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Abstract. The most common type of cancer among women occurs in the bre-
asts, and it is the second leading cause of cancer deaths worldwide. Therefore,
much effort is dedicated to improving diagnostic methods, enhancing the qua-
lity, accuracy, and cost of diagnostic imaging exams. This work aims to offer a
methodology for detecting anomaly regions in breast thermography. This metho-
dology combines superpixel segmentation, graph construction, and analysis of
complex network measures. The evaluation of the detection performed in the
methodology’s experiments provided results that can still be improved, regar-
ding the detection of the exact region of the anomalies, with a percentage of
59.1%. However, it yielded significant results in indicating which breast has an
anomaly, with an accuracy rate of 86.4%.

Resumo. O tipo de cancer mais comum entre as mulheres ocorre nas mamas,
sendo este o segundo tipo de cdncer que mais faz vitimas no mundo. Por isso
sdo dedicados muitos esforcos para aprimorar os métodos de diagndosticos, me-
lhorando a qualidade, precisdo e custo dos exames de diagndstico por imagem.
Esse trabalho tem como objetivo oferecer uma metodologia de detecdo de regido
de anomalias em termografia de mama. Nesta metodologia sdo combinadas
segmentagdo de superpixel, construcdo do grafo e andlise de medidas de redes
complexas. A avalia¢do da detegdo realizada nos experimentos da metodologia
forneceu resultados que ainda podem ser aprimorados, em relacdo a detec¢do
da exata regido das anomalias, com percentual de 36,2%. Contudo a mesma
propiciou resultados expressivos, no sentido de indicar em qual das mamas hd
anomalia, com percentual de acerto em 68,4%.

1. Introducao

O cancer de mama € o segundo tipo de cancer que mais faz vitimas em todo o mundo e € o
tipo mais comum entre as mulheres [Bray et al. 2018, World Health Organization 2026].
A prevencdo desta doenga € ainda dificil por causa da ampla variedade de fatores de
risco e caracteristicas genéticas que a causam. Na maioria dos casos o tratamento desta
doenca € eficaz quando € detectado em estdgios iniciais, aumentando a possibilidade de
tratamentos menos agressivos e ampliando as taxas de sucesso.

Dentre a variedade de exames, a mamografia é o principal meio usado para de-
tectar o cancer precocemente. Contudo, a mamografia apresenta algumas limitacdes para



a deteccdo de tumores em pacientes jovens por causa da densidade da mama, que in-
terfere na identificagdo de massas e microcalcificagdes por raio-X [Wishart et al. 2010,
Usuki et al. 1998, Yasmin et al. 2013].

A termografia infravermelha de mama (também chamada de imagem térmica de
mama) tem tomado certa atencdo nesse campo de estudo, por oferecer a capacidade
de ser ferramenta alternativa ou complementar a mamografia em determinados casos
[Sattarov et al. 2015, Wang et al. 2014, Luna and Delgado 2010]. Contudo, esses dois
tipos de exames tém caracteristicas distintas. Enquanto a mamografia € um exame es-
trutural, a termografia € um exame fisioldgico e funcional [Bezerra et al. 2013].

Visdo computacional e deteccao assistida por computador sdo ferramentas vidveis
que desempenham um importante papel na anélise de termografias. Uso de técnicas de
processamento de imagens atreladas a métodos de aprendizado de maquina tém ajudado a
reduzir a taxa de diagndsticos falso-positivos e evitar o viés associado a andlise do médico
das imagens em infravermelho. Andlises estatisticas, por assimetria, por classificacao de
redes neurais artificiais e reconhecimento automaético de tumor sdo tecnologias exploradas
para esta tarefa atualmente.

O objetivo deste artigo € a proposi¢do de uma metodologia de auxilio a detec¢ao
de dreas suspeitas de anomalias em termografias de mama, a partir da modelagem das
regides de imagem em forma de grafo e posterior andlise de medidas de redes comple-
xas. Entende-se aqui como drea andmala no termograma, uma regido que a distribui¢ao
de temperatura possa ser um indicio para o diagndstico de alguma doenga, como fibro-
adenoma, carcinoma, inflamag¢des ou cistos, ndo pretende-se realizar a classificacdo de
regides conforme a doenca ou neoplasia apresentada.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, sao apresentados estudos que fundamentam o uso de redes complexas, grafos
e processamento de imagens médicas para a deteccdao de anomalias, com foco particular
na termografia de mama e no uso de grafos.

Recentemente, o uso de modelos computacionais avangados para a andlise
de termogramas de mama tem apresentado avancos significativos, especialmente na
integracdo de estruturas baseadas em grafos e redes neurais profundas. O trabalho
de [Veerlapalli and Dutta 2025] introduziu o framework BCDGAN, que combina Redes
Adversarias Generativas (GAN) com modelos hibridos de deep learning. A principal
contribui¢do deste estudo reside na utilizagdo de GANS para sintetizar regides de inte-
resse (ROIs) andmalas, mitigando o problema da escassez de dados anotados. Utilizando
o extrator InceptionResNetV?2, os autores alcancaram uma acurécia de 98,56% no dataset
DMR-IR, demonstrando a eficicia de técnicas generativas na melhoria da generalizacao
de modelos de deteccao.

No ambito da segmentacdo de regides criticas, [Veerlapalli and Das 2024] propu-
seram o ROISegNet, um framework focado na segmentacio automaética de ROIs em ima-
gens térmicas. Diferente das abordagens tradicionais de superpixel, este método utiliza
convolugdes atrosas € um modulo decodificador otimizado para segmentagdo semantica.
O algoritmo resultante, LbBROIS, superou arquiteturas classicas como VGG19 e Res-
Net50, atingindo 98,63% de acurécia. Este avanco € particularmente relevante para me-



todologias que dependem de uma delimitacdo precisa da ROI para andlises subsequentes
de textura ou medidas de rede.

A aplicagdo da teoria dos grafos para aprimorar a interpretabilidade clinica foi
explorada por [Aidossov et al. 2023]. Os autores desenvolveram um sistema inteligente
que integra Redes Bayesianas e modelagem baseada em grafos para a deteccdo precoce
de anomalias. O foco na explicabilidade (XAI) permite que o modelo mapeie a funcio-
nalidade do tecido a partir de sua representacdo térmica, oferecendo uma ponte entre as
medidas estruturais de redes complexas e o diagnostico médico. Esta abordagem corro-
bora a premissa de que a topologia das variagdes térmicas pode ser modelada como uma
rede de interdependéncias funcionais.

Por fim, o estado da arte em modelagem geométrica foi apresentado por
[Parshionikar et al. 2025], que introduziu o uso de Redes de Atencdo em Grafos Hi-
perbdlicos (Hyperbolic Graph Attention) integradas a CNNs bidirecionais. Ao utilizar a
geometria hiperbdlica, o modelo consegue capturar estruturas hierdrquicas e relacdes es-
paciais complexas inerentes aos padrdes de calor na mama, as quais muitas vezes nao sao
totalmente representadas em espacos euclidianos. Este trabalho destaca a evolucao das
técnicas baseadas em grafos para arquiteturas de atencdo, proporcionando uma detecc¢ao
mais robusta em ambientes de computagdo em nuvem.

Apesar dos avangos recentes, a literatura ainda apresenta lacunas significativas,
especialmente no que diz respeito a dependéncia de grandes volumes de dados para o
treinamento de modelos de deep learning e a natureza de “caixa-preta”’de muitas des-
sas arquiteturas, que limitam a interpretabilidade clinica. Nesse cendrio, a metodologia
proposta neste artigo se destaca ao utilizar a andlise de redes complexas sobre grafos cons-
truidos a partir de superpixels, oferecendo uma alternativa de baixo custo computacional
que ndo prescinde do rigor analitico.

3. Metodologia

As termografias utilizadas neste trabalho pertencem a base DMR-IR, que possui exames
de termografia dindmica, sendo selecionados para este estudo 35 exames com presenca
confirmada de alguma anomalia e 35 exames sauddveis [Silva et al. 2014]. Essa base
¢ a que contém a maior quantidade de termografias, possui aquisicao de boa resolucao,
apresenta um protocolo mais rigido e padronizado, e ¢ amplamente utilizada nos trabalhos
que apresentaram os melhores resultados na literatura. Por tais motivos, ela foi eleita
para ser utilizada nesta pesquisa. Dos 35 exames selecionados para compor a classe com
presenca de anomalia, posteriormente foi identificado que apenas 22 exames possuiam a
descri¢ao detalhada da localizag@o do tumor, informac@o importante para etapa final dessa
metodologia.

A metodologia proposta consiste em 6 etapas consecutivas, apresentadas na Figura
1. Cada etapa € descrita, respectivamente, nas subsecdes seguintes, juntamente com as
técnicas utilizadas.



1. Pré-processamento
2. Segmentacao por superpixel
3. Modelagem de grafo
4. Limiarizagao de grafo
4 l )
5. Detecgao da
regido com anomalia
( i A
6. Avaliagao dos resultados

Figura 1. Fluxograma sequencial da metodologia proposta.

3.1. Pré-processamento

3.1.1. Normalizacao dos termogramas

Para os resultados desta metodologia ndo sofrerem com perdas de dados causados pela
conversdo de temperatura para valores em niveis de cinza, a posterior andlise de medidas
de grafo € feita com o uso das temperaturas. Por outro lado, a fim de realizar a etapa de
modelagem de grafo, é necessario usar imagens em escala de cinza, resultantes da con-
versdo das matrizes. As imagens foram geradas pela adaptacdo da conversdo de escalas
termométricas, conforme apresentado na Equacao 1:
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onde p;; representa os valores dos pixels da imagem a serem obtidos na conversao dos

valores de temperatura ¢;; da matriz. Ja t,,q, € t,,:,, $30, respectivamente, a maior € menor

temperaturas encontradas entre todos os exames e 255 € o maior valor de cinza possivel.

O valor de t,,,, encontrado foi de 35,92 °C. Ja o valor de t,,;, foi de 22,56 °C, mas foi

ajustado para 22,40 °C, para evitar que, na conversao, a menor temperatura resulte em um

pixel com valor 0, se confundindo com o fundo da imagem.

3.1.2. Extracao da regiao de interesse

A Region of Interest (ROI) de cada termografia foi extraida por meio da subtracdo entre
o termograma em escala de cinza e a mascara da ROI, que € fornecida pela base. Antes
de ser extraida a ROI, as imagens em escala de cinza passam por um melhoramento de
contraste com o método Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) e,



logo em seguida, por um filtro da mediana com kernel igual a 5 para suavizar os ruidos
provocados pela aplicacdo do CLAHE [Pizer et al. 1990, Gonzalez and Woods 2012].

O resultado do pré-processamento pode ser visto na Figura 1.

Figura 2. Resultado do pré-processamento: (a) o termograma original obtido
pela camera térmica; (b) a representacdo da imagem em escala de cinza
obtida apos a normalizacao; (c) a mascara da ROI; (d) a aplicacao da
mascara da ROI sobre a imagem em escala de cinza.

3.2. Segmentacao de regioes de superpixels

Nesta etapa, o termograma em escala de cinza passa pelo processo de tesselacdo, sendo
dividido em regides de superpixels. Optou-se por realizar uma tesselacdo irregular, por
superpixels, uma vez que prioriza o relacionamento geografico das regides dos termo-
gramas e valoriza as diversas formas das sub-regides das imagens. Entdo, foi aplicado o
algoritmo SLIC, proposto por [Achanta et al. 2011].

O SLIC executa um agrupamento local de pixels no espaco 5-D definido pelos
valores L, a, b do espago de cores CIELAB e coordenadas z, y dos pixels. O SLIC re-
cebe como parametro o nimero de sementes K e o grau de compactagdo m. O nimero
de sementes corresponde a mesma quantidade de superpixels gerados ao final. Consi-
derando que uma imagem tem N pixels, entdo cada superpixel terd aproximadamente
N/K pixels. O tamanho do didmetro aproximado de cada um desses superpixels seria
aproximadamente S = \/N/K. Em relacdo a dimensao, os clusters sdo definidos por
Cr = [lg, ak, b, Tk, yx), com k € [1, K|, sendo Iy, ax, bg, =) € Yy as representacdes dos
componentes respectivos [, a, b, x e y, contidos no espaco do cluster C,. A extensdao
espacial de qualquer cluster é aproximadamente S?, inicialmente.

As medidas de distancia utilizadas no algoritmo sdo definidas conforme as
Equacdes 2, 3 e 4:

diay = /(I — 1)? + (ar, — a;)2 + (b — b;)? ()
oy = /(5 — )2 + (g — :)? 3)
DS = dlab + %da:y (4)

onde Dg € a soma da distincia lab (d;4) € a distancia do plano zy (d,,) multiplicada por
m/S. A varidvel m permite controlar a compactacéo do superpixel. Quanto maior o valor
de m, a proximidade espacial € valorizada, sendo mais compacto o cluster. O valor de m
pode assumir um valor no intervalo [1, 20], por padrao, foi utilizado o valor 10.
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Figura 3. Resultado da segmentacao em superpixels: (a) imagem normalizada;
(b) a ROI segmentada e com ajuste de contraste e filtro da média; (c)
aplicacao de SLIC com k = 30 e (d) com k = 250.

3.3. Modelagem de grafo

Nesta etapa, para cada exame € construido um grafo ponderado e ndo-direcionado, cujos
nds representam os superpixels e as arestas representam as relagdes de adjacéncia entre
os superpixels. Os pesos das arestas s@o calculados por funcao de similaridade de tempe-
ratura.

Na modelagem desenvolvida, nomeada modelagem direta, cada superpixel é re-
presentado por um né. A relacdo de vizinhanca se dd quando um superpixel € fronteiro a
outro, representada por uma aresta ndo-direcionada. O peso w,,, da aresta entre um no u
e um no v € definido como o valor absoluto da diferenga entre as maiores temperaturas de
cada superpixel, conforme definido pela Equacio 5:

Wyp =7 — |tmaw(u> - tmax(v)’ (5)

onde v € uma constante que assume o valor igual a 10, que corresponde a um valor
seguro, superior a diferenca entre a maior € a menor temperaturas maximas de todos os
superpixels. Quando u e v possuem temperaturas maximas aproximadas, o peso serd alto.
E quando hd uma diferenga muito grande entre as temperaturas maximas de u e v, 0 peso
W,y terd valor baixo. Ou seja, essa formula prové que sejam valorizadas as conexoes entre
regioes que mais se assemelham. Apds a geracdo do grafo, os pesos de todas as arestas
sdo normalizados para valores entre O e 1.

Inicialmente, o grafo obtido contém um conjunto de arestas que conectam todos
os nos entre si, demonstrando que a rede tem certa regularidade, pois a maioria dos nds
possui quase a mesma quantidade de ligagdes. Se o grafo continuar dessa maneira, apre-
sentard poucas propriedades relevantes que permitam observar padrdes distintivos entre
as regioes. Por isso, é preciso transformar o grafo para que este ganhe mais aspectos de
redes de pequeno mundo.

A fim de obter esse resultado, é aplicada a técnica de limiariza¢do de grafo para
criar variagdes de um mesmo grafo, usando eliminacao de arestas de determinada faixa
de peso. A limiarizagdo, aqui definida, elimina as arestas menores que o limiar L. Em
termos de matriz de adjacéncia A, a equacdo que condiciona a limiarizacdo € definida da
seguinte maneira:

0, SE Wyp < L
Ay = L. (6)
Qqy, €aso contrario



As arestas com peso baixo (que representam ligacdes entre regides muito distin-

tas) sdo eliminadas, restando somente as ligacdes entre as regides mais homogéneas, que
sdo as arestas com peso alto. Entdo, essa modelagem, atrelada a limiarizacdo, € ideal
para fazer comparagdes entre componentes conectados e/ou comunidades, usando como
critério as medidas de conectividade local, estrutura de rede e correlagao.

Por meio de testes preliminares, foram escolhidos 4 valores distintos para o limiar

L. Como os pesos das arestas sdo normalizados, L assumira valores 0,2, 0,4, 0,6 e 0,8.
Os resultados desta etapa podem ser vistos na Figura 3.

(d) Limiarizagéo com L=40% (e) Limiarizagao com L=60% (f) Luniarizacdo com L=80%

Figura 4. Diferentes graus de limiarizagao com a modelagem direta.

3.4. Deteccao da regiao da mama com anomalia

Primeiramente, os grafos sdo divididos em comunidades e/ou componentes conectados,
formando subgrafos. Cada um dos subgrafos € submetido a andlise de 14 medidas
([Jorge-Hernandez et al. 2014]:

grau maximo: representa a maior conectividade, ou seja, o maior nimero de
arestas ligadas a um unico n6 dentro do grafo;

coeficiente de clusterizacdo: considerada uma medida da conectividade local,
indica o nivel de agrupamento do subgrafo formado por um né e a sua vizinhanca;
energia: calculada a partir da soma da probabilidade de ligacao para cada grau,
elevada ao quadrado;

entropia: medida frequentemente associada ao grau de desordem do grafo, cal-
culada por meio das probabilidades de distribui¢do dos graus;

grau médio da vizinhanca de cada né: consiste na média aritmética dos graus
(conectividade) de todos os nos do subgrafo;

coeficiente de Pearson (assortatividade): mede o nivel de correlagdo das co-
nexoes, verificando o quanto vértices com um alto grau tendem a ser conectados
a outros vértices que também possuem alto grau;

nimero de vértices (ordem): também chamado de cardinalidade, representa a
quantidade total de nds presentes no grafo;

densidade: definida por meio da razdo (divisdo) entre a quantidade total de arestas
e a quantidade de vértices do grafo;



* centralidades (de grau, de intermediacao, de proximidade e de autovetor):
medidas que determinam a relevancia relativa de um né. A centralidade de grau
€ o numero de ligagdes incidentes; a de intermediagdo mede o fluxo nos cami-
nhos mais curtos; a de proximidade mede o inverso do afastamento (rapidez de
difusdo de informagdo); e a de autovetor mede a importancia do né em funcio da
influéncia de seus vizinhos;

» tamanho do cligue maximo: refere-se ao tamanho do maior subconjunto possivel
dentro do grafo em que todos os nds estdo totalmente conectados entre si;

* nimero de cliques maximais: a quantidade de subconjuntos de nds totalmente
conectados que ndao podem ser estendidos pela adi¢ao de novos nos adjacentes.

Para um determinado grafo, uma medida € aplicada a cada um de seus subgrafos,
a fim de saber qual subgrafo se destaca para tal medida, e posteriormente € verificado se
esse subgrafo coincide com a regiao da anomalia.

3.5. Avaliacao da deteccao de regiao anomala

A base DMR-IR utiliza o esquema de divisao de regido das mamas em quadrantes para in-
dicar a regido com anomalia, ndo sendo possivel saber as coordenadas XY da localiza¢ao
da anomalia e nem a sua extensdao ou forma. Assim, ndo € possivel avaliar com pre-
cisdo, em termos numéricos, os indices de performance da metodologia usando métricas
de segmentacdo conhecidas. A fim de resolver o problema de avaliagdo da detec¢do, foi
preciso definir um método de avaliacdo que pudesse ser aplicado a todos os exames neste
trabalho.

Os acertos de detec¢do foram avaliados conforme o grau de proximidade entre o
quadrante sinalizado pela metodologia e o quadrante correto, denotados pelos conceitos
A, B, C e D, detalhados na Tabela 1.

Tabela 1. Niveis de aproximacao de acerto para avaliacao da deteccao.

Nivel | Significado do nivel de aproximacao de acerto

A A regido sinalizada pela deteccdo é a mesma regido descrita no diagndstico.

B A regido sinalizada pela detec¢do € adjacente ao quadrante correto, em
relacdo as posicoes horizontais e verticais. Indica que houve um acerto de
aproximacao, com pouca exatidao.

C A regido sinalizada pela detec¢do € um quadrante oposto ao quadrante correto,
em relacdo a diagonal, indicando que houve acerto apenas da mama com ano-
malia, mas sem exatiddo da localizacdo quanto aos quadrantes.

D Sinaliza que houve erro de detec¢do da mama com anomalia.

4. Resultados e Discussoes

Neste trabalho, a etapa de deteccdo da regido com anomalia foi realizada por meio da
comparagao de comunidades, utilizando a modelagem direta. Cada grafo foi dividido em
comunidades, as quais foram aplicadas as 14 medidas de redes complexas, sendo a comu-
nidade com o maior indice escolhida como a regido detectada para aquela caracteristica.

Para a configuracdo deste experimento, a quantidade de sementes escolhida para
o algoritmo SLIC foi £ = 600, pois apresentou altos niveis de modularidade da rede



aliada a um menor custo computacional. Os percentuais de limiarizacdo (L) definidos
foram de 40% e 60%, originando duas variacdes do experimento (I-a e I-b), uma vez que
esses limiares produziram uma boa quantidade de componentes sem gerar excesso de nds
desconectados.

No Experimento I-a (parimetros £k = 600 e L = 40%), as medidas que
alcancaram o maior indice de acerto foram o grau mdximo e o grau médio de vizinhanga.
Ambas obtiveram um percentual de acerto de 36,4% para o Nivel A de avaliagdo. Ao
analisar os niveis agrupados de proximidade, A U B e AU B U C, os indices de acerto
subiram para 63,6% e 68,2%, respectivamente.

No Experimento I-b (parimetros £ = 600 e L = 60%), as medidas que mais
se destacaram para o Nivel A de proximidade foram a centralidade de proximidade e
o tamanho do cliqgue mdximo, atingindo também 36,4% de acerto. Para os niveis de
proximidade agrupados AU B e AU B U C, a medida de centralidade de intermediacdo
apresentou os melhores resultados, com 63,6% e 68,2%, respectivamente.

Observa-se pela Tabela 2 que as medidas que alcangaram, neste experimento, o
maior indice de acerto foram o grau mdximo e o grau médio de vizinhanca. Ambas, em-
patadas, alcangaram o percentual de acerto de 59,1% para o Nivel A. Os niveis agrupados
AU Be AU B U C obtiveram percentuais de nivel de proximidade de 63,6% e 86,4%,
respectivamente, demonstrando que hd uma razodvel tendéncia para que as comunidades
identificadas apontem para a proximidade da regido de anomalia.

Tabela 2. Resultados de avaliacdo do Experimento I-a (k = 600; L = 40%).

. Avaliacoes em Niveis Niveis Agrupados (%)
Medidas A[B[C| D A [AUB|AUBUC
Grau maximo 81611 7 36,4 | 63,6 68,2
Coef. de agrupamento 71611 8 31,8 | 59,1 63,6
Energia 7141 10 31,8 | 50,0 54,5
Entropia 7141 10 31,8 | 50,0 54,5
Grau médio de vizinhanca 8161 7 59,1 63,6 86,4
Coeficiente de Pearson 21212 16 9,1 18,2 27,3
Numero de vértices 51611 10 22,7 | 50,0 54,5
Densidade 1212 17 4,5 13,6 22,7
Centralidade de grau 51410 13 22,7 | 40,9 40,9
Central. de intermediacdo 6 5|0 11 27,3 | 50,0 50,0
Central. de proximidade 61410 12 27,3 | 45,5 45,5
Central. de autovetor 6 | 112 13 27,3 | 31,8 40,9
Tamanho do clique maximo 6|31 12 27,3 | 40,1 45,5
Nimero de cliques maximais | 6 | 5 | 1 10 27,3 | 50,0 54,5

De forma geral, observou-se que ambas as variagdes resultaram nos mesmos per-
centuais maximos de acerto para os niveis de proximidade, embora atingidos por medidas
diferentes. Contudo, constatou-se que a modelagem direta contribuiu negativamente em
diversos cendrios. Isso ocorreu porque, em alguns exames, as regides de anomalia cor-
respondiam a partes do grafo com poucas conexdes ou tiveram suas arestas eliminadas
durante a limiarizagdo, resultando em falsas detecc¢oes (avaliacao de Nivel D).



5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma metodologia de detec¢ao de regides suspeitas de anoma-
lias em termografias de mama, a partir da modelagem das regides em forma de grafo e
posterior andlise de medidas de redes complexas.

Como parte dos objetivos, foi desenvolvida uma modelagem de grafo a partir de
imagens utilizando: técnicas de pré-processamento de imagens; técnicas de segmentacao
de regides com agrupamento de pixels; e construcao de representacdo de imagem por
meio de grafo. Através de investigacao de trabalhos relacionados na literatura, pode-se
aplicar técnicas de andlise de grafo pertinentes ao objetivo do estudo. E, por meio de
experimentos, foi possivel explorar a influéncia de diversas medidas na realizacdo de uma
andlise que trouxesse bons resultados de detec¢ao.

Foi desenvolvido um método de avaliacao de detec¢dao baseado nos niveis de pro-
ximidade em termos de quadrante. Com esse método, foi possivel confrontar a regido de
deteccao com a regido de diagnoéstico fornecida pela base de termografias, validando e
medindo a performance desta metodologia.

Por se tratar de uma abordagem que utiliza modelagem de grafo, a representacao
de regides superpixels destacou as formas e valorizou as correlagdes geograficas das
regides da termografia, além de reduzir a complexidade computacional em comparacao
ao cendrio onde cada pixel fosse representado por um n6 de grafo.

Atualmente, o estado da arte na andlise de imagens médicas € dominado por Redes
Neurais Convolucionais (CNNs). Para mitigar o problema da “caixa-preta”desses mode-
los, técnicas de visualizagdo como o Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping) sao amplamente utilizadas para gerar mapas de calor que destacam as regides
mais influentes para a decisdo da rede.

A abordagem baseada em grafos deste trabalho propde um paradigma alternativo
e vantajoso em termos de interpretabilidade intrinseca:

» Explicabilidade Baseada em Principios (A priori): Enquanto o Grad-CAM re-
constréi caminhos de gradiente de forma post-hoc (dependendo de heuristicas
de retropropagacdo que podem sofrer com instabilidade ou falta de fideli-
dade matematica local), as medidas de redes complexas (como centralidade
de intermediacdo ou proximidade) oferecem uma justificativa geométrica e to-
poldgica exata do porqué uma comunidade de superpixels foi selecionada.

* Independéncia de Dados e Recursos: Mapas Grad-CAM exigem o treinamento
prévio de modelos massivos em bases de dados extensas sob o risco de viés de
sobreajuste (overfitting). O método por grafos opera de forma ndo supervisio-
nada diretamente sobre a topologia do exame do paciente, demandando um custo
computacional significativamente menor.

Muito ainda pode ser explorado com relagdo a linha de trabalhos que utili-
zam modelagem em grafo para processamento de imagem combinado com detec¢ido ou
segmentacdo de regides. Quanto a detec¢do em termografia de mama, ha a necessidade
de elaboracdo de métodos que aumentem a eficiéncia da deteccao.
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