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Abstract—Despite the many advances in medicine and science
to combat breast cancer, recent studies regarding the incidence of
the disease in Brazil and in the world show that this disease is one
of the main causes of death among women. In order to collaborate
with the early diagnosis of breast anomalies, increasing the
chances of cure, breast thermography image has been used with
the purpose of collaborating where mammography is unfavor-
able. Therefore, this work proposes to use the static protocol of
thermography since it offers 5 points of view of the breast region,
thus expanding the possibility of finding carcinomes. And, to find
the region of interest in these images, we used the U-Net network
architecture to perform a multi-class segmentation with the aim
of providing a future step of more efficient thermographic pattern
recognition between healthy and abnormal breasts. Preliminary
results achieved an accuracy of 80,71% and a value of 0,82%
for the IoU metric.

Resumo—Apesar dos muitos avancos da medicina e da ciéncia
no combate ao cancer de mama, estudos recentes sobre a
incidéncia da doenca no Brasil e no mundo mostram que
essa doenca é uma das principais causas de morte entre as
mulheres. A fim de colaborar com o diagndéstico precoce das
anomalias mamarias, aumentando as chances de cura, a imagem
da termografia mamaria tem sido utilizada com o intuito de
colaborar onde a mamografia é desfavoravel. Assim, este trabalho
propde a utilizacdo do protocolo estatico de termografia, pois
oferece 5 pontos de vista da regidio mamaria, ampliando assim
a possibilidade de encontrar carcinomas. E, para encontrar a
regiao de interesse nessas imagens, utilizamos a arquitetura de
rede U-Net para realizar uma segmentacio multi-classe com o
objetivo de fornecer uma etapa futura de reconhecimento de
padrdes termograficos mais eficientes entre mamas saudaveis e
anormais. Os resultados preliminares alcancaram uma precisao
de 80,71% e um valor de 0,82% para a métrica IoU.

I. INTRODUCAO

De acordo com o ultimo relatério do INCA (Instituto Naci-
onal de Cancer) [1], que trata das estimativas de incidéncia de
Cancer no Brasil para 2020-2022, e que leva em consideracao
19 localizagdes especificas de neoplasia maligna, o cancer de
mama aparece em segundo lugar, com 2,1 milhdes, no ranking
de incidéncias mundiais, e o mais frequente quando considera-
se apenas as mulheres (24,2% dos casos). Estimam-se que
haverdo, no Brasil, 66.280 novos casos (29,7% do total) de
cancer de mama, para cada ano do triénio 2020-2022, o que
corresponde a um risco previsto de 61,6 novos casos a cada
100 mil brasileiras. O mesmo relatério contabilizou em 2017,
16.724 6bitos por cancer de mama, o equivalente ao risco de
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quase 16,2 mortes por 100 mil mulheres. Estes nimeros estao
de acordo com as ocorréncias mundiais, que chama a atencio
para uma das principais causas de morte entre as mulheres.
Apesar dos muitos avancos na medicina e na ciéncia para o
combate desta doenca, de uma forma geral, estes ndmeros
demonstram porque ainda € necessdrio fortificar os estudos
nesta area.

Em geral, as anormalidades mamadrias costumam ser de-
tectadas pelo autoexame através do toque (de paciente e/ou
do médico) e/ou nos exames de imagem como mamografia,
ultrassom, entre outros. O diagndstico precoce da doenca é
fundamental devido 2 uma maior chance de cura, sujeitando
a paciente a tratamentos menos invasivos, que requerem in-
vestimentos menores e mais eficientes no ambito da gestdo
publica [2].

Normalmente, a mamografia ¢ o exame considerado mais
eficiente para rastrear e detectar de forma precoce o cancer
de mama devido a sua precisdo relativamente alta, baixo
custo e alta sensibilidade [1]. No entanto, existem algumas
desvantagens consideradas, isto €, para pacientes com tecidos
mamdrios densos, geralmente entre 40 e 50 anos, deve-se
conciliar-se o exame de ultrassom para resultados mais preci-
sos. Outra inconveniéncia € em relacdo aos possiveis efeitos
colaterais relacionados a radiacdo ionizada, os quais a paciente
€ exposta [3], além de apresentar dificuldade em detectar
lesdes muito pequenas (menores que 2 mm) ou presentes em
seios cirurgicamente alterados [4].

Diante disso, apesar da termografia ainda nio ser usada
como um método de triagem para o cancer de mama devido
ao seu notdvel indice de falsos positivos na abordagem para
a categorizacdo entre mamas normais e a [3], estudos recen-
tes [5], [6], ttm demonstrado que esta técnica é promissora
onde a mamografia é desfavoravel, isto €, o uso da termografia
se torna uma boa aliada no diagndstico por imagem, uma vez
que ndo € invasiva, possui baixo custo, ndo discrimina faixa
etdria, é relativamente rdpida de ser obtida e ainda pode ser
utilizada por pacientes do sexo masculino [5].

Em resumo, o principio da termografia se d4 na con-
versdo do infravermelho emitido por nossos corpos em sinais
elétricos, os quais sdo interpretados como um termograma,
promovendo uma acentuacdo das anormalidades em relacao
ao tecido normal, uma vez que as anormalidades apresentam
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(a) Mama com presenca de carcinoma.
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(b) Mama saudavel.

Figura 1. Exemplo de imagens obtidas através do exame de termografia [7] com e sem presenca de carcinoma.

uma maior temperatura devido a alteracdes metabdlicas e
uma maior concentragdo de vasos sanguinos que alimentam o
tumor [8]. Normalmente, o desvio médio da maior temperatura
de um tumor maligno em relacdo ao benigno é de 0,51°C, e
em relacdo a uma mama saudével é de 0,85°C [3]. Segundo
McPherson [9], estas variacdes sdo produzidas antes mesmo de
alteracdes clinicas e mamograficas. Desta forma, este exame
pode ser utilizado para deteccdo precoce do cincer de mama,
podendo detectar possiveis anomalias até 10 anos antes da
mamografia. A Figura 1 apresenta dois exemplos de imagens
obtidas através de um exame de termografia com presenca e
sem carcinoma [7] .

Em relag@o a abordagem sobre a regido de interesse (ROI)
da imagem termogréfica, alguns trabalhos [10], [11] utilizam a
imagem original, mesmo havendo regides consideradas ruido-
sas (desnecessdrias para a tomada de decisdo) como pescogo,
partes da cabecga e do brago. Ao passo que, alguns concordam
que técnicas de segmentacdo para obter a ROI sfo mais
convenientes para obter uma classifica¢do mais eficiente. Neste
caso, [12] utilizou o software ImageJ enquanto que [13], [14]
usaram um aplicativo publico para Tablet [15], para obterem a
madscara que representa a ROI. Outras op¢des consideraram a
técnica de segmentacdo de imagens por limiar global (Método
de Otsu) [16], e a fim de obter estas regides de forma mais
rdpida e automadtica, o trabalho de [6] utilizou a arquitetura de
rede profunda U-Net [17]. Ambas abordagens consideraram
apenas a regido das mamas das termografias com perfil frontal
(estatica ou dinamica) [7], [13].

Quanto as metodologias para categorizagdo entre mamas,
ambos [10] e [16] utilizaram o métodos de Méquina de
Vetores de Suporte (SVM), além do uso de Redes Neurais
Artificiais (RNA) no segundo trabalho. Ambos considera-
ram como entrada as caracteristicas extraidas da ROI, para
classificar entre classes normais, com alteracdes benignas
ou malignas, obtendo 84,7% e 80,95% de acuricia, res-
pectivamente. Enquanto que [11] usou as imagens originais
como conjunto de entrada para Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) levando em consideracdo técnicas de transferéncia de
aprendizado, que consistem em usar CNNs pré-treinadas como
extrator de caracteristicas fixo. As arquiteturas avaliadas no
trabalho de classificacdo foram AlexNet, GoogleNet, ResNet-
18, vgg-16 e vgg-19, obtendo 77,5% de acuricia para as duas
ultimas, ao classificar as 5 poses (frontal, laterais e meio-

laterais) da termografia estitica entre sauddveis e portadoras
de cancer de mama. Ao passo que [6] usou as quatro primeiras
arquiteturas usada por [11] para demonstrar que o seu modelo
de CNN proposto apresentou o melhor resultado entre elas,
isto €, 99,33% de acurdcia. Enquanto que [12] e [14] usaram
os classificadores SVM e K-star tendo como entrada um
conjunto caracteristicas extraidas a partir de séries temporais
obtidas a partir da conversdo das imagens termograficas para
matrizes de temperatura, obtendo 95,71% e 95,8% de acuricia,
respectivamente, entre mamas sauddveis e anormais.

Assim, este trabalho usufruird da arquitetura de rede U-
net [17], conforme [6], para obter uma ROI mais representativa
considerando a regido das mamas e axilas, ja que, a regido dos
ganglios linféticos, ou linfonodos, seria a primeira area a sofrer
de metéstase da neoplasia mamadria [3], [4]. Logo, alteracdes
nesta regido sdo indicativos importantes para um diagndstico
preciso. Outra decisdo tomada a partir das abordagens analisa-
das, foi em relagdo ao tipo de termografia, decidimos trabalhar
com as estdticas, uma vez que estas oferecem uma dominio
de observacdo maior quando comparamos com a imagem
frontal, ou seja, nossa proposta € usar a arquitetura U-Net para
realizar uma segmenta¢do multi-classe, considerando os cinco
diferentes pontos-de-vistas da regido mamadria (Figura 2).
Assim, espera-se com esta abordagem, aumentar a abrangéncia
e generalidade de um modelo de classificacdo uma vez que este
terd informagdes de outros angulos da ROI, possibilitando uma
etapa de reconhecimento padrdes termograficos mais eficiente
entre mamas sauddveis e anormais.

Dando sequéncia, apresentamos na secdo Il a base de
imagens utilizado e os métodos de pré-processamento e
segmentacdo abordados neste trabalho, seguindo dos resulta-
dos preliminares (secdo III) e consequentemente das prévias
conclusdes e dos trabalhos futuros conforme a secio IV.

II. MATERIAL E METODOS
A. Base de Dados

As termografias aqui utilizadas estdo disponiveis de forma
online desde 2017 na plataforma Visual Lab DMR [7], [13],
a qual conta com exames de imagens da mama (termografia
e algumas poucas mamografias) de pacientes voluntirias com
diagnéstico: doente, saudavel ou desconhecido; do Hospital
Universitario Antonio Pedro, da Universidade Federal Flumi-
nense, localizado na cidade de Niter6i/RJ. A base disponibiliza
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Figura 2. Exemplos dos cinco diferentes pontos-de-vistas via termografia estdtica da regido mamaria.

um histérico das pacientes com informacdes importantes para
rastreamento e detec¢do de anomalias além das suas termo-
grafias mamadrias. Para cada uma das cercas de 450 pacientes,
ha entdo um conjunto de termografias considerando os dois
tipos de protocolos: esttico e dinamico. O primeir, o envolve
a captura de uma unica imagem, capturada de 10 a 15 minutos
apos a estabilizacdo de temperatura durante o descanso para 5
pontos-de-vistas diferentes, isto é, uma frontal, duas laterias e
duas meio-laterais, utilizadas nos trabalhos de [16] e [11]. Ja
o segundo, implica em uma série de termogramas capturados
a cada 15 segundos durante 5 minutos, as quais consideram
apenas a vista frontal da paciente. Sdo cerca de 20 capturas
para cada paciente. Este protocolo foi usado nos trabalhos
de [10], [12], [14] e [6]. De acordo com um levantamento
recente [5], esta base € uma das mais usadas no ambito de
termografia mamdria.

Neste trabalho consideraremos uma amostragem balanceada
de 100 pacientes doentes e 100 sauddveis, e suas 5 termogra-
fias de protocolo estético, obtendo no total 479 imagens para
ambas as classes (958 no total), ja que para alguns pacientes
ndo constam todas as posi¢des disponiveis. Quando comparado
com o trabalho de [11], contabilizamos um aumento de
um pouco mais de 100% do nimero de amostras por ele
considerada, justificativa essa que considera que o aumento
de amostras na base de dados é uma caracteristica critica para
a avaliacdo da performance do modelo.

B. Pré-processamento dos dados

As termografias originais sdo coloridas (RGB) e possuem
a dimensdo 640x480 pixels, mas devido aos métodos de
segmentagdo e classificacdo a serem adotados, realizamos uma
alteracdo da dimensd@o para 256x256 a fim de obtermos um
custo computacional menor para o modelo proposto.

C. Segmentacdo da Regido de Interesse

A U-Net ¢ uma CNN cuja arquitetura se direciona a
segmentacdo de imagens biomédicas. E considerando os bons
resultados obtidos por [6], a usaremos para segmentar a drea
mama com axila das imagens termograficas. Em sintese, sua
arquitetura tem formato de U, conforme detalha o artigo de
Ronneberger et al [17]. As concatenagOes realizadas pela
rede permitem que caracteristicas especificas extraidas pelas
convolugdes do contracting path se unam com caracteristicas
do expansive path, promovendo um contexto mais geral da
imagem, em diferentes escalas.

Apesar de estudos demonstrarem que a rede U-net apresenta
resultados satisfatérios até mesmo para base de dados limita-
das [6], de acordo com [17] a técnica de Data Augmentation
proporciona a criagdo de outras imagens a partir de rotagdes,
translacdes e escalonamento das imagens originais, promo-
vendo a possibilidade de se obter um melhor desempenho e
precisdo na tarefa de segmentagfo.

Além disso, como ponto de partida para o treino da U-
net, a técnica de Transferéncia de Aprendizado (TL) [18] foi
utilizada com o objetivo de obter um progresso de aprendizado
otimizado e de melhor desempenho para o modelo especifico
em que estamos trabalhando. Este procedimento reaproveita
modelos pré-treinados em enormes bases de dados, pelas quais
aprendem recursos gerais como arestas e formas, neste caso
usou-se o reaproveitamento da ResNet34.

A fim de validar os resultados da segmentacdo obtida,
além da precisdo, a métrica IoU (Intersection over Union)
[19] se demonstra mais intuitiva para Segmentacdo Semantica,
estimando o quao bem as mdscaras preditas concordam com
o ground truth. Assim, seja Ap a drea da mascara predita e
Ao a drea do mascara original (ground truth), a IoU é obtida
pela equagdo:
| ApN Ao |
‘ ApUAp |

III. RESULTADOS

IoU =

Primeiro, com o proposito de ajustar os pardmetros para
a U-Net, foi considerado um subconjunto de 70 imagens
frontais dinamicas para que pudéssemos confrontar com o
resultado obtido por [6] ainda que consideramos a regido
das axilas. O segundo subconjunto avaliado considerou 71
termografias estdticas, isto €, imagens de 5 poses estaticas de
14 pacientes, conforme a meta deste trabalho que € realizacio
de uma segmentacdo multi-classe. Devido ao requisito de
entrada da U-Net, foram gerados méascaras da ROI para ambos
os subconjuntos usando as ferramentas de processamento de
imagens Label Studio e Imagel.

Em relagdo a tarefa de ajuste dos parametros do método
de U-Net para a segmentacdo, foi considerado a proporcao
75:25 imagens para treino e teste respectivamente. Para o
subconjunto de imagens dinamicas, consideramos o método
ADAM (Adaptive Moment Estimation), como algoritmo oti-
mizador e um raio de aprendizado igual a 1.073. O nimero
de passos por épocas foi 23 e o nimero de épocas iguais
a 80. A mesma abordagem foi utilizada para o conjunto
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Figura 3.

Tabela I
RESULTADOS OBTIDOS PARA A ABORDAGEM DE SEGMENTACAO.

Subconjunto Numero de amostras | Precisdo IoU
termografias dinamicas 70 86,04% | 0,74
termografias estaticas 71 80,71% | 0,82

estdtico, com exce¢do do nimero de épocas, reduzido para
35 para evitar um overfitting. Resultados prévios obtidos sem
o uso do método de Data Augmentation justificam o seu uso
durante o treinamento da rede, ou seja, a técnica melhorou a
precisdo alcancada. O mesmo comportamento se observou em
relacdo aplicagdo da aplicacdo da técnica de Transferéncia de
Aprendizado. A Figura 3 apresenta um exemplo das etapas de
segmentacdo para o subconjunto das termografias dinamicas
e a Tabela I revela os resultados obtidos para a segmentacio
dos subconjuntos de termografias considerados.

IV. DIscusSAO E CONCLUSAO

Este trabalho propde uma segmentacio multi-classe de ima-
gens de termografias estaticas usando o algoritmo de apren-
dizado profundo chamado U-Net. Pelos resultados prelimina-
res obtidos, em relacdo ao subconjunto de imagens frontais
dinmicas, podemos concluir que os parametros escolhidos
para a U-Net foram satisfatérios, mesmo ndo tendo como
confrontar com os resultados obtidos na etapa de segmentacio
do trabalho Mohamed et al [6], uma vez que o mesmo nio
apresentou os resultados pertinentes da segmentagdo. Ja para
o caso do subconjunto das 5 poses das imagens estdticas, ao
compararmos com o resultado do primeiro subconjunto, o qual
considerou apenas uma classe de imagens, concluimos que a
abordagem adotada se justifica ja que, considerar um conjunto
de diferentes posicdes termograficas para detectar anomalias
s6 vem a contribuir no diagndstico por imagem. Podemos
observar que a imagem segmentada na Figura 3[d] apresenta
ainda uma parte lateral do fundo da imagem, e portanto ainda
deveremos trabalhar para obtermos melhores resultados em
relacdo a isso. Além disso, na proxima etapa deste trabalho,
pretende-se realizar a partir destes resultados, as etapas de
classificacao das termografias usando métodos de classificacao
para comparara com o trabalho de Chaves [11], que utilizou 5
diferentes CNNs a partir da termografia sem considerar ROL.
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(c) Mascara predita. (d) Imagem Segmentada.

Etapas da abordagem de Segmentagdo usando U-Net.
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