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Abstract. Breast cancer is the second most common cancer in the world. Cur-
rently, there are no effective methods to prevent this disease. However, diagnosis
in early stages increases cure chances. Breast thermography is an additional
option to be considered in screening strategies. In this article, an analysis is
carried out about the thermal signals of patients with and without healthy bre-
asts. These signals are produced from twenty thermograms captured by dynamic
infrared thermography. Initially the images of each patient are registered. Then,
the region of the breast is divided into regions with size 3x3 pixels and the ave-
rage temperature, from each of these regions, is observed in the twenty images
of the sequence. Features of the time series of such 3x3 regions are calculated.
These features present different behaviour between healthy and unhealthy bre-
asts. Among the differences, the main has been found in the signal complexity
feature, the standard deviation of the values calculated was 0.234, for healthy
patients, and 0.052, for sick patients.

Resumo. O câncer de mama é a segunda forma mais comum de câncer no
mundo. Atualmente, não existem métodos eficazes de prevenir esse tipo de
câncer. Entretanto o diagnóstico eficiente em estágios iniciais aumenta as chan-
ces de cura. A termografia de mama é uma opção adicional de exame a ser con-
siderada nas estratégias de triagem. Neste artigo, análises dos sinais térmicos
de pacientes com mamas saudáveis e não saudáveis são realizadas. Esses sinais
são produzidos a partir de vinte termogramas capturados por termografia infra-
vermelha dinâmica. Inicialmente as imagens de cada paciente são registradas.
Logo após, a região das mamas é dividida em regiões de tamanho 3x3 pixels e a
temperatura média, de cada uma dessas regiões, é observada nas vinte imagens
da sequência, dando origem às séries temporais. A partir das séries tempo-
rais são calculadas caracterı́sticas que apresentam diferenças entre as mamas
saudáveis e não saudáveis. Entre as diferenças, a principal foi encontrada na
caraterı́stica complexidade do sinal, onde o desvio padrão dos valores calcula-
dos foi de 0.234, para pacientes saudáveis, e 0.052, para pacientes doentes.
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1. Introdução

O câncer de mama é o tipo mais comum de câncer entre as mulheres em todo o mundo. No
Brasil são esperados 57.120 casos novos de câncer de mama para o ano de 2014, segundo
estimativa do INCA (Instituto Nacional de Câncer). No Brasil, as taxas de mortalidade
por câncer de mama continuam elevadas muito provavelmente devido ao diagnóstico da
doença em estágios avançados. Entretanto, quando diagnosticado e tratado em estágios
iniciais, esse tipo de câncer apresenta um prognóstico relativamente bom [da Silva 2014].

A triagem é uma das estratégias adotadas pelas autoridades de saúde com o obje-
tivo de identificar mulheres que se encontram em estágios inciais da doença. Dessa forma,
é necessário o desenvolvimento de métodos e técnicas para melhorar os procedimentos de
triagem, pois até mesmo a mamografia, considerada como o padrão ouro na detecção de
câncer, apresenta suas limitações tais como: uma alta taxa de classificação de falso posi-
tivo, efetividade não suficiente em mamas densas e uso de radiação ionizante para formar
imagens da mama [Thuler 2003] [Gerasimova et al. 2013].

Visto que tecidos cancerosos tendem a ter uma assinatura de temperatura mais
alta do que a de tecidos normais circundantes, a termografia tem sido considerada como
um método promissor de triagem de câncer de mama, gerando imagens que revelam a
distribuição de calor na superfı́cie das mamas [Gerasimova et al. 2013].

Neste artigo, análises dos sinais térmicos de pacientes com mamas saudáveis e
não saudáveis são realizadas. Esses sinais são produzidos a partir de vinte termogramas
capturados por termografia infravermelha dinâmica. Inicialmente as imagens de cada
paciente são registradas. Logo após, a região das mamas é dividida em regiões de tamanho
3x3 pixels e a temperatura média, de cada uma dessas regiões, é observada nas vinte
imagens da sequência, dando origem às séries temporais. A partir das séries temporais
são calculadas caracterı́sticas que apresentam diferenças entre as mamas saudáveis e não
saudáveis. Entre as diferenças, a principal foi encontrada na caraterı́stica complexidade do
sinal, onde o desvio padrão dos valores calculados foi de 0.234, para pacientes saudáveis,
e 0.052, para pacientes doentes.

No restante do artigo a Seção 2 reporta trabalhos publicados apontando suas prin-
cipais caracterı́sticas e relações com o aqui proposto. A metodologia está detalhada na
Seção 3. Na Seção 4 são apresentados os resultados dos testes realizados. Discussões
estão na Seção 5. Conclusões e trabalhos futuros estão na Seção 6, a última deste artigo.

2. Trabalhos relacionados

No trabalho de Gerasimova et al. [Gerasimova et al. 2013] é realizada uma análise multi-
fractal das séries temporais das temperaturas da mama, adquiridas por termografia infra-
vermelha dinâmica, para verificar a diferença de comportamento entre tecido com tumor
maligno e tecido saudável. O método de módulo máximo da transformada de wavelet foi
aplicado para caracterizar as propriedades multifractal de séries temporais de temperatura
unidimensionais, observadas por termografia dinâmica, de mamas cancerosas e saudáveis.
Os autores concluı́ram que as propriedades escalares multifractal complexas, observada
em séreis temporais de temperaturas sobre regulação automática (mamas saudáveis) são
drasticamente alteradas na existência de doenças (mamas cancerosas). Nesse estudo, as
duas mamas de 9 mulheres foram imageadas, 6 com câncer e 3 saudáveis. Uma câmera
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detectora fotovolteica InSb foi utilizada. No momento das aquisições das imagens, cada
paciente permaneceu sentada com os braços para baixo para evitar o desconforto. Ima-
gens frontais foram capturadas na distância de 1 metro em um ambiente de temperatura
controlada entre 20 ◦C a 22 ◦C. Cada conjunto de imagens contem 30000 frames de ima-
gens adquiridos por 10 minutos. Foram usados marcadores de superfı́cie de pele como
pontos de referência para o registro das imagens, afim de eliminar artefatos de movimento
na análise. Em pacientes doentes, a região com tumor e a região simetricamente posici-
onada na outra mama são delimitadas por regiões quadradas de tamanho 8x8 pixels. A
análise é realizada somente dentro dessas regiões. A metodologia conseguiu discriminar
entre região com tumor e região saudável. Para mamas saudáveis, foi encontrada uma
dimensão multifractal como assinatura de uma contı́nua mudança na forma da função de
densidade de probabilidade de variação de temperatura através do tempo. Entretando,
séries temporais de temperatura de mama com tumor maligno mostraram estatı́sticas de
variação de temperatura monofractal homogênea.

Scully et al. [Scully et al. 2010] realizaram também a análise de série temporal da
temperatura da pele em pacientes com câncer de pele. O monitoramento da temperatura
é executado por imageamento infravermelho. No estudo, 1500 termogramas, contendo a
região doente, são coletados utilizando uma câmera FLIR SC7700, durante 25 minutos.
As imagens coletadas são registradas, tendo como referência a primeira imagem, e a
análise das séries temporais contruı́das é realizada com a aplicação da transformada de
Wavelet.

Em outro trabalho de Gerasimova et al. [Gerasimova et al. 2012], imageamento
infravermelho dinâmico foi realizado em 46 casos, histopatologicamente comprovados,
de tumores de mama entre malignos e benignos, antes da cirurgia. Das regiões com tu-
mor e sem tumor, foram geradas séries temporais da temperatura da pele e sobre essas
séries foram aplicadas análise de Fourier, transformada de Wavelet e diagrama de fases
para estudar os sinais de temperatura. No trabalho foi concluı́do que diagramas de fase
caótica corresponde à tecidos saudáveis, enquanto que para tecidos cancerosos é tı́pico a
forma irregular no espaço de fase. Além disso, resultados indicam que os sinais de tempe-
ratura de tecidos saudáveis são anticorrelacionados, enquanto que no tumor foi observada
correlação de ruı́do térmico. Segundo os autores, isso indica a inabilidade do tecido anor-
mal de se adaptar às influências externas e que os resultados correspondem ao conceito
de saúde que considera a transição de saudável para doente como o processo de redução
da capacidade de adaptação de um organismo.

Herman [Herman 2013] afirma que a termografia infravermelha dinâmica é capaz
de medir a diferença na emissão infravermelha entre tecido saudável e melanoma durante
o processo de recuperação da temperatura, após a remoção de um estresse frio. Resultados
de testes sugerem que a temperatura de lesões cancerosas é mais alta durante os primeiros
45-60 segundos de recuperação térmica do que a temperatura de lesões não cancerosas.
A região com o tumor é cercada por uma borda retangular. Em seguida, uma fotografia
digital e uma imagem infravermelha são capturadas. A imagem infravermelha observa a
situação do estado estável sob as condições do ambiente. A pele é então resfriada por um
fluxo de ar frio por 1 minuto. Após isso, imagens infravermelhas são capturadas durante
200 segundos. A metodologia foi aplicada em 37 pacientes, onde 3 desses com lesões
cancerosas histopatologicamente confimadas. O método acertou todos os casos.
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O trabalho de Liu et al. [Liu et al. 2010] utiliza termogramas para observar a
variação de temperatura do antibraço e realizar a classificação entre três tecidos: com
microvascularidade, com grandes veias e sem vasos sanguı́neos. Durante 12 minutos, são
coletados 3000 termogramas que são posteriormente registrados, tendo como referência a
primeira imagem da sequência de imagens. Séries temporais utilizando a temperatura de
cada pixel são contruı́das. No total, são formadas 81000 séries. Agrupamento utilizando
o algoritmo K-means e a distância STS (Short Time Series) foi aplicado para identificar
tecidos com comportamento similar no tempo.

O trabalho descrito neste artigo aplica medidas de complexidade de sistemas
biomédicos tais como complexidade e mobilidade do sinal, entropia e cálculo da di-
mensão fractal pelo algoritmo de Higuchi. Tais medidas não foram usadas nos trabalhos
relacionados. A próxima seção descreve a metodologia da análise realizada com essas
medidas.

3. Metodologia

3.1. Dados e equipamento utilizados

As imagens utilizadas são provenientes da Base de Dados para Pesquisas em Mas-
tologia com Imagens Infravermelhas (Database for Mastology Research with Infra-
red Image - DMR-IR). Essa base de dados é descrita nos traballhos de Silva et
al. [Silva et al. 2014] [Silva et al. 2013], onde também são descritos os procedimentos
de aquisição das imagens. Nessa aquisição, as regiões das mamas e axilas da paciente são
resfriadas por um determinado tempo em um ambiente de temperatura controlada entre
20 ◦C e 22 ◦C. Após esse tempo, o estresse térmico é interrompido (no caso o estresse
térmico é causado por um ventilador elétrico) e inicia-se a captura de uma sequência de
20 termogramas com intervalo de 15 segundos. Os termogramas são capturados por uma
câmera térmica da marca FLIR, modelo SC620 [Flir 1999]. Essa câmera possui sensi-
bilidade menor do que 0, 04 ◦C e faixa de captura padrão de −40 ◦C a 500 ◦C, gerando
imagens com dimensão de 640 x 480 pixels.

3.2. Registros das imagens

Na aquisição dos termogramas, a paciente realiza pequenos movimentos involutários en-
tre uma imagem e outra, provocando alterações que geram ruı́dos nas séries termporais
formadas na observação das temperaturas. Essas alterações podem ser percebidas na ima-
gem da Figura 1(a), onde está destacado o resultado da subtração da última imagem com
a primeira de uma sequência dinâmica.

Para resolver esse problema é necessário um processamento prévio que diminua
a diferença entre os termogramas, possibilitando a identificação de pontos homólogos.
Esse processamento pode ser feito através do registro de imagens, um mapeamento
espacial entre dois termogramas onde um é denominado de referência e o outro de
sensı́vel [Guo et al. 2006]. A Figura 2 ilustra os passos do processo de registro. Inici-
almente, são identificadas caracterı́sticas presentes nos dois termogramas, possibilitando
uma relação entre eles. A relação é criada através da função de transformação, que é cal-
culada por métodos de otimização [Santamarı́a et al. 2012], utilizando as caracterı́sticas
identificadas. Ao final, a transformação calculada é aplicada ao termograma sensı́vel ge-
rando um termograma mais semelhante ao de referência.
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(a) (b) (c)

Figura 1. (a) subtração da última imagem da sequência com a primeira antes
do registro, (b)subtração da última imagem da sequência com a primeira após o
registro e (c) pontos de borda para o registro.

Figura 2. Passos do registro de imagens.

Neste trabalho as caracterı́sticas foram identificadas através de pontos da borda
do corpo da paciente presente nos termogramas, como ilustrado na Figura 1(c). Es-
ses pontos foram automaticamente selecionados por alterações de curvaturas, no caso
dos pontos laterais, e extremidades de regiões fechadas, no caso dos pontos superiores.
A função de transformação utilizada foi a de Möbius [Arnold and Rogness 2007], que
possibilita mudanças de perpespectiva da imagem, simulando o processo realizado pela
câmera na aquisição dos termogramas. Os parâmetros dessa transformação foram calcu-
lados pelo método de aproximação dos mı́nimos quadrados [Marques 2012]. Por fim, o
termograma sensı́vel transformado é gerado através de uma interpolação linear utilizando
a transformação calculada. O resultado desse método pode ser visto na Figura 1, onde
a imagem da esquerda mostra a diferença entre a imagem referência e sensı́vel antes do
registro e a imagem central mostra a mesma diferença após o registro.

Para o registro neste trabalho foi adotado a estratégia exibida na Figura 3. Todos os
termogramas da paciente são registrados para o termograma mais semelhante aos demais,
sendo esse o de referência e os restantes sensı́veis. Essa similaridade é calculada através
da medida de informação mutua normalizada [Pan et al. 2011]. Para cada termograma
sensı́vel é realizado um registro deste para o de referência, gerando vários termogramas
transformados. Ao final, o conjunto utilizado para a criação da série é formado pelo
termograma de referência e os sensı́veis transformados.

Vale ressaltar que os dados utilizados na análise descrita neste artigo são as matri-
zes de temperaturas dos pontos das mamas capturadas pela câmera infravermelha. Porém
o registro é realizado sobre as imagens em tons de cinza. Por isso, cada matriz de tempe-
ratura, obtida do arquivo gerado e armazenado pela câmera, é convertida em uma imagem
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Figura 3. Estratégia na geração das séries temporais.

em tons de cinza pela Equação 1.

pij = 255 · tij − tmin

tmax − tmin

(1)

onde pij , tij , tmax e tmin representam, respectivamente, os tons dos pixels da imagem
transformada, os valores de temperatura na matriz, a temperatura máxima presente na
matriz e a temperatura mı́nima também na matriz. Esta equação foi adaptada da conversão
de escalas termométricas [Hewitt 2009]. O registro é realizado nas imagens em tons de
cinza e as modificações são transferidas para suas respectivas matrizes de temperaturas.

3.3. Construção das séries temporais
O objetivo principal deste trabalho é detectar anormalidades na mama por meio da análise
das caracterı́sticas extraı́das das séries temporais formadas pelos sinais térmicos.

A formação das séries temporais a partir da sequência de 20 imagens de uma
determinada paciente segue os seguintes passos:

1. a máscara da região das mamas para a primeira imagem da sequência é criada;
2. após o registro das imagens da sequência, conforme descrito na Seção 3.2, a região

das mamas, correspondente à máscara criada para a primeira imagem, é divida em
uma malha de quadrados de tamanho 3x3;

3. a temperatura média de cada um desses quadrados é observada em todas as vinte
imagens da sequência;

4. para uma dada região quadrada Rk, os valores da temperatura média nas vinte
imagens formam a série temporal Sk = (t1, t2, ..., t20), com k = 1, 2, ..., p, onde p
é a quantidade de regiões.

É importante destacar que os valores da série Sk estão ordenados cronologica-
mente, ou seja, t1 é a temperatura média da região quadrada Rk na primeira imagem
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da sequência, t2 é a temperatura média da região quadrada Rk na segunda imagem da
sequência, e assim sucessivamente.

3.4. Caracterı́sticas extraı́das das séries temporais

A série temporal Sk pode ser tratada como um sinal biológico de temperatura ti,
i = 1, · · · , N , onde N = 20. Em sistemas biomédicos, a avaliação da complexidade
biomédica (principal caracterı́stica desses sistemas) vem tornado-se um fator importante
em diagnósticos. E isso é possı́vel por meio da identificação e a avaliação da complexi-
dade do sinal criado por esses sistemas, por métodos de processamento de sinais. Duas
das medidas locais de complexidade de sinais mais populares e usadas nesse trabalho são:
a complexidade do sinal e a mobilidade do sinal. Essas duas caracterı́sticas medem o
nı́vel de variações ao longo do sinal. A mobilidade de sinal usa variações normalizadas
de primeira ordem, enquanto a complexidade de sinal utiliza variações de segunda ordem.
De cada sinal ti são calculadas as variações de primeira ordem definida por di = ti− ti−1,
i = 2, · · · , N , e as de segunda ordem definida por gi = di − di−1, i = 3, · · · , N . Então,
usando ti, di e gi , calcula-se fatores nas equações (2) (4) e (3):

S0 =

√∑N
i=1 t

2
i

N
(2)

S1 =

√∑N
i=2 d

2
i

N − 1
(3)

S2 =

√∑N
i=3 g

2
i

N − 2
(4)

As medidas de complexidade e mobilidade estão definidos mediante as
equações (5) e (6), respectivamente:

C =

√√√√S2
2

S2
1

− S2
1

S2
0

(5)

M =
S1

S0

(6)

A entropia é outra medida de complexidade definida na teoria da informação,
comumente utilizada no processamento de imagens e sinais biomédicos. Esta medida
está definida na Equação (7), onde S representa a série temporal e pi = ti/N .

H(S) = −
N∑
i=0

pilog(pi) (7)

A dimensão fractal, frequentemente utilizada em análise de sinais biomédicos, é
uma medida não local que descreve a complexidade dos padrões fundamentais ocultos
em um sinal. Esta também pode ser considerada como uma medida de auto-similaridade

WIM - XIV Workshop de Informática Médica

1830



de uma sinal [Najarian and Splinter 2005]. O algoritmo de Higuchi [Higuchi 1988] é uns
dos mais precisos e eficientes métodos para estimar a autossimilaridade de um sinal. A
seguir está a descrição da estimação da dimensão fractal das séries temporais construı́das
neste trabalho (Seção 3.3) usando o algoritmo de Higuichi.

Dada uma série temporal S, onde S = (t1, t2, · · · , tN), o primeiro passo é gerar
k novas subséries definidas pela Equação (8), onde q = bN−m

k
c, m = 1, 2, 3, · · · , k (m

indica os ı́ndices iniciais de tempo) e N = 20, conforme já mecionado anteriormente.

Sk
m = (tm, tm+k, tm+2k, · · · , tm+qk) (8)

O comprimento l(k) de cada nova série gerada é calculada através da Equação (9).

l(k) =

(∑q
i=1 |tm+ik − tm+(i−1)k|(N − 1)

)
qk

(9)

onde (N − 1)/qk é o fator de normalização da série. O comprimento da série S para o
intervalo de observação k é dado pela média das dimensões de todas as k novas séries Sk

m.

Para obter o valor da dimensão fractal de Higuchi é necessário analisar o gráfico
formado pelos pontos log(L(k)) versus log(1/k) para k = 1, 2, 3, · · · , kmax, dependendo
do coeficiente angular da reta que melhor representa a distribuição dos pontos no gráfico,
que é obtida pelo método dos mı́nimos quadrados.

4. Experimentos e resultados

Tabela 1. Avaliação estatı́stica das caracterı́stica calculadas de sinais térmicos
de pacientes saudáveis.

Tabela 2. Avaliação estatı́stica das caracterı́stica calculadas de sinais térmicos
de pacientes não saudáveis.
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Foram utilizadas as matrizes de temperatura de vinte pacientes do banco de dados
DMR-IR [Silva et al. 2014], dos quais onze possuem estado saudável e nove são doentes.
As medidas extraı́das foram: S0, S1, S2, complexidade do sinal, mobilidade do sinal,
entropia e dimensão fractal (com resoluções k = 3, 4, 5), totalizando 9 caracterı́sticas por
série temporal.

A Tabela 1 contém algumas medidas estatı́ticas calculadas sobre os valores das
caracterı́sticas extraı́das das séries temporais de termogramas de pacientes saudáveis. O
mesmo encontra-se na Tabela 2, porém utilizando termogramas de pacientes doentes.

5. Discussões
Realizando a comparação das duas tabelas de resultados, é possı́vel notar a maior
complexidade dos sinais térmicos (séries temporais) oriundos de pacientes doen-
tes quando comparada à complexidade de sinais térmicos oriundos de pacientes
saudáveis. Por exemplo, o Desvio Padrão e a Amplitude Total da Complexi-
dade do sinal e Mobilidade do sinal são maiores na Tabela 1 do que na Ta-
bela 2. Esses resultados são coerentes com a regra ouro nas ciências biomédicas,
de que sistemas biomédicos e normais são frequentemente muito complexos e que
na ocorrência de uma doença ou anormalidade a complexidade do sistema dimi-
nui [Najarian and Splinter 2005]. Também são coerentes com as conclusões de trabalhos
anteriores [Gerasimova et al. 2013] [Gerasimova et al. 2012] [Scully et al. 2010] sobre a
complexidade do sinal, ou seja, que a complexidade do sistema biomédico diminui na
presença de uma anormalidade. Dessa forma, conclui-se que é possı́vel detectar anor-
malidades na mama através de sinais térmicos gerados por termografia infravermelha
dinâmica. Entretanto, as medidas de Entropia e as de Higuchi não mantiveram o mesmo
comportamento das anteriormente comentadas (Complexidade do sinal e Mobilidade do
sinal). Por isso, como trabalhos futuros, alguns passos da metodologia serão modificados
e outros incluı́dos. A fase de registro das imagens será aperfeiçoada. As séries tem-
porais sofrerão um pré-processamento para redução do ruı́do gerados pelos movimentos
involuntários da paciente durante a aquisção. Além disso, outras caracterı́sticas dos si-
nais térmicos serão extraı́das e algoritmos de agrupamentos das séries temporais serão
aplicados para identificar pacientes com regiões suspeitas na mama.

6. Conclusão
Uma análise de sinais térmicos de termogramas capturados por termografia infraverme-
lha dinâmica, de pacientes doentes e saudáveis, foi apresentada neste artigo. O sinal de
determinada região da mama apresenta complexidade menor quando esta apresenta uma
anormalidade. Os resultados levam a concluir que essa modalidade de termografia é ca-
paz de detectar anormalidades mamárias através da avaliação de complexidade do sinal
gerado.
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