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Resumo

O céncer de mama € o tipo mais comum de cidncer no mundo. Anualmente sdo detectados milhares
de casos de céncer, e destes, 25% sdo de mama. Sabendo que o diagndstico precoce € critico para o
prognéstico do paciente, novas tecnologias a base de andlise de imagens sdo desenvolvidas para guiar
um diagndstico eficaz e menos invasivo. Nesse artigo, é desenvolvido um novo método de segmentacio
de imagens das mamas em imagens termogréaficas utilizando limiarizacdo com refinamento adaptativo.
Esse método se mostrou eficaz com aproximadamente 96% de acurdcia e 98% de sensibilidade na base de
dados de imagens infravermelhas da Universidade Federal de Pernambuco e 93% de acuricia e 98% de
sensibilidade na base DMR-UFF (Database for Mastology Research) mantidas pela Universidade Federal
Fluminense. Além disso, a abordagem proposta é simples de ser implementada computacionalmente, é
eficiente e apropriada para aplicagdes em tempo real e dispositivos mdveis.

Abstract

Breast cancer is the most common type of cancer in the world. New cases of cancer are detected every
year, and 25% of them are breast cancer. It is known that early diagnosis is critical for the prognosis
of patients, and image based techniques has been developed to guide an effective, minimally invasive
and cheaper way to diagnose breast cancer. In this work, we propose an unsupervised segmentation
method based on adaptive thresholding. The experimental results show that our method is competitive
with other works on both solution quality and runtime performance, achieving 96% of accuracy and
98% of sensibility on Federal Pernambuco University’s infrared database and 93% of accuracy and 98%
of sensibility on Database for Mastology Research (DMR) from Federal Fluminense University (UFF).
Furthermore, it is simpler to implement, computationally efficient and suitable for real time and mobile
applications.

Keywords: computer-aided diagnosis, adaptative thresholding, breast infrared imaging, image proces-
sing, image segmentation, computer vision.
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1 Introducao

Para o ano de 2015, o Instituto Nacional do
Cancer (INCA) previu um total de 500 mil no-
vos casos de cancer somente no Brasil. Des-
tes casos, estima-se que 25% sdo de cancer de
mama. Essas doengas afetam homens e mulhe-
res das mais diversas idades, sendo mais fre-
quente em mulheres acima dos 50 anos. Se-
gundo o INCA 2015)), estima-se que,
em 2013, o cancer de mama foi responsavel
pela morte de aproximadamente 14 mil mulhe-
res.

A detecgdo precoce do cancer é muito sig-
nificativa para aumentar as chances de cura do
paciente. Em média, os pacientes diagnosti-
cados no inicio do desenvolvimento do tumor
podem ter até 95% de chance de cura (HCB,
2015). O INCA divulga que ndo héd apenas
uma causa para a doenga, mas diversos fato-
res que desencadeiam o cancer, como fatores
genéticos, hormonais e ambientais.

Atualmente, existem diversas formas de se
diagnosticar o cancer de mama. Um dos exem-
plos mais conhecidos € o autoexame, em que a
propria pessoa verifica se possui alguma ano-
malia. Outras maneiras sdo através de exa-
mes de imagens como a mamografia, o ultras-
som € a ressonancia magnética, em que atra-
vés da verificagdo dessas imagens, o médico
ird identificar a existéncia de tumores. Destas,
as imagens infravermelhas aplicadas a satde
tém se mostrado promissoras, sendo utiliza-
das por vdrios pesquisadores para se detectar
anomalias nas mamas (ARORA et al., 2008;

MOTTA, 2010). Segundo Gore e Xu (GORE;|
2014), o corpo humano possui alta si-

metria em relacdo a sua distribuicdo térmica,
que se mantém estdvel mesmo apos longos pe-
riodos de observagdo. Qualquer alteragdo na
simetria térmica pode indicar a existéncia de
anomalias.

Para se diagnosticar cancer em imagens in-
fravermelhas, torna-se necessario identificar a
regido de interesse (ROI) que compde as ma-
mas, removendo o fundo da cena que nao é
necessdrio para a andlise. Somente a ROI é
avaliada posteriormente para a identificacdo de

doencas.

O trabalho de (MOTTA|, 2010) realiza uma
segmentacdo automdtica das mamas em ima-
gens infravermelhas. Seu algoritmo, represen-
tado na Figura [I] realiza a segmentagdo uti-
lizando morfologia matemdtica, deteccdo de
contornos usando filtros de Canny, deteccao
de formas através da transformada de Hough
e limiarizacdo adaptativa. A acurdcia média da
avaliacdo quantitativa foi de aproximadamente
96% em relacdo ao ground truth.

Remogdo do fundo
usando método de
limiarizacdo de

(0) 1]

Obtengdo do limite
Inferior através das
pregas infra mamarias

Obtencdo do limite
superior através das
axilas

Remogao dos bragos
presentes na imagem

Separacdo das mamas
utilizando a média da
maior distancia
horizontal entre as
extremidades da mama

Detecgdo das pregas
infra mamarias
- utilizando transformada
de Hough e deteccdo de
contornos de Canny

Deslocamento vertical e
obtengdo da ROI

Figura 1: Fluxograma do método de segmen-

tagdo proposto em (MOTTA| 2010).

O trabalho de (MARQUES), 2012) também
apresenta uma abordagem diferente a segmen-
tacdo automdtica das mamas. Seu método,
descrito na Figura [2] inclui detec¢do de con-
tornos, limiarizacdo, crescimento de regioes,
ajuste de curvas por minimo quadrado e B-
Splines.

O método de (MARQUES, 2012) apresenta
uma acurdcia de 97%. Asimagens da ROI (Re-
gion of Interest) segmentadas sdo comparadas
com um ground truth gerado a partir de um
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aplicativo usando tablets para a segmentacdo
manual das imagens.

Detecgdo dos limites
laterais, removendo o
fundo da imagem e tudo o
que nao faz parte do corpo
da paciente.

Detecgdo dos limites
superior e remogdo da
cabeca e brago.

Detecgdo dos limites
inferiores através da

limiarizagdo das areas mais
aquecidas, refinamento e
ajustes de curvas.

Figura 2: Fluxograma do método de segmen-

tacdo proposto em ( MARQUESL 2012).

Nesse trabalho, € apresentado um novo mé-
todo para a segmenta¢do da regido das mamas
em imagens infravermelhas, usando o con-
ceito de binarizagdo com refinamento adapta-
tivo. Este método foi aplicado em duas di-
ferentes bases de imagens mastoldgicas infra-
vermelhas, mantidas pela Universidade Fede-

ral de Pernambuco (UFPE) (PROENG, [2008)
e pela Universidade Federal Fluminense (UFF)

(SILVA et al., 2014). Os resultados obtidos
nesse método se mostram muito promissores,
obtendo taxas médias de 96% de acuricia e
98% de sensibilidade na base de imagens infra-
vermelhas da UFPE e 93% de acurécia e 98%
de sensibilidade na base da UFF.

Este procedimento de segmentacdo possui
como premissa essencial a andlise da simetria
térmica da imagem, identificando a regido que
representa as pregas inframamadrias. Essa drea
€ de grande importancia para a localizacdo das
mamas, pois localiza-se imediatamente abaixo

dos seios.

Essa descricdo computacional mostra-se
simples e intuitiva de implementar e portar
em diversas arquiteturas. Isso decorre do fato
dessa implementacdo usar somente algoritmos
muito conhecidos de processamento e andlise
de imagens, como binarizacdo, filtro laplaci-
ano, morfologia matematica etc. Além disso, o
tempo de execu¢cdo médio e a pouca demanda
por memdria fisica permite aplicar o método
proposto em outros dispositivos, como plata-
formas mdveis. Assim, por exemplo, seria
possivel viabilizar a constru¢do de um sistema
CAD via smartphone.

Em relacdo ao artigo publicado anterior-
mente (BAFFA; CHELONI; LATTARI [2016),
o presente trabalho apresenta as seguintes con-
tribui¢cdes:

e Duas novas etapas sdo introduzidas ao
método original: uma etapa de remog¢ao
de membros superiores e a separacdo das
mamas esquerda e direita. Essas eta-
pas tem por intuito remover segmentos do
corpo que nao serdo relevantes para pos-
terior andlise de anomalias das mamas.
Elas sdo elucidadas na secdo[2.1]

e Novos experimentos foram realizados

para a base DMR-IR UFF (SILVA et
2014), que consiste em um total de

229 imagens infravermelhas frontais de-
finidas para um protocolo estético, des-
considerando outros angulos e protoco-
los. Dessas imagens, 80 foram seleciona-
das randomicamente para serem segmen-
tadas. Esses sdo demonstrados junto a se-

¢ao[3.3|

e A descricdo de uma proposta de apren-
dizado de maquina para a selecdo de um
conjunto de parametros (apresentados na
se¢do [2.1)) que sejam Gtimos locais. Essa
abordagem é apresentada na secdo [3.2]

e Melhor detalhamento e corre¢des do mé-
todo proposto foram realizados no decor-
rer do texto.
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2 Método Proposto

As imagens termograficas das mamas sdo in-
troduzidas as etapas do método proposto que é
apresentado na Figura[3]

Equalizagao do
Histograma

Ajuste de
Parametros

Imagem de
Entrada

Filtro
Morfologico

Limiarizacao
(Binarizagao)

Filtragem
Laplaciana

Deteccao de
Contornos

Refinamento
Adaptativo

Remocéo
s 1 dos Membros
Superiores

Separagao

das Mamas

Figura 3: Fluxograma do método proposto
neste trabalho.

2.1 Limiarizacao por Refinamento Adap-
tativo

Segundo (MARQUES, 2012)), as pregas infra-

mamdrias sdo indicadores dos limites inferio-
res das mamas. Além disso, esta regido pos-
sui maior temperatura devido a sobreposi¢dao
entre a parte inferior da mama e a parede to-
rdcica. Esta caracteristica facilita a identifi-
cacdo computacional da prega inframamadria e
das mamas.

Dessa forma, utilizando uma limiariza¢do
com limiar L elevado, torna-se possivel rea-
lizar a segmentacao das pregas inframamarias.
Entretanto, experimentalmente, foi observado
que o valor de L ideal para a correta segmen-
tacdo das pregas inframamadrias € varidvel, de-
pendendo do conteido da imagem infraverme-
lha I. Para o calculo desse valor ideal, propde-
se uma abordagem de refinamento adaptativo,

que tem por objetivo calcular o melhor valor
de L para qualquer [ considerado.

No inicio do método, I € limiarizada com
limiar elevado (L = 254), gerando a imagem
Ijim. ApOs essa etapa, a imagem infravermelha
Ly € filtrada usando um operador morfold-
gico de abertura. O objetivo da aplicacdo desse
filtro € eliminar artefatos de /;;,,, que dificultam
a identificacdo das pregas inframamarias.

Na proxima etapa, € realizada a filtragem
laplaciana de [j;,,. Isso é feito para a obten-
¢do dos contornos do corpo como um todo e
das pregas, permitindo uma andlise geométrica
que ofereca subsidios para a identificacdo da
regido mamaria.

A partir dos contornos obtidos, a drea A; de
cada componente conexo ¢ € [, é calculadae
comparada a um conjunto de limiares A;; e Ajo
fornecidos a priori. Estes representam areas
com dimensdes ideais para a representacdo das
pregas inframamadrias.

Essa avaliacdo € realizada da seguinte ma-
neira:

e E procurado um segmento i, € Ij;,, tal
que sua area A;; > Aj.

e Sio procurados dois segmentos i1,y € I,
tal que suas areas A;; e A;» sejam, respec-
tivamente, A;; > Ap e Ay > Ap.

Se qualquer uma das duas condig¢des lista-
das anteriormente forem verdadeiras, entio as
pregas inframamarias foram identificadas e a
etapa de refinamento adaptativo € encerrada.
Caso contrdrio, a etapa de refinamento adap-
tativo € reiniciada a partir da limiarizagdo. No
entanto, o valor de L é decrementado em uma
unidade (L = 253). A ideia € repetir iterativa-
mente esse procedimento até que a regido das
pregas inframamadrias seja identificada.

Logo, a reducdo iterativa de L permite ma-
ximizar a drea pertencente as pregas inframa-
madrias, minimizando o efeito causado pela in-
troducdo de artefatos indesejados.

Dois limiares associados as dreas siao in-
troduzidos devido a uma avaliacdo empirica
observada durante a criacdo do método. Em
uma série de imagens de teste consideradas,
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observou-se que a regido de alta temperatura
associada as pregas inframamadrias é composta
por uma unica componente conexa. No en-
tanto, para um conjunto de imagens, notou-se
que a regido das pregas inframamadrias é com-
posta por duas componentes conexas de menor
tamanho. Dessa forma, com a introdugdo das
duas condi¢des mencionadas para os limiares
Ajp e App, foram obtidas as regides de prega
inframamadria para um ndmero elevado de ima-
gens advindas das bases de dados utilizadas na
literatura.

Uma vez obtida a regido das pregas inframa-
madrias, a etapa a seguir, denominada ajuste de
curvas, tem por intuito representar de maneira
fidedigna as curvas que compdem as mamas.
Essa representacdo € feita a partir da modela-
gem realizada por um polindmio cubico, que
interpola todos os pontos da regido inferior das
pregas obtidas na etapa anterior.

Ap6s calculada a etapa de ajuste de mamas,
inicia-se o estdgio da remog¢dao dos membros
superiores da imagem. Realizando uma var-
redura para cada linha horizontal de / bina-
rizada, nota-se na regido corporal no minimo
a ocorréncia de duas regides de alta frequén-
cia por linha. Neste trabalho, define-se uma
regido de alta frequéncia ra como uma linha
horizontal com um pixel p(z,y) = branco e
p(zr + 1,y) = preto, ou p(x,y) = preto e
p(z + 1,y) = branco.

No segmento inferior da imagem, € natural
ocorrer apenas duas regides ra. No entanto,
em 4areas proximas aos bracos e a cabeca, es-
sas regides tendem a ser superiores a duas por
linha, pois os bragos e a cabec¢a introduzem
mais pixels brancos com elementos adjacen-
tes de cor escura. Dessa forma, sempre que
uma linha horizontal possuir mais do que 2 ra,
essa linha € inteiramente colorida de preto e
ndo serd mais considerada durante a andlise.
Convém mencionar que essa proposta é muito
similar a que foi apresentada por (MARQUES|,
2012)).

Empiricamente, observou-se que uma
grande parcela das regides contendo os bracos
e pescocos foram removidas. No entanto,
como as bases de dados ainda consideram

esses elementos em seu interior, ndo foi
possivel verificar quantitativamente esse
resultado. Ainda assim, é importante realizar
esse procedimento para realizar a separacio
definitiva das mamas da esquerda e da direita.

Ademais, apds a remog¢ao dos membros su-
periores e do pescogo, na dltima etapa (deno-
minada separacdo das mamas), € realizado um
recorte das mamas em mama esquerda e di-
reita através da andlise do histograma vertical
da imagem. Para cada coluna c da imagem,
calcula-se seu histograma vertical hist(c), que
contabiliza o total de pixels claros de I apds
binarizagao.

Finalmente, é realizada uma varredura
para cada coluna ¢ da imagem considerada.
Verifica-se sempre que hist(c) > 0.3 X hy, em
que h; é a altura de I. A partir dai, sdo assina-
ladas as colunas c,,;;, € Cpq: que sdo, respec-
tivamente, a menor € a maior coordenada de
coluna que atende a condi¢@o supracitada.

Finalmente, é obtida a coordenada média
que determina o eixo que realiza a separacao
mamdria (Equagdo [I). Um exemplo do resul-
tado final obtido pela proposta referida € visi-
vel na Figura

Cmin + Cmax

5 (M

Cmed =

3 Desenvolvimento

3.1 Descricao da Metodologia

A metodologia apresentada nesse trabalho foi
desenvolvida utilizando o Python 2.7.8 e a bi-
blioteca OpenCV 3.1. Para a geracdo de resul-
tados e andlise de tempos computacionais, foi
utilizado um notebook Asus N46V com pro-
cessador Intel I7, 8 GB de RAM e sistema ope-
racional Windows 10.

Para a andlise de resultados foram empre-
gadas duas bases de dados publicas conheci-
das (UFPE e DMR-UFF), totalizando 363 ima-
gens térmicas, sendo 282 provenientes da base
da UFPE e 80 da base DMR-UFF, segmenta-
das separadamente (SILVA et al.l 2014). As
imagens possuem resolugdo espacial de 320 x
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b

Segmentacao
L
)
| | [ ]
[
[
Remocao de |
Cabeca e Bracos -
Separacao
das mamas

Figura 4: Resultado obtido na base DMR-
UFF para a imagem T0023.1.1.S.2012-10-
31.00.

240 pixels, além de 256 niveis de resolugdo to-
nal. Maiores informacdes sobre a captura das
imagens utilizadas podem ser vistas no mesmo
trabalho. Alguns exemplos de imagens da base
podem ser vistos na Figura 5]

Para cada imagem de teste disponivel na
base de dados, é gerada sua versdo ground
truth. Essas imagens sdo construidas a partir
de um método de politica de votos apresentado
em Li et al. 2011)), que utiliza dife-
rentes imagens ground truths obtidas manual-
mente. Essas imagens sdo comparadas com as
obtidas pelo método proposto nesse artigo.

Para avaliar a eficiéncia desse método, di-
ferentes métricas estatisticas serdo considera-
das: acurdcia (ACC), sensibilidade (SEN),
especificidade (E'SP), preditividade positiva
(PDP) e negativa (PDN). Tais medidas sao
definidas pelas equacdes:

atm=28Dst=1.0FO
22/12/08 114058 10 - +55

Trefl=27 Tatm=27 Dst=1.0 FOV 23
15/09/08 11:51:14 -10 - +55 e=0.98 g
N /

Figura S: Algumas imagens advindas das ba-
ses de dados. Em a) uma representacdo da base
de dados DMR-UFF apresentada em (SILVA

2014) e em b) uma representacdo das

imagens provenientes da base da UFPE dispo-

nivel em (PROENGI, 2008).

ACC = VP+“;]}\)7:‘}/7]]\3[+ v @
SEN = VP‘:LPFN ©)
ESP — W‘/—fFP @
PDP = % (5)
PDN = VNVJiVFN’ ©)

em que V P representa as amostras de ver-
dadeiros positivos (pixel p identificado como
parte da regido da mama, tanto na imagem
teste quanto em seu ground truth na mesma
posi¢do (x,y)), VN representa os verdadei-
ros negativos considerados (pixel p identifi-
cado como parte da regido do fundo, tanto na
imagem teste quanto em seu ground truth),
F'P denota os falsos positivos avaliados (pi-
xel identificado incorretamente como parte da
ROI na imagem teste) e, finalmente, F'/N as-
sinala as amostras de falsos negativos obtidas
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(pixel da ROI erroneamente reconhecido como
parte do fundo).

Para maximizar os resultados obtidos, foram
introduzidos trés parametros avaliados expe-
rimentalmente e empiricamente. A utilizacdo
desses parametros € necessdria pois foi consta-
tado, durante a andlise do método, que as pre-
gas inframamadrias identificadas podem variar
significativamente em dimensdes, dependendo
das mamas consideradas. Esses parametros es-
tdo diretamente relacionados com o procedi-
mento de limiarizacdo com refinamento adap-
tativo.

O primeiro parametro verifica se existe uma
Unica componente conexa que compde a regiao
das pregas inframamadrias, sendo denominado
la;. Esse valor determina um limiar minimo
de drea medida em pixels que a prega inframa-
madria ideal deve ter, antes da etapa de ajustes
das mamas.

Analogamente, o segundo parametro ana-
lisa se existem duas componentes conexas que
definem as pregas inframamadrias, sendo esse
chamado las. Essa informag¢do determina uma
drea minima a ser medida em pixels para as
duas componentes distintas ideais, uma para
cada mama.

Finalmente, o dltimo parametro se baseia no
conceito de que a prega inframamadria se loca-
liza nos quadrantes inferiores da imagem tér-
mica. Ele é denominado la,. Dessa maneira,
apoés a etapa de limiarizacdo, todos os pixels
I(x,y), tal que

I(z,y) 0, sex,y>0ex,y<la,
x, =
Y 1, sex,y>la,,

(7
assumindo que /(z,y) = 0 define um pixel de
cor preta na posicéo x,y, e I(x,y) = 1 torna o
pixel daquela posicao de cor branca.

No presente trabalho foram realizados

diversos experimentos avaliando empi-
ricamente cada pardmetro apresentado.
Para os parametros apresentados, os se-

guintes intervalos foram considerados: la; =

Isso foi feito para que fosse possivel deter-
minar qual o conjunto de parametros que
maximiza as métricas estatisticas apresenta-
das.

No entanto, € importante dizer que nao € ne-
cessdrio realizar o teste exaustivo de verificar a
combinacao de todos os valores possiveis dos
parametros la, las € la,. A sele¢cdo dos me-
lhores parametros foi feita de acordo com a es-
tratégia de aprendizado de méquina discutida
na se¢do [3.2] Essa técnica culminou no me-
lhor conjunto de parametros verificado nesse
trabalho e que estd apresentado na Tabela

Tabela 1: Conjunto de parametros que maxi-
miza o resultado das métricas estatisticas con-
sideradas.

Parametro Base UFPE Base UFF

lay 2200 2200
lag 1500 1700
la, 130 300

3.2 Selecao de Parametros Otimos Locais

A aplicabilidade do método de segmentacao
proposto para diferentes bases de dados estd
condicionada a selecdo e a adaptacdo dos va-
lores dos parametros lay, las € la,. Tendo em
vista que cada banco de imagens termografi-
cas possui diferentes protocolos de aquisi¢ao
de imagem, para cada base de dados € necessa-
rio selecionar um conjunto de pardmetros que
melhor se adeque as imagens dos bancos de
dados analisados. Conforme discutido anteri-
ormente, estes sdo: a darea de cada prega in-
framamaria encontrada (/a;); o somatério de
todas as dreas das pregas encontradas (las); e
0 quadrante em que as pregas inframamadrias
estdo localizadas na imagem (la,.).

Para realizar tal tarefa, utiliza-se diferentes
algoritmos de classifica¢io para gerar um valor
aproximado de acuricia para um determinado
conjunto de parametros.

O treinamento foi realizado com base nos

{1000, 1100, 1200, 1300, 1400, . .., 2500, 2600}, valores de acuracia obtidos experimentalmente
lay = {500, 600, 700, 800, 900, . .., 1500, 1600} em 250 conjuntos de pardmetros aplicados as

la, = {80,90,100,110,120,...,140,150}.

bases de dados de imagens infravermelhas.
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Base de Treinamento

—-
~

Base de Teste

Retorna Resultado
da Classificacdo

Figura 6: Representacdo bésica do funciona-
mento do algoritmo de selecao de parametros
6timos locais mediante classificagdo.

Como base de dados de teste, variou-se os pa-
rametros a fim de se construir 133.000 conjun-
tos de parametros. Desse modo, ao aplicar-se
um algoritmo de aprendizado, uma estimativa
da acurdcia correspondente ao conjunto de pa-
rametros testado seria obtida.

Para cada algoritmo de aprendizado, foram
avaliados o coeficiente de correlagdo entre os
parametros e a taxa de erro do algoritmo. Os
resultados foram representados na Tabela 2]

Tabela 2: Resultados obtidos no treinamento
dos algoritmos de classificacdo utilizando o
software Weka 3.8.

Classificador Taxa de Taxa de
Correlacao Erro
Decision Table 0.9753 0.0033
MS5P 0.9759 0.0049
Linear Regression 0.7642 0.0160
M5 Rules 0.9773 0.0043
SMOreg 0.7367 0.0156
Random Forest 0.9989 0.0007

Posteriormente, os parametros que geraram
as melhores estimativas de acurdcia foram tes-
tados experimentalmente, no intuito de verifi-
car se tais valores realmente correspondiam a
acurdcia predita. O principal selecionado foi o

algoritmo Random Forest, devido ao alto coe-
ficiente de correlacdo e a baixa taxa média de
erros. Através desta metodologia foi possivel
predizer o melhor conjunto de parametros para
cada base de dados utilizada neste trabalho.

3.3 Resultados e Discussao

A partir do conjunto de pardmetros da Tabela[T]
e do método proposto, o presente trabalho serd
comparado com outros trabalhos importantes
apresentados na literatura.

Na Tabela 3] sdo apresentados os resultados
médios de métodos de segmentagdo automa-
tica das mamas, considerando as taxas estatis-
ticas apresentadas em todas as imagens dispo-
nibilizadas na base de dados. Observando os
resultados obtidos, € possivel concluir que o
método apresentado obteve taxas médias altas
para todas as medidas estatisticas analisadas.
Alguns resultados dos trabalhos referidos sao
apresentados nas Figuras[7]e[§]

Tabela 3: Resultados normalizados obtidos
pelos trabalhos apresentados na literatura e o
método proposto.

Marques Motta Método Método
UFPE UFPE Proposto Proposto
UFPE UFF
ACC 0.97 0.96 0.96 0.93
SEN 0.97 0.88 0.98 0.98
ESP 097 0.99 0.95 0.86
PDP 0.97 0.96 0.95 0.91
PDN 0.98 0.96 0.98 0.95

Dos trés trabalhos considerados, o método
apresentado possui as maiores taxas médias de
sensibilidade. Isso significa que, dos trabalhos
avaliados, a solug@o proposta possui maior ca-
pacidade de identificacdo de amostras positi-
vas (pertencentes a regido de interesse). Essa
diferenca € superior ao trabalho de (MOTTA|
2010) em uma margem de 10%.

A diferencga de acuricia entre (MARQUES,
2012) e o método proposto € de aproximada-
mente 0,5%, devido a introducdo de amostras
de falsos positivos na ROI. No entanto, nosso
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Figura 7: Resultados obtidos para a imagem
IR_0100, proveniente da base da UFPE: a)
Imagem original de entrada; b) Resultado ob-
tido por (MOTTA/ 2010); ¢) Resultado obtido
por (MARQUES! 2012); d) Resultado adqui-
rido pelo método proposto nesse trabalho.

método € bem mais simples de ser implemen-
tado, possuindo menos etapas que os traba-
lhos anteriores. Essa simplicidade sem acarre-
tar em discrepancias nas métricas estatisticas
torna o método muito competitivo e vantajoso
para utilizac¢ao na literatura e na sua utilizagao
em diversas arquiteturas computacionais.

Tabela 4: Comparativo de tempo de execugdo
entre os métodos comparados e o trabalho pro-
posto.

Trabalhos Considerados Tempo de
Execucao (s)
~(MOTTA| 2010) 36,63
" (MARQUES, 2012) 1,55
" Método Proposto 1,94

O método de (MARQUES, 2012) possui
tempos computacionais de execu¢ao muito si-
milares ao trabalho proposto. Isso € visivel
na Tabela 4] em que os tempos médios em se-
gundos de todos os métodos sdo apresentados.
Se comparado a (MOTTA, 2010), a diferenca

torna-se muito mais significativa, sendo apro-

)

do
H

Figura 8: Resultados obtidos para a imagem
IR_5986: a) Imagem original de entrada; b)
Resultado obtido por (MOTTA, 2010); c) Re-
sultado obtido por (MARQUES, [2012); d) Re-
sultado adquirido pelo método proposto nesse
trabalho.

ximadamente 18 vezes mais lento do que o mé-
todo apresentado nesse trabalho.

Para algumas imagens da base de dados, o
método nao apresenta resultados de maior qua-
lidade. Isso € visivel, por exemplo, quando as
pacientes possuem pouco volume nas mamas.
Isso torna a identificacdo da regido das pregas
inframamarias mais complexa. No entanto,
como ¢ visivel na Figura [0 o impacto desse
problema é menos significativo do que em al-
guns resultados de (MARQUES| 2012)) devido
a abordagem de refinamento adaptativo, que
iterativamente busca uma regido de prega in-
framamaéria com maior contraste de tempera-
tura, de acordo com a imagem de teste consi-
derada.

Outros problemas comuns sdo: a identifi-
cacdo inapropriada de uma dobra abdominal
como parte da regido das pregas inframama-
rias (Figura [10) e a assimetria entre as ma-
mas (Figura [IT). No primeiro caso, a identi-
ficacdo de uma dobra do abddmen como parte
das pregas inframamadrias introduz uma grande
quantidade de falsos positivos, que poderiam
ser corrigidos se o ponto de intersecdo entre
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) 4 A 4
) 4 A4

Figura 9: Imagens em que as pacientes pos-
suem mamas de menor volume (respectiva-
mente: IR_5451, IR_7446 e IR_5506): a)
Resultados obtidos em (MARQUES, 2012);
b) Resultados obtidos pelo método proposto
nesse trabalho.

os seios fosse melhor assinalado. Com rela-
cdo a assimetria, o resultado é superior a al-
guns exemplos apresentados em (MARQUES|
2012), devido a premissa de se assumir que
as pregas inframamadrias localizam-se nos qua-
drantes inferiores da imagem e pelo fato de se
extrair uma regido de prega inframamadria de
maior densidade de pixels. No entanto, erros
ainda ocorrem com certa frequéncia. E possi-
vel corrigi-los adicionando restri¢des que im-
pecam que a distancia entre as regides inferio-
res da mama seja tao contrastante.

Figura 10: Imagens em que as pacientes pos-
suem dobras abdominais passiveis de confu-
sd0 com as pregas inframamadrias (respectiva-
mente: IR_0889 e IR_1330): a) Resultados
obtidos em (MARQUES| |2012); b) Resultados
obtidos pelo método proposto nesse trabalho.

\ a)

Figura 11: Imagens em que as pacientes pos-
suem mamas com significativa assimetria (res-
pectivamente: IR_8304 e IR_3786): a) Resul-
tados obtidos em (MARQUES, 2012); b) Re-

sultados obtidos pelo método proposto nesse
trabalho.

4 Consideracoes Finais

A deteccao precoce do cancer de mama € es-
sencial para melhorar os progndsticos de cura
da paciente. Sistemas CAD baseados na sime-
tria da distribui¢ao térmica das mamas se mos-
tram eficazes, baratos e pouco invasivos, po-
dendo se tornar relevantes no diagndstico de
doencas da mama. No entanto, para que iSso
seja feito, torna-se necessdrio extrair a regiao
de interesse que serd avaliado por sistemas de
diagnosticacdo de doengas.

A partir dos resultados apresentados, € vi-
sivel que o método apresentado torna-se bas-
tante competitivo para uso em situacdes re-
ais, devido a acuracia do resultado final, bem
como o tempo de execucdo médio que € rela-
tivamente baixo. Além disso, a metodologia é
facil de ser desenvolvida computacionalmente,
pois possui muito menos etapas que 0s outros
trabalhos da literatura e requer poucos recur-
sos computacionais (tanto de hardware quanto
de software) para o seu funcionamento.

Para trabalhos futuros, espera-se:

e Adaptar o método para imagens com ca-
meras em angulos distintos;

e Utilizar técnicas para extragdo de atribu-
tos e caracteristicas da mama para diag-
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noéstico de doencas. Esses atributos po-
dem ser geométricos ou de textura;

e Desenvolver sistemas CAD para diagnds-
tico de doencas diversas da mama a partir
do algoritmo de segmentacao proposto.
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