOSA, F.; VAROQUAUX, G.; GRAMFORT, A.; MICHEL,
V.; THIRION, B.; GRISEL, O.; BLONDEL, M.; PRETTENHOFER,
P.; WEISS, R.; DUBOURG, V.; VANDERPLAS, J.; PASSOS, A
COURNAPEAU, D.; BRUCHER, M.; PERROT, M.; DUCHESNAY, E.
Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of Machine Learning
Research, v. 12, p. 2825-2830, 2011.

[15] RAINWATER-LOVETTA, Kaitlin, PACHECOA, Juan M.; PACKER,
Craig; RODRIGUEZ, Luis L. Detection of foot-and-mouth disease virus
infected cattle using infrared thermography. The Veterinary Journal.
Elsevier, 2009. vol. 180, p. 317-324.

[16] RASCHKA, S. Linear Discriminant Analysis. 2014. Disponivel em:
<http://sebastianraschka.com/Articles/2014_python_lda.html>. Acesso
em: 15 abril. 2018.

[17] RESMINI, R. Andlise de imagens térmicas da mama usando descritores
de textura. Dissertacdo (Programa de Pds-Graduacdo em Computacdo)
— Universidade Federal Fluminense, Instituto de Computagio, Niterdi,
2011.

[18] G., Schaefer; ZAVISEK, M.; NAKASHIMA, T. Thermography Based
Breast Cancer Analysis Using Statistical Features and Fuzzy Classifica-
tion. Elsevier-Pattern Recognition, 47 (2009) 1133-1137.

[19] SCHAEFER, A. L. et al. The non-invasive and automated detection
of bovine respiratory disease onset in receiver calves using infrared
thermography. Research in Veterinary Science. Elsevier, 2012. vol. 92,
p. 928-935.

[20] SILVA D. C. M. SAADE, G. O.S. 0. A.S. A.P.R.B. A. C. L. A new
database for breast research with infrared image. Journal of Medical
Imaging and Health Informatics, v. 4, n. 1, p. 92-100, 2014.

[21] SILVA, L. E. da. Uma Andlise Hibrida para Detec¢do de Anomalias
da Mama usando Séries Temporais de Temperatura. Tese (Programa de
P6s-Graduacdo em Computagdo) — Universidade Federal Fluminense,
Instituto de Computacdo, Niterdi, 2015.

[22] YOUSSEF Ben Y. et al. Statistical Features and Classication of Normal
and Abnormal Mammograms. International Conference on Multimedia
Computing and Systems (ICMCS), 2014.



