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mostram eficazes, baratos e pouco invasivos, podendo se tornar relevantes no diagnóstico
de doenças da mama. No entanto, para que isso seja feito, torna-se necessário extrair a
região de interesse que será avaliado por sistemas de diagnosticação de doenças.

A partir dos resultados apresentados, é visı́vel que o método apresentado torna-se
bastante competitivo para uso em situações reais, devido a acurácia do resultado final, bem
como o tempo de execução médio que é relativamente baixo. Além disso, a metodologia
é fácil de ser desenvolvida computacionalmente, pois possui muito menos etapas que os
outros trabalhos da literatura e requer poucos recursos computacionais (tanto de hardware
quanto de software) para o seu funcionamento.

Para trabalhos futuros, espera-se:

• Adaptar o método para imagens com câmeras em ângulos distintos;
• Utilizar técnicas para extração de atributos e caracterı́sticas da mama para di-

agnóstico de doenças. Esses atributos podem ser geométricos ou de textura;
• Desenvolver sistemas CAD para diagnóstico de doenças diversas da mama a partir

do algoritmo de segmentação proposto.
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Brasil.
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Abstract. Breast cancer is the second most common type of cancer worldwide.
Diagnosis and treatment in early stages increase the chances of cure of the pa-
tient. The temperature of cancerous tissue is generally higher than that of he-
althy surrounding tissues, making thermography an option to be considered in
screening strategies of this cancer type. This paper proposes a set of features
extracted from images obtained by Dynamic Infrared Thermography in order to
detect breast abnormalities, including cancer, using unsupervised machine lear-
ning techniques. Clustering validation Indexes are applied to evaluate formed
groups of temperature time series for various k value applied in the algorithm
k-means, generating values treated as features. The analysis reveals that the
Strehl index generates the most significant features.

Resumo. O câncer de mama é o segundo tipo de câncer mais comum no mundo.
O diagnóstico e o tratamento em estágios iniciais aumentam as chances de cura
da paciente. A temperatura de tecidos cancerosos é geralmente mais alta do
que a de tecidos vizinhos saudáveis, tornando a termografia uma opção a ser
considerada em estratégias de rastreamento deste tipo de câncer. Este artigo
propõe um conjunto de caracterı́sticas extraı́das de imagens obtidas por Termo-
grafia Infravermelha Dinâmica com o objetivo de detectar anomalias da mama,
entre elas o câncer, utilizando técnicas de aprendizagem de máquina não su-
pervisionada. Índices de validação de agrupamento são aplicados para ava-
liar os grupos formados de séries temporais de temperatura para vários valor
de k aplicados no algoritmo k-means, gerando valores tratados como carac-
terı́sticas. As análises revelam que o ı́ndice Streh gera as caracterı́sticas mais
significativas.

1. Introdução
O câncer de mama é o câncer mais comum entre as mulheres no mundo. Porém, quando
identificado e tratado em estágios iniciais, esse tipo de câncer possui relativamente um
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bom prognóstico. Rastreamento é uma estratégia adotada por autoridades de saúde com
o intuito de identificar mulheres que estão em estágios iniciais dessa doença de mama.
Porém, todos os tipos de exames, incluindo a mamografia, considerada o padrão ouro na
detecção de câncer, possuem suas limitações. A mamografia, por exemplo, possui alta
taxa de classificação de falsos positivos, efetividade insuficiente em mamas densas e usa
radiação ionizante para formar as imagens. Visto que a temperatura de tecidos cancerosos
é geralmente maior do que a de tecidos saudáveis, a termografia tem sido considerada um
método de rastreamento promissor para a detecção do câncer de mama, por gerar imagens
que revelam a distribuição de calor sobre a superfı́cie de ambas as mamas [Silva 2015].

A termografia é classificada basicamente em dois tipos: Termografia Infraver-
melha Estática (TIE) e Termografia Infravermelha Dinâmica (TID). As séries temporais
usadas neste trabalho são obtidas a partir da TID, um método para monitorar a variação da
temperatura da pele no tempo, após estresse térmico. O tipo de estresse térmico mais uti-
lizado, em vários protocolos de execução da TID, é a aplicação de fluxo de ar direcionado
às mamas utilizando um ventilador elétrico [Silva 2015]. O resfriamento das mamas, teo-
ricamente, melhora o contraste térmico entre tecidos saudáveis e doentes na imagem, pois
vasos sanguı́neos gerados em função do tumor canceroso não possuem camada muscular
e nem regulação neural como vasos embrionários [Amalu 2004]. Esses vasos são somente
tubos endoteliais e portanto não contraem em resposta à estimulação simpática. Por essa
razão, as regiões da mama com tumores cancerosos permanecem com temperatura quase
inalterada, enquanto que a parte saudável da mama é resfriada [Amalu 2004]. A TID é
mais rápida e mais robusta quando comparada à TIE, que requer condições rı́gidas de
ambiente e tempo significativamente longo para aclimatação da paciente às condições da
sala de exame. A TIE apenas registra a distribuição da temperatura na superfı́cie da pele,
não considerando sua variação no tempo. Por outro lado, a TID é menos dependente
das condições e temperatura da sala de exame [Herman 2013]. Além disso, a Equação 1
[Gavriloaia et al. 2009] torna nı́tida a importância da variação da temperatura no tempo,
onde k é a condutividade térmica do tecido, ρc e cb são a densidade e o calor especı́fico
do sangue, wb é a taxa de perfusão do sangue (ml/s/ml), P é a taxa de geração de ca-
lor metabólico (w/m3), Tb é a temperatura do sangue arterial, e T é a temperatura local
do tecido. Observa-se nessa equação que existem termos de primeira derivada participal
em relação ao tempo e de segunda derivada em relação a posição, mas não temperaturas
constantes. Isso sugere a importância da variação da temperatura ao logo do tempo e,
consequentemente, da análise dinâmica.
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Em um trabalho anterior, aplicamos classificadores tendo como entrada carac-
terı́sticas extraı́das de séries temporais de temperatura para identificar pacientes com
câncer de mama. Os detalhes da metodologia estão em [Silva et al. 2015a]. Resumi-
damente, as imagens obtidas por TID de uma determinada paciente são primeiramente
registradas. Em seguida, a região das mamas é dividida em quadrados pequenos e a
temperatura máxima de cada um desses quadrados é observada em todas as imagens da
paciente gerando, assim, as séries temporais de temperatura. Após, o algoritmo k-means
é aplicado sobre tais séries formando k grupos (2 ≤ k ≤ 10). Índices de avaliação
de agrupamento (ou validade de grupo) são aplicados para avaliar o resultado do agru-
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damente, as imagens obtidas por TID de uma determinada paciente são primeiramente
registradas. Em seguida, a região das mamas é dividida em quadrados pequenos e a
temperatura máxima de cada um desses quadrados é observada em todas as imagens da
paciente gerando, assim, as séries temporais de temperatura. Após, o algoritmo k-means
é aplicado sobre tais séries formando k grupos (2 ≤ k ≤ 10). Índices de avaliação
de agrupamento (ou validade de grupo) são aplicados para avaliar o resultado do agru-

pamento produzido pelo algoritmo k-mean [MacQueen 1967] para cada valor de k. Os
valores obtidos são tratados como caracterı́sticas e submetidos à fase de seleção de ca-
racterı́sticas. Por fim, técnicas de aprendizagem de máquina são aplicadas para gerar o
modelo de classificação tendo como entrada as caracterı́sticas selecionadas. A evolução
dessa metodologia nos últimos anos pode ser acompanhada em outros trabalhos do grupo
em [Galvão et al. 2013] [Silva et al. 2014a][Silva et al. 2015b][Silva et al. 2016].

Neste artigo discutimos etapas especı́ficas da metodologia para investigar os fato-
res que determinam a permanência de apenas alguns ı́ndices de avaliação de agrupamento
no conjunto de caracterı́sticas selecionadas. Para isso, cada ı́ndice foi analisado separa-
damente com o auxı́lio de gráficos para verificar o quanto o mesmo é discriminativo em
relação a pacientes com e sem anormalidades de mama. Na análise de cada ı́ndice, todos
os valores de k (2 ≤ k ≤ 10) foram considerados, um por vez.

O restante deste artigo está organizado como segue. Na segunda seção, os prin-
cipais trabalhos relacionados da literatura são discutidos. O metodologia proposta para
análise das caracterı́sticas extraı́das é detalhado na terceira seção. Conclusões e trabalhos
futuros são apresentados na última seção.

2. Trabalhos relacionados

Como uma revisão atualizada em TID de mama é apresentada em [Borchartt et al. 2013],
esta seção focará somente em trabalhos computacionais mais recentes utilizando essa
modalidade de exame.

No trabalho de Gerasimova et al. [Gerasimova et al. 2013], uma análise multifrac-
tal das séries temporais, geradas a partir da TID, foi executada para verificar a diferença
de comportamento entre tecido com tumor maligno e tecido saudável. O método de
máximo módulo da transformada de wavelet foi aplicado para caracterizar as proprie-
dades multifractais de séries temporais oriundas de mamas cancerosas e saudáveis. Os
autores concluı́ram que as propriedades escalares multifractais complexas, observadas
em séries temporais sobre regulação automática (mamas saudáveis) são drasticamente al-
teradas na existência de doenças (mamas cancerosas). Nesse estudo, as duas mamas de 9
mulheres foram examinadas, 6 com câncer e 3 saudáveis. A metodologia conseguiu dis-
tinguir região com tumor e região saudável. Para mamas saudáveis, foi encontrada uma
dimensão multifractal como caracterı́stica de uma contı́nua mudança na forma da função
de densidade de probabilidade de variação de temperatura através do tempo. Entretanto,
séries temporais de temperatura da mama com tumor maligno mostraram estatı́sticas de
variação de temperatura monofractal homogênea como evidência da perda de complexi-
dade. As análises foram realizadas visualmente por meio de gráficos e tabelas.

Recentemente, Gerasimova et al. publicou outro traba-
lho [Gerasimova et al. 2014] usando uma base de dados maior, 33 pacientes com
câncer de mama histopatologicamente confirmado e 14 voluntárias saudáveis para
controle. Os achados reafirmaram os resultados de [Gerasimova et al. 2013].

Saniei et al. [Saniei et al. 2015] desenvolveram uma metodologia para análise de
termografias obtidas por TID onde apenas duas imagens são usadas. Caracterı́sticas são
extraı́das dos padrões vasculares e técnicas semelhantes às usadas para reconhecimento de
impressões digitais são aplicadas para comparar tais padrões vasculares, dos termogramas
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antes e após o estresse térmico. Para quantificar o grau de similaridade entre os padrões
vasculares nas duas imagens, um valor de pontuação de relacionamento é gerado por
meio de uma expressão matemática e esses padrões serão considerados correspondentes
se o valor de pontuação estiver abaixo de um determinado valor de limiarização, que é
definido empiricamente. Segundo os autores, a metodologia alcançou sensibilidade de
86% e especificidade de 61%. Foram usadas imagens de 50 pacientes, 25 com e 25 sem
câncer de mama.

3. Metodologia proposta
O fluxograma da metodologia proposta está na Figura 1. Primeiramente as séries tem-
porais de temperatura são construı́das, em seguida as caracterı́sticas são extraı́das e por
último o estudo dessas caracterı́sticas é realizado.

Figura 1. Fluxograma das etapas da metodologia proposta.

3.1. Construção das séries temporais de temperatura
Logo após a etapa de registro das imagens térmicas adquiridas por TID de uma paciente,
detalhado em [Silva et al. 2015a], a construção das séries temporais de temperatura segue
os seguintes passos:

1. a ROI (Region of Interest) no termograma, correspondendo aos pixels de cor
branca na máscara (Figura 2 (a)), é divida em uma “malha” de quadrados Rk

de tamanho 11x11 pixels (Figura 2 (b)), com k = 1, 2, ..., p, onde p é a quantidade
de quadrados formados;

2. a temperatura mais alta de cada quadrado Rk é observada em todos os vinte
termogramas da paciente (Figura 2 (c)), produzindo a série temporal Sk =
(tk,1; tk,2; ...; tk,20), onde tk,1 é a temperatura mais alta da região quadrada Rk no
primeiro termograma da sequência, tk,2 é a temperatura mais alta da região qua-
drada Rk na segunda imagem da sequência, e assim sucessivamente.

(c)

Figura 2. Máscara divida em uma “malha” de quadrados de tamanho 11x11 pixels
e a contrução de uma série temporal de temperatura.

A Figura 3 mostra as séries temporais de temperatura de uma paciente saudável
em (a) e as séries temporais do mesmo tipo de uma paciente com câncer de mama em
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último o estudo dessas caracterı́sticas é realizado.
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A Figura 3 mostra as séries temporais de temperatura de uma paciente saudável
em (a) e as séries temporais do mesmo tipo de uma paciente com câncer de mama em

(b). Em cada gráfico: o eixo x representa o tempo (os 20 pontos de cada série); o eixo
y contém o ı́ndice de cada um das séries temporais de temperatura; e o eixo z indica a
temperatura em graus Celsius. É possı́vel observar que existe um grupo de séries tem-
porais com temperaturas maiores (cor vermelha) e com inclinação maior nos momentos
iniciais da recuperação da temperatura, após o estresse térmico, para a paciente doente. O
mesmo não é verdadeiro para as séries temporais da paciente saudável. As caracterı́sticas
extraı́das buscam detectar as séries temporais de temperaturas que se destacam das demais
para que seja possı́vel indicar pacientes com anormalidade de mama.

(a) (b)

Figura 3. Em (a), sinais térmicos de uma paciente saudável, e em (b), sinais
térmicos de uma paciente com câncer.

3.2. Extração de caracterı́sticas

Dada uma paciente qualquer, as suposições são seguintes:

1. Se essa paciente for saudável, as séries temporais construı́das a partir de cada
ponto da mama são semelhantes (como na Figura 3 à esquerda), ou seja, possuem
um grau alto de similaridade e então um agrupamento formado por tais séries
temporais possui as seguintes caracterı́sticas:

i) os grupos formados não são compactos;
ii) os grupos formados são próximos (são semelhantes) uns dos outros, em

relação a uma medida de similaridade.

2. Por outro lado, se essa paciente for doente, para as séries temporais construı́das a
partir de cada ponto da mama, existe um grupo que se destaca dos demais por pos-
suir séries temporais com comportamento diferente (como na Figura 3 à direita),
e então um agrupamento formado por tais séries temporais possui as seguintes
caracterı́sticas:

i) os grupos formados são mais compactos, se comparados aos da suposição
1.;

ii) os grupos formados são menos próximos (são menos semelhantes) uns dos
outros, em relação a uma medida de similaridade, se comparados aos da
suposição 1.

Para medir a compacidade de cada grupo formado e a distância entre eles, dentro
de um agrupamento formado pelo algoritmo k-means, medidas (ı́ndices) de validação de
agrupamento foram aplicados na esperança de que essas medidas retornassem valores
diferentes entre pacientes doentes e saudáveis.
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Na literatura existem vários ı́ndices de validação, porém neste trabalho fo-
ram aplicados apenas os direcionados a resultados de algoritmos de agrupamento
rı́gido dos dados (cada elemento deve pertencer a um, e somente um, grupo). São
eles: Silhouette [Rousseeuw 1987]; Davies-Bouldin [Davies and Bouldin 1979];
Calinski-Harabasz [Caliński and Harabasz 1974]; Dunn [Bolshakova and Azuaje 2003];
Krzanowski-Lai [Krzanowski and Lai 1988]; Hartigan [Hartigan 1985]; Homo-
geneity [Chen et al. 2002]; Separation [Chen et al. 2002]; Hubert-Levin (C-
index) [Bolshakova and Azuaje 2006]; e Strehl [Strehl and Ghosh 2000].

Para uma determinada paciente i, as séries temporais construı́das na etapa anterior
formam o conjunto, aqui denominado, Xi. Para separar tais grupos (de regiões saudáveis e
de regiões com anomalias), uma técnica de aprendizagem de máquina não-supervisionada
é aplicada por meio de um algoritmo de agrupamento. O algoritmo escolhido para essa
tarefa é o k-means [Han and Kamber 2006]. O k-means é executado, tendo como entrada
os elementos do conjunto Xi, nove vezes, ou seja, para cada valor de k ∈ {2, 3, ..., 10},
gerando o conjunto de resultados de agrupamento Pi = {Pi,2, Pi,3, ..., Pi,10}, onde Pi,2

contém 2 grupos de séries temporais, Pi,3 contém 3 grupos de séries temporais e assim
sucessivamente até Pi,10, que contém 10 grupos. A medida de proximidade utilizada no
k-means é a distância Euclidiana.

O processamento ocorre na seguinte sequência:

1. o algoritmo k-means é executado para k = 2 sobre o conjunto Xi, gerando o
agrupamento Pi,2;

2. os 10 ı́ndices de validação de agrupamento, citados anteriormente, são aplicados
para medir a qualidade dos grupos formados no agrupamento Pi,2, ou seja, para
medir o quão compactos e bem separados os grupos são, e os resultados são ar-
mazenados no vetor Vi;

3. o valor de k é atualizado para k+1 e os passos 1. e 2. são executados novamente.

O processo descrito ocorre até o valor de k igual a 10 (k = 10), e ao final o vetor Vi

contém 90 valores, ou seja, Vi = (vi,1, vi,2, ..., vi,90). Todos os valores do vetor Vi estão
no intervalo [0, 1] ⊂ R, ou seja, vi,j ∈ [0, 1] ⊂ R, ∀j ∈ [2, 10] ⊂ N.

3.3. Estudo das caracterı́sticas extraı́das
Em relação aos ı́ndices de validação de agrupamento, o mais discriminativo, ou seja, o
que mais esteve presente entre as caracterı́sticas selecionadas, na fase de seleção de carac-
terı́sticas, foi o Strehl. Isso aconteceu para k ∈ {3, 4, 6, 7, 8, 9, 10}, onde k é o número de
grupos formados pelo k-means. Além dele, o ı́ndice Hubert-Levin (para k ∈ {3, 8, 10}), o
ı́ndice Homogeneidade (para k ∈ {2, 7}) e o ı́ndice Silhueta (para k = 3) também estive-
ram presentes entre as caracterı́sticas selecionadas. A seleção de caracterı́sticas foi auxili-
ada pelo Auto-Weka [Thornton et al. 2013], que é uma ferramenta de mineração de dados
usada para resolver o problema de seleção de algoritmos e otimização de parâmetros em
tarefas de classificação. O método de seleção de caracterı́sticas e seus parâmetros, reco-
mendados pelo Auto-Weka, foram usados no WEKA para a seleção das caracterı́sticas.

Uma investigação foi realizada para averiguar o motivo da superioridade do ı́ndice
Strehl sobre os outros ı́ndices na tarefa de separar as pacientes doentes das saudáveis, o
motivo que fez com que ele aparecesse tantas vezes no vetor das caracterı́sticas seleci-
onadas. Cada ı́ndice, para cada valor de k, foi analisado através de gráficos de linha
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Figura 4. Cálculo do ı́ndice Strehl para k = 3, 4, 6, 7, 8, 9.

construı́dos a partir de pontos que representavam os valores do ı́ndice, calculado para
cada paciente. Observando esses gráficos foi possı́vel perceber que o ı́ndice Strehl de
fato consegue praticamente separar os dois tipos de pacientes (doente e saudável), para
quase todos os valores de k. Algo semelhante não aconteceu para os outros ı́ndices tes-
tados. Para ilustrar, a Figura 4 contêm os gráficos com o cálculo do ı́ndice Strehl para
k ∈ {3, 4, 6, 7, 8, 9}, ou seja, caracterı́sticas que estiveram entre as selecionadas. Nos
gráficos, o eixo horizontal representa o número (ı́ndice) das pacientes doentes e saudáveis,
o eixo vertical é a escala de valores reais do ı́ndice Strehl, a linha contı́nua representa as
pacientes doentes e a linha tracejada, as pacientes saudáveis. Assim, utilizando os valores
desse ı́ndice quando ele é usado para avaliar os agrupamentos formados por 3, 4, 6, 7, 8
e 9 grupos de séries temporais é possı́vel praticamente separar as pacientes doentes das
saudáveis.

O ı́ndice Strehl utiliza as similaridades intragrupo e intergrupo para medir a quali-
dade dos k grupos formados com os n elementos de um conjunto de dados X . A similari-
dade intragrupo representa a similaridade média entre os elementos de um grupo Gi ⊂ G
(G é o resultado do agrupamento dos elementos de X e i ∈ 1, 2, ..., k) e é definida pela
Equação 2:

intra(Gi) =
1

(gi − 1)gi

∑
x,y∈Gi

d(x, y) (2)

onde gi é o número de elementos do grupo Gi e d(x, y) é a distância entre dois elementos
de Gi. Essa equação não define a similaridade intragrupo para grupos vazios ou com
um único elemento. Por definição, a similaridade intragrupo para grupo com um único
elemento é igual a 1 (um).

A similaridade intergrupo entre grupos não vazios Gi e Gj , com i �= j é definida
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pela Equação 3:

inter(Gi, Gj) =
1

gigj

∑
x∈Gi,y∈Gj

d(x, y) (3)

onde gi e gj são o número de elementos do grupo Gi e do grupo Gj , respectivamente.

O objetivo é maximizar a similaridade intragrupo e minimizar a similaridade in-
tergrupo. Assim, a qualidade de agrupamento G é definida como a razão entre o total
das similaridades intragrupo e o total das similaridades intergrupo. O total das similari-
dades intragrupo é o somatório de cada uma das similaridades intragrupo ponderada por
gi − 1, pois a auto-similaridade (o qual é sempre 1) não deve ser contabilizada. O total
das similaridades intergrupo é obtido pelo somatório de cada similaridade inter(Gi, Gj)
ponderada por gi.

∑k
i=1

gi−1
n−k

intra(Gi)∑k
i=1

∑k
j=i+1

gi
n
inter(Gi, Gj)

(4)

O valor da razão 4 está dentro do intervalo [0, ∞).

Sendo G o resultado de um agrupamento dos elementos em X , a qualidade de G
é definida pela Equação 5:

Γ(G) = 1−
(n− k)

∑k
i=1

∑k
j=i+1 gi inter(Gi, Gj)

n
∑k

i=1(gi − 1) intra(Gi)
(5)

onde Γ(G) ∈ [0, 1]

A eficiência do ı́ndice Strehl é consequência de sua formulação, que pondera as si-
milaridades intragrupo e intergrupos pelo tamanho de cada grupo envolvido no cálculo de
tais similaridades, visto que, dependendo do tamanho das mamas da paciente, para cada
uma (paciente) teremos mais ou menos séries temporais construı́das. Isso não acontece
para os demais ı́ndices, ou seja, as similaridades intragrupo e intergrupo são calculadas
sem levar em conta o tamanho de cada grupo.

As imagens infravermelhas usadas neste trabalho são da Database for Mastology
Research with Infrared Image - DMR-IR (http://visual.ic.uff.br/dmi/). Essa base de dados
e o protocolo de aquisição das imagens são descritos em trabalhos anteriores do grupo
[Silva et al. 2014b][Silva et al. 2013]. A aquição das imagens e o uso delas em pesquisas
está registrado no Ministério da Saúde sob o número CAAE: 01042812.0.0000.5243.

4. Conclusões
Regiões da mama com câncer produzem séries temporais de temperatura com alteração
de comportamento quando observados em função do tempo. Este trabalho realizou um
estudo de caracterı́sticas presentes na detecção dessas alterações usando aprendizagem de
máquina não supervisionada. Os resultados mostraram que o ı́ndice Strehl, para vários
valores de k aplicado no algoritmo k-means, gera as caracterı́sticas mais significativas
na discriminação de mamas saudáveis e mamas com alguma anomalia. Como trabalho
futuro, métodos de classificação serão testados apenas com as caracterı́sticas geradas a
partir do ı́ndice Strehl para indicar pacientes com alguma anormalidade de mama. Isso
gerará uma diminuição de tempo e de processamento computacional, quando comparado
ao nosso trabalho anterior, para realizar tal tarefa.



2517

WIM - 16º Workshop de Informática Médica

pela Equação 3:

inter(Gi, Gj) =
1

gigj

∑
x∈Gi,y∈Gj

d(x, y) (3)

onde gi e gj são o número de elementos do grupo Gi e do grupo Gj , respectivamente.
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uma (paciente) teremos mais ou menos séries temporais construı́das. Isso não acontece
para os demais ı́ndices, ou seja, as similaridades intragrupo e intergrupo são calculadas
sem levar em conta o tamanho de cada grupo.

As imagens infravermelhas usadas neste trabalho são da Database for Mastology
Research with Infrared Image - DMR-IR (http://visual.ic.uff.br/dmi/). Essa base de dados
e o protocolo de aquisição das imagens são descritos em trabalhos anteriores do grupo
[Silva et al. 2014b][Silva et al. 2013]. A aquição das imagens e o uso delas em pesquisas
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