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NASCIMENTO, J. G., USO DE TÉCNICAS DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL,
CORRELAÇÃO DE IMAGENS TÉRMICAS E DO CONCEITO DE IMPEDÂN-
CIA TÉRMICA VISANDO A ESTIMATIVA DA LOCALIZAÇÃO E DO TAMA-
NHO DE TUMORES MAMÁRIOS. 2022. 121 f. Tese de Doutorado, Universidade Federal
de Uberlândia, Uberlândia, MG.

Resumo

O câncer de mama possui a maior incidência e mortalidade na população feminina em todo
o mundo. A detecção precoce e precisa do câncer de mama é uma parte crítica da estratégia
para reduzir a mortalidade associada a esta doença tão comum. A mamogra�a é a técnica mais
usada para a detecção precoce do câncer de mama, porém, possui várias limitações. Várias
imagens são necessárias e existe uma forte dependência do médico ou técnico operador. Existe
ainda uma forte dependência de um médico quali�cado para identi�car tumores nas imagens de
raio-X. Além disso, a exposição ao raio-X ao longo da vida pode também induzir o aparecimento
de tumores. Nesse projeto, propõe-se o desenvolvimento de técnicas baseadas na aplicação do
método de impedância térmica e na detecção de inclusões baseada no uso de correlações de tem-
peraturas super�ciais da pele da mama para detectar a origem da fonte de calor (metabolismo
anormal de um câncer). A ideia principal deste trabalho é usar o método da inteligência arti�-
cial, aprendizado profundo, técnica relacionada ao reconhecimento de características especi�cas
em imagens para detecção de fontes de calor metabólica. Alem da técnica proposta não ser
invasiva ou causar dor à paciente, ela deve permitir o acesso a pessoas com de�ciência ou baixa
mobilidade, possuir baixo custo e usar tecnologias nacionais. A baixa sensibilidade aos tumores
pequenos e profundos, normalmente existente em análises de temperaturas super�ciais usando
imagens térmicas é contornada com o uso do conceito de impedância térmica e técnicas de in-
teligência arti�cial, como o uso de aprendizado profundo (Deep learning).Apresentam-se nesse
trabalho uma breve fundamentação teórica sobre redes neurais convolucionais, otimizadores,
funções de ativação e os hiperparâmetros que devem ser ajustados na rede neural. Descrevem-
se o desenvolvimento do modelo térmico, e a criação do banco de dados a partir de sua solução
bem como a escolha dos parâmetros detectáveis em imagens termográ�cas, as bibliotecas de deep
learning, o treinamento da rede com uso de redes neurais convolucionais, e a análise dos hiperpa-
râmetors usados no modelo para convergência dos problemas direto e inverso. Discute-se ainda
a necessidade do conhecimento prévio das características tumorais que podem ser estimadas via
redes neurais convolucionais e a in�uência da variação do tamanho do tumor comparando os
sinais de temperatura e da impedância térmica. Obteve-se resultados numéricos da estimativa
da localização de tumores em simulações numéricas com uso de imagens termográ�cas obtidas
de dados simulados em um modelo cartesiano e em um modelo de mama anatômica. O desen-
volvimento de uma técnica que possibilite a identi�cação da localização e tamanho de tumores
na mama a partir de informações de temperatura e �uxo de calor super�ciais é uma ferramenta
inédita e promissora na detecção precoce do câncer de mama.

Palavras chave: câncer de mama, imagens térmicas, termogra�a, impedância térmica, redes
neurais, deep learning.



NASCIMENTO, J. G.,USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES, COR-
RELATION OF THERMAL IMAGES AND THE CONCEPT OF THERMAL IM-
PEDANCE AIMING TO ESTIMATE THE LOCATION AND SIZE OF BREAST
TUMORS. 2022. 121 f. Doctoral Thesis, Federal University of Uberlândia, Uberlândia, MG.

Abstract

Breast cancer has the highest incidence and mortality in the female population worldwide.
Early and accurate detection of breast cancer is a critical part of the strategy to reduce the mor-
tality associated with this prevalent disease. Mammography is the most used technique for the
early detection of breast cancer. However, it has several limitations. Several images are needed,
and there is a strong dependence on the operator. There is still a �rm reliance on a quali�ed
physician to identify tumors on X-ray images. In addition, lifetime exposure to X-rays can also
induce tumors. In this project, we propose the development of techniques based on applying
the thermal impedance method and on detecting inclusions based on the use of correlations of
surface temperatures of the skin of the breast to detect the origin of the heat source (abnormal
metabolism of cancer). The main idea of this work is to use the arti�cial intelligence method,
deep learning, a technique related to the recognition of speci�c features in images to detect
sources of metabolic heat. In addition to the proposed approach not being invasive or causing
pain to the patient, it must allow access to people with disabilities or low mobility, have low
cost and use national technologies. The low sensitivity to tiny and deep tumors, typically found
in the analysis of surface temperatures using thermal imaging, is circumvented by utilizing the
concept of thermal impedance and arti�cial intelligence techniques, such as deep learning. It
has been shown a brief theoretical foundation on convolutional neural networks, optimizers,
activation functions, and the hyperparameters that must be adjusted in the neural network.
The development of the thermal model and the creation of the database from its solution are
described, as well as the choice of parameters detectable in thermographic images, deep lear-
ning libraries, network training using convolutional neural networks, and the analysis of the
hyperparameters used in the model for the convergence of the forward and inverse problems.
We also discuss the need for prior knowledge of tumor characteristics that can be estimated
via convolutional neural networks and the in�uence of tumor size variation by comparing the
temperature and thermal impedance signals. The numerical results of estimating the location of
tumors in numerical simulations using thermographic images obtained from simulated data in
a Cartesian model and an anatomical breast model are shown. The development of a technique
that makes it possible to identify the location and size of breast tumors from information on
temperature and surface heat �ux is an unprecedented and promising tool in the early detection
of breast cancer.

Keywords: breast cancer, thermal imaging, thermography, thermal impedance, neural networks,
deep learning.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Câncer de mama, mamogra�a e técnica proposta

O câncer de mama possui a maior incidência e mortalidade na população feminina em todo

o mundo. A detecção precoce e precisa do câncer de mama é uma parte crítica da estratégia

para reduzir a mortalidade associada a esta doença tão comum.

O número de pessoas afetadas pelo câncer de mama aumentou signi�cativamente nos úl-

timos anos. Os esforços incansáveis de muitos, a cautela e a pesquisa para encontrar a cura

dessa doença aumentaram de forma signi�cativa nos últimos anos. Sabe-se que todos os casos

de câncer de mama devem ser detectados precocemente para evitar os efeitos colaterais dos tra-

tamentos por radioterapia e quimioterapia, das cicatrizes permanentes deixadas pelas cirurgias

e das consequências mortais nos casos de pessoas que não respondem ao tratamento. Como re-

sultado, os pesquisadores compartilham um forte desejo de encontrar maneiras rápidas, precisas

e minimamente invasivas de identi�car os primeiros sinais do câncer de mama.

A mamogra�a é a técnica mais usada para a detecção precoce do câncer de mama, porém,

possui várias limitações. Várias imagens são necessárias e existe uma forte dependência do

médico ou técnico operador. Existe ainda uma forte dependência de um médico quali�cado

para identi�car tumores nas imagens de raio-X. Além disso, a exposição ao raio-X ao longo da

vida pode também induzir o aparecimento de tumores. Outra limitação se refere a uma elevada

porcentagem de falso positivo o que, por sua vez, irá requerer exames de biopsias desnecessárias.

Finalmente, a maior limitação da mamogra�a se refere à sua aplicação em pacientes jovens com

tecidos densos ou pacientes com pouca mobilidade, como cadeirantes.

Por ser mais segura, a ultrassonogra�a é também bastante usada no diagnóstico do câncer

de mama. Porém o ultrassom convencional da mama teve limitações consideráveis até meados

de 2010. Como resultado, nasceu a TechniScan Medical Systems. A TechniScan desenvolveu

um método de imagem de ultrassom tridimensional cuja conversão dos dados coletados em

1



2

imagens tridimensionais exigia computação considerada na época como demorada e de alto

custo. A introdução da primeira GPU da NVIDIA, baseada na arquitetura CUDA, junto com

sua linguagem de programação CUDA, forneceu uma plataforma na qual a TechniScan pôde

melhorar os recursos computacionais e trabalhar com imagens tridimensionais a partir do �nal

de 2010. Seu custo operacional, todavia, impede o acesso da população mais carente.

Nesse projeto, propõe-se o desenvolvimento de técnicas baseadas na aplicação do método de

impedância térmica e na detecção de inclusões baseada no uso de correlações de temperaturas

super�ciais da pele da mama para detectar a origem da fonte de calor (metabolismo anormal

de um câncer). A ideia principal deste trabalho é usar o método da inteligência arti�cial,

aprendizado profundo, técnica relacionada ao reconhecimento de características especi�cas em

imagens para detecção de fontes de calor metabólica. O desenvolvimento de uma técnica que

possibilite a identi�cação da localização e tamanho de tumores na mama a partir de informações

de temperatura e �uxo de calor super�ciais é uma ferramenta inédita e promissora na detecção

precoce do câncer de mama.

Alem da técnica proposta não ser invasiva ou causar dor à paciente, ela deve permitir o

acesso a pessoas com de�ciência ou baixa mobilidade, possuir baixo custo e usar tecnologias

nacionais.

A baixa sensibilidade aos tumores pequenos e profundos, normalmente existente em análises

de temperaturas super�ciais usando imagens térmicas é contornada com o uso do conceito de

impedância térmica e técnicas de inteligência arti�cial, como o uso de aprendizado profundo

(Deep learning).

1.2 Estrutura da Tese

No capítulo 2 é apresentado uma revisão bibliográ�ca onde é abordado as formas de detecção

de tumores baseada na técnica da termogra�a e uma abordagem sobre o desenvolvimento da

inteligência arti�cial.

Apresenta-se no capítulo 3 uma breve fundamentação teórica sobre redes neurais convoluci-

onais, otimizadores, funções de ativação e os hiperparâmetros que devem ser ajustados na rede

neural.

Apresentam-se no capítulo 4 a metodologia para localização de tumores usando imagem

infravermelha. Descrevem-se, nesse caso, etapas como o desenvolvimento do modelo térmico, e

a criação do banco de dados a partir de sua solução. Apresentam-se a escolha dos parâmetros

detectáveis em imagens termográ�cas, as bibliotecas de deep learning, o treinamento da rede

com uso de redes neurais convolucionais, e a análise dos hiperparâmetors usados no modelo para

convergência dos problemas direto e inverso.

Demonstra-se no capítulo 5 a in�uência das propriedades e parâmetros termofísicos nos per�s
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de pixeis das imagens termográ�cas simuladas na superfície da pele da mama. Ou seja, discute-

se a necessidade do conhecimento prévio das características tumorais que podem ser estimadas

via redes neurais convolucionais.

A proposta da nova técnica, baseada em impedância térmica é então apresentada no capítulo

6. Nesse caso, analisa-se também a in�uência da variação do tamanho do tumor comparando

os sinais de temperatura e da impedância térmica.

Explana-se no capítulo 7 uma análise da in�uência dos principais hiperparâmetros usados

para construção do modelo em deep learning. No estudo de aprendizado profundo, existem

muitos parâmetros que afetam de forma total ou parcial tanto a convergência da rede neural,

quanto o resultado de outros parâmetros. Esses são conhecidos como hiperparâmetros, em que

alguns podem in�uenciar signi�cativamente no problema de otimização e outros não. Todavia,

mesmo os parâmetros que não possuem in�uência signi�cativa podem melhorar a precisão dos

resultados de convergência da rede neural convolucional em que deseja-se analisar.

No capítulo 8 são evidenciados os resultados numéricos da estimativa da localização de

tumores em simulações numéricas com uso de imagens termográ�cas. O objetivo deste capítulo é

de estimar a localização de tumores �ctícios com uso de imagens de temperaturas super�ciais e de

impedância térmica simuladas. Os resultados são apresentados para banco de dados construídos

a partir de modelo cartesiano e do modelo da mama anatômica.

Conclui-se o trabalho apresentando as principais contribuições desta proposta.



Capítulo 2

Revisão Bibliográ�ca

O uso de imagens no diagnóstico de câncer tem ajudado de forma decisiva na constatação

da doença, na localização de tecidos malignos para biopsia, na detecção de metástase e no

planejamento de protocolos de tratamento (SREE et al., 2010).

No Brasil a mamogra�a está longe de se tornar facilmente acessível a toda mulher, mesmo

em situações aonde se palpa um nódulo suspeito o exame é extremamente importante para a

decisão terapêutica. Muitos serviços públicos importantes de referência ao câncer que atendem

grande parte dos pacientes com suspeitas de tumor não possuem mamogra�a. Além disso,

há uma enorme variação na qualidade dos exames, entre os diferentes serviços de saúde à

disposição. Existe ainda o risco da exposição de radiação excessiva quando um novo exame se

torna necessário.

A termogra�a por sua vez tem as vantagens de ser de baixo custo, fácil aplicação e permitir

a detecção precoce de tumores. Como desvantagens citam-se a alta dependência do operador

para a interpretação das imagens e a limitação de indicação da posição exata da profundidade

ou do tamanho de um nódulo.

Conforme o Instituto Nacional de Câncer (INCA), para o Brasil, estimam-se que 66.280

casos novos de câncer de mama para cada ano do triênio 2020-2022. Esse valor corresponde

a um risco estimado de 61,61 novos casos a cada 100 mil mulheres sem considerar os tumores

de pele não melanoma, o câncer de mama feminina ocupa a primeira posição mais frequente

em todas as Regiões brasileiras. A detecção precoce é a melhor forma de combater a doença

e, embora as mamogra�as sejam ferramentas de detecção e�cazes, elas podem gerar resultados

falso positivos ou falso negativos.

Segundo a American Cancer Society, radiologistas não detectam cerca de 20 % dos casos de

câncer de mama nos mamogramas, gerando um resultado falso negativo. E muitas mulheres que

fazem os testes têm um resultado falso positivo em algum momento da vida, no qual o exame

mostra que ela tem câncer, embora ela esteja saudável.

4
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2.1 Detecção de Tumores Baseada na Técnica da Termo-

gra�a

Uma vez que os tumores são grupos de células que se multiplicam de maneira descontrolada,

a taxa de geração de calor metabólica e a taxa de perfusão sanguínea do tumor são superiores

(em casos especí�cos, podem também ser inferiores) a dos tecidos saudáveis. A geração de calor

no tumor é dissipado para o tecido circundante e pode ser visto como um pico (ou vale, em

alguns casos) de temperatura na superfície da mama.

O uso de imagens infravermelhas no estudo do câncer tem sido investigado por inúmeros

pesquisadores, como Parisky et al. (2003), Arora et al. (2008), Kapoor e Prasad (2010), Sree et

al. (2010) e Mitra e Balaji (2010). Parisky et al. (2003), realizaram um ensaio clínico de 4 anos

com 769 pacientes. Nas 875 lesões biopsiadas, o índice de suspeita resultou em sensibilidade

de 97%, especi�cidade de 14%, valor preditivo negativo de 95 % e valor preditivo positivo de

24%. Uma análise do desempenho da imagem infravermelha das 875 lesões biopsiadas revelou

que a especi�cidade era estatisticamente maior no tecido mamário denso do que no adiposo

Arora et al. (2008), realizaram um estudo prospectivo duplo-cego com 92 pacientes e obtiveram

uma sensibilidade de 97%, identi�cando corretamente 58 de 60 neoplasias com biópsias. Este

estudo também mostrou um grande valor adjuvante das imagens em mulheres com parênquima

mamário denso.

Para melhorar a precisão preliminar do rastreamento do câncer de mama Kapoor e Prasad

(2010) propuseram um termograma para analisar automaticamente imagens térmicas de infra-

vermelho. A detecção de bordas com a transformada de Hough foi utilizada para a análise de

assimetria dos padrões de calor nos seios. Sree et al. (2010) estabeleceram protocolos padroni-

zados para procedimentos termográ�cos e interpretação de termogramas. Mitra e Balaji (2010),

propuseram uma estimativa da posição e tamanho de um tumor em uma mama humana usando

imagens termográ�cas em conjunto com redes neurais arti�ciais. Das e Mishra (2015) relatam

um estudo numérico referente à estimativa simultânea de tamanho, localização radial e angular

de um tumor maligno em uma mama humana em 3D.

Os per�s de temperatura são então obtidos através da resolução da equação de Pennes com

uso de soluções numéricas baseadas em elementos �nitos com auxílio do software comercial

COMSOL. Em outro trabalho, Figueiredo, Fernandes e Guimaraes (2018) estimam a profun-

didade de um tumor mamário utilizando temperatura experimental da superfície da mama.

Existem diferentes métodos que tratam a detecção de tumores da mama como um problema

inverso da transferência de calor. Uma grande limitação, no entanto, é o conhecimento das

propriedades térmicas e dos parâmetros físicos do tecido vivo necessários. Esses parâmetros

incluem perfusão, geração de calor metabólico, temperatura corporal, propriedades arteriais e

térmicas das várias camadas de gordura ou tecido epitelial.
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Learning (DL) é um estudo de aplicação de redes neurais com várias camadas de neurônios (3

ou mais) entre entrada e saída. As múltiplas camadas entre entrada e saída são usadas para

realizar identi�cação e processamento de características através de uma série de estágios como

o cérebro humano (Arel; Rose; Karnowski, 2010).

Os mecanismos tradicionais de aprendizado de máquina, machine learning - (ML) tinham

capacidade limitada de processamento de dados reais em sua forma bruta real. Assim, foi neces-

sário décadas de trabalho e especialização para transformar dados brutos em sua representação

adequada como vetores de dados do qual a máquina aprendiz poderia classi�car padrões na

entrada (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A característica notável da aprendizagem profunda é que as camadas de recursos não são

projetadas ou determinadas por humanos, mas são aprendidas automaticamente através de um

procedimento de aprendizado generalizado Bengio e Yoshua (2009). Através dessa capacidade de

aprendizagem autônoma, o aprendizado profundo alcançou um sucesso signi�cativo em relação

ao aprendizado de máquinas e IA em vários campos do empreendimento humano.

Em seu trabalho Wason (2018), aborda o sucesso signi�cativo das redes neurais profundas nos

domínios de aplicação com desempenho quase humano. Além disso, fala sobre as capacidades

das redes neurais profundas em permitir que máquinas executem tarefas humanas que podem

ser aprendidas através do que é chamado de observação e experiência.

De acordo com Saba et al. (2019), em poucos anos, avanços como carros autônomos, robôs

realizando trabalhos que são perigosos para humanos e bots de bate-papo conversando com

operadores humanos provaram que o DL já causou grande impacto na sociedade. A natureza de

código aberto do DL e os preços decrescentes do hardware do computador impulsionarão ainda

mais essas mudanças.

2.3 Aplicações em Medicina

Conforme Patel e Goyal (2007), a radiologia está no caminho para se tornar um dos mais

importantes campos de aplicação da Inteligência Arti�cial devido à natureza do trabalho dos

radiologistas neste importante ramo da medicina diagnóstica. No entanto, há, até agora, muita

expectativa sobre a possibilidade de IA substituir inteiramente pro�ssionais humanos. Em seu

estado atual, a IA encontra apenas algumas aplicações especializadas como ferramentas de apoio

à decisão para médicos, mas não há dúvida de que, no futuro próximo, substituirá algumas das

tarefas realizadas nesta área de estudo.

Muitos especialistas acreditam que técnicas de detecção de anomalias em imagens baseada

em inteligência arti�cial irá superar com grande margem a capacidade de pro�ssionais bem

treinados, e uma das razões é a maneira como o Big Data será usado. O diagnóstico por

imagem é uma tarefa essencialmente visual, ou seja, quanto mais imagens o pro�ssional vê ao
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longo de sua pro�ssão, melhor ele será no diagnóstico. Um pro�ssional da saúde com 30 anos de

experiência terá visto provavelmente algumas centenas de casos, mas um computador baseado

em aprendizado profundo pode ter acesso a milhares deles.

De acordo com Saba et al. (2019), na área da saúde, o potencial é imenso devido à necessidade

de automatizar os processos e evoluir paradigmas livres de erros. A enorme quantidade de

publicações relacionadas ao tema na área da saúde superou outros domínios que cresceram em

um ritmo muito acelerado. É, portanto, imperativo para os cientistas aprender sobre DL e como

ele difere de outras abordagens da Inteligência Arti�cial (IA). Um melhor julgamento clínico,

certamente vai melhorar a qualidade de vida do paciente e auxiliará os médicos nas decisões de

salvar vidas, ao mesmo tempo em que reduz os custos com a saúde.



Capítulo 3

Fundamentos Teóricos

Conforme Sewak, Karim e Pujari (2018) houve inúmeras tentativas de reconhecer imagens

por máquinas durante décadas. É um desa�o imitar o sistema de reconhecimento visual do

cérebro humano em um computador. A visão humana é o sistema sensorial mais difícil de

imitar e o mais complexo do cérebro.

Os objetos no mundo físico são tridimensionais, enquanto as imagens desses objetos são

bidimensionais. Em 1963, o cientista da computação Larry Roberts, também conhecido como o

pai da visão computacional, descreveu a possibilidade de extrair informações geométricas 3D de

vistas em perspectiva 2D de blocos em sua dissertação de pesquisa intitulada Block World. Esta

foi a primeira descoberta no mundo da visão computacional. Muitos pesquisadores em todo

o mundo em aprendizado de máquina e inteligência arti�cial acompanharam este trabalho e

estudaram visão computacional no contexto do Block World. Os seres humanos podem reconhe-

cer blocos independentemente de qualquer orientação ou mudanças de iluminação que possam

acontecer. Nesta dissertação, ele disse que é importante entender formas simples de arestas em

imagens. Ele extraiu essas formas semelhantes a arestas de blocos para fazer o computador

entender que esses dois blocos são iguais, independentemente da orientação.

O início da visão computacional teve como principal objetivo basear-se em estruturas simples

das imagens como pontos, linhas e arestas, sendo este o primeiro modelo de engenharia. David

Mark, um cientista de visão computacional do Instituto de Tecnologia de Massachusetts - MIT,

deu o próximo conceito importante, que a visão computacional é hierárquica e que uma imagem

consiste de várias camadas. Esses dois princípios formaram a base da arquitetura de aprendizado

profundo, embora não tenha �cado explícito o tipo de modelo matemático usado.

Segundo Sewak, Karim e Pujari (2018), na década de 1970, o primeiro algoritmo de reco-

nhecimento visual, conhecido como modelo de cilindro generalizado, veio do laboratório de IA

da Universidade de Stanford. A ideia principal deste trabalho é que o mundo é composto de

formas simples e qualquer objeto do mundo real é uma combinação dessas formas simples. Ao

10
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mesmo tempo, outro modelo, conhecido como estrutura pictórica, foi publicado pela SRI Inc.

O conceito ainda é o mesmo do cilindro generalizado, mas as partes são conectadas por molas;

assim, introduziu um conceito de variabilidade. O primeiro algoritmo de reconhecimento visual

foi usado em uma câmera digital pela Fuji�lm em 2006.

3.1 Interpretação das Imagens pelo Computador

De acordo com Sewak, Karim e Pujari (2018), cada imagem pode ser representada como

uma matriz de valores de pixeis. Em outras palavras, as imagens podem ser representadas por

uma função f que fornece o valor de intensidade da luz na posição (x, y). Na prática, o valor da

função varia apenas de 0 a 255. A Figura 3.1 apresenta um exemplo de uma imagem no formato

preto e branco formada por 4 pixeis sendo representado por uma matriz de pixeis bidimensional

de duas linhas e duas colunas, matrizes as quais são interpretadas pelo computador.

Figura 3.1: Pixel de Imagens Preto e Branco.

Matriz 2D
Pixel 1 Pixel 1 Pixel 2Pixel 2

Pixel 3 Pixel 4 Pixel 3 Pixel 4

 valor  0  255 ≤ ≤

 valor  0  255 ≤ ≤ valor  0  255 ≤ ≤

 valor  0  255 ≤ ≤

Uma imagem colorida também é uma função, mas, neste caso, um valor em cada posição

(x, y) não é um único número, e sim, um vetor que possui três intensidades de luz diferentes

correspondendo a três canais de cores. Uma imagem colorida pode ser representada como uma

pilha de três funções, conforme Eq. 3.1.

f(x, y) = [r(x, y) g(x, y) b(x, y)] (3.1)

A Figura 3.2 mostra uma representação dos pixeis de uma imagem colorida, a qual é lida e

interpretada pelo computador por uma matriz tridimensional, sendo que cada canal corresponde

as cores vermelho, verde e azul.
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arti�ciais, do inglês, (Arti�cial Neural Networks) ou ANN. Todas as técnicas usadas em ANN

são válidas para CNN.

De acordo com Shanmugamani (2018), CNNs têm pesos, bias e resultados de saídas de

neurônios que são in�uenciados por uma função de ativação. Redes neurais regulares recebem

valores de entrada e os neurônios são totalmente conectados às próximas camadas, dentro da

mesma camada esses não compartilham nenhuma conexão. Se for usado redes neurais regulares

para imagens, elas serão muito grandes devido a um grande número de neurônios, resultando

em over�tting. Redes neurais regulares não podem ser usadas para trabalhar com imagens pois

essas são grandes em tamanho e isso necessitaria de grande quantidade de neurônios.

Uma diferença básica entre esses problemas de aprendizado profundo é que em ANN trabalha-

se com dados dispostos em tabelas, já em CNN, trabalha-se com imagens, e como visto no seção

3.1, usa-se os valores dos pixeis das imagens, ou seja, a partir das mesmas são formadas matrizes

de pixeis tridimensionais para os canais RGB, isto é, canais vermelho, verde e azul a partir das

imagens que deseja-se analisar.

Quando trabalha-se com imagens, em CNN, é necessário fazer operações nas matrizes tridi-

mensionais de pixeis das mesmas, antes de usar os dados na rede neural. Geralmente, para se

trabalhar com redes neurais convolucionais, o problema é subdividido em 4 etapas principias,

sendo elas:

1. Camada de Convolução.

2. Camada de Agrupamento (Pooling Layer).

3. Camada de Achatamento (Flattening).

4. Conexão Completa (Full Connection).

A Figura 3.8 apresenta de forma esquemática um resumo das principais etapas de redes neurais

convolucionais.
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3.5 Função de Ativação

Uma função de ativação, do inglês (activation function), são equações matemáticas usadas

em modelos de aprendizado profundo. Teoricamente, qualquer função diferencial pode ser usada

como uma função de ativação. Existem muitos tipos de funções de ativação e todas tem como

objetivo principal ajudar na capacidade e na velocidade de convergência dos resultados da rede

neural. As mesmas são anexadas a cada neurônio e determinam os valores das saídas do modelo

de aprendizado profundo. Além disso, as funções de ativação normalizam os valores de saída de

cada neurônio para um intervalo entre 0 e 1 ou entre -1 e 1.

Em uma rede neural, os dados de entrada provenientes do banco de dados são enviados

para os neurônios na camada de entrada. Cada neurônio tem um peso, e multiplicar o valor da

entrada pelo peso resulta nos valores de saída do neurônio, que são transferidos para a próxima

camada.

Cada vez mais, as redes neurais usam funções de ativação não lineares, que podem ajudar

a rede a aprender dados complexos, calcular quase todas as correlações e fornecer previsões

precisas.

Redes neurais modernas usam uma técnica chamada retropropagação backpropagation para

treinar o modelo, este método usa tanto a função de ativação quanto a derivada da mesma para

encontrar máximos e mínimos de funções, por isso deve-se escolher funções de ativação para

camadas ocultas e de saída que são diferenciáveis, pois sua derivada é usada para efetuar o

cálculo do erro para determinar as atualizações dos parâmetros da rede neural que requerem o

gradiente da função de ativação para atualizar a camada. As funções de ativação mais usadas

são mostradas na Tabela abaixo.
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pelo autor em suas analises.

elu(u) =







u se u > 0

α(eu − 1) se u ≤ 0
(3.7)

3.5.4 Selu

Unidade Linear Exponencial Escalada, do inglês The Scaled Exponential Linear Unit (selu),

proposta por Klambauer et al. (2017), representado pela Eq.(3.8), onde, λ = 1.05070098 e

α = 1.67326324. Esses valores foram escolhidos de forma com que a média e a variância dos

pesos nas entradas sejam preservadas entre duas camadas consecutivas.

selu(u) = λ







u se u > 0

α(eu − 1) se u ≤ 0
(3.8)

3.5.5 Softplus

Conforme Glorot, Bordes e Bengio (2011), a função softplus é uma função de ativação que

possui uma certa aproximação com a função ReLU e pode ser usada para restringir a saída de

cada neurônio a valores de saída a ser sempre positiva.

softplus(u) = log(eu + 1) (3.9)

3.5.6 Softsign

Conforme Glorot e Bengio (2010b) a função softsign é uma função de ativação que redi-

mensiona os valores entre -1 e 1 aplicando um limite como uma função sigmóide. A vantagem,

ou seja, o valor de um softsign é centrado em zero, o que ajuda o próximo neurônio durante a

propagação.

softsign(u) =
u

abs(u) + 1
(3.10)

3.5.7 Sigmoid, Logistic ou Soft Step

A função de ativação sigmoid é comumente utilizada por redes neurais com propagação

positiva (Feedforward) que precisam ter como saída apenas números positivos, normalmente

utilizada na camada de saída para problemas de classi�cação binária.

sigmoid(u) =
1

1 + e(−u)
(3.11)
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3.5.8 Softmax

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a função softmax transforma um

vetor de números reais em um vetor de probabilidades. Cada probabilidade no resultado está

no intervalo 0 ... 1, e a soma das probabilidades é 1.

softmax(ui) =
eui

∑n

j=1 e
uj

(3.12)

3.6 Função de Perda (Loss Function)

Sabe-se que redes neurais aprendem através do processo de ajuste dos pesos das entradas

em cada camada. Para o ajuste desses pesos é necessário uma forma de calcular o quão próximo

um resultado estimado está do valor correto, e para isso se faz necessário usar uma função

erro, também conhecida como função objetivo. Ou seja, usa-se a mesma para minimizar os

parâmetros no conjunto de dados.

Em aprendizado profundo, existe uma diferença na nomeação destas funções erro, sendo que

em Redes Neurais Convolucionais (CNN), a mesma recebe o nome de função perda, do inglês

Loss Function, já em Redes Neurais Arti�ciais (ANN), recebe o nome de função custo, do inglês

Cost Function.

Uma, frequentemente usada, é o erro quadrático médio ou Mean Square error, que mede

a diferença entre o estimador (o conjunto de dados) e o valor estimado (a previsão), sendo a

mesma muito usada em problemas de regressão. Outra função erro muito conhecida é a entropia

cruzada ouCross-Entropy, usada em problemas de classi�cação.

Estas funções permitem quanti�car a qualidade de qualquer conjunto particular de pesos

W. O objetivo da otimização, como será mostrado na Seção 3.7 é encontrar o conjunto de peso

W que minimize a função de perda ou função erro.

3.7 Algoritmos de Otimização de Gradiente Descendente

Conforme Ruder (2016), o gradiente descendente, representado pela Eq. (3.13) é um dos

algoritmos mais populares para realizar a otimização e a maneira mais comum de otimizar redes

neurais.

Segundo Shanmugamani (2018), o algoritmo gradiente descendente realiza otimização mul-

tidimensional. Além disso, existem várias implementações deste algoritmo, sendo que o mais

comum é chamado de descida do gradiente estocástico (SGD). A otimização envolve o cálculo





31

3.7.1 SGD

Descida do gradiente estocástico, do inglês Stochastic gradient descent (SGD), é usado com

uma taxa de aprendizagem constante, normalmente igual a 0,01.

4θt = −η.gt (3.15)

3.7.2 AdaGrad

Algoritmo de Gradiente Adaptativo, do inglês Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad), pro-

posto por Duchi, Hazan e Singer (2011), representou uma inovação nos algoritmos de otimização

pois o algoritmo em questão tem a capacidade de modi�car a taxa de aprendizagem η com base

nos gradientes anteriores que foram calculados para θ. Na Eq. (3.16), o termo ε é um termo

de suavização que evita a divisão por zero (geralmente na ordem de e−8) e Gt é uma matriz

diagonal onde cada elemento da diagonal é a soma dos quadrados dos gradientes θ até o passo

de tempo t em análise.

4θt = − η√
Gt + ε

.gt (3.16)

3.7.3 Adadelta

Proposto por Zeiler (2012), está técnica é uma extensão do Adagrad, este método acumula os

gradientes quadrados anteriores, representado pelo termo, onde E[g2]t é uma média no intervalo

de tempo t e γ = 0.9

4θt = − η
√

E[g2]t + ε
.gt (3.17)

E[g2]t = γE[g2]t−1 + (1− γ)gt
2 (3.18)

3.7.4 RMSprop

Propagação da Raiz Quadrada Média, do inglês Root Mean Square Propagation (RMSProp)

é um algoritmo de otimização projetado para redes neurais, proposto pela primeira vez por

Hinton G.; Srivastava N. (2012) na aula do curso online de redes neurais para aprendizado de

máquinas.

Desenvolvido independentemente de Adadelta e na mesma época. Também é um dos mé-

todos de taxa de aprendizagem adaptativa - famoso por não ter sido publicado. Entretanto, é

conhecido e a maioria das estruturas de aprendizado profundo incluem este algoritmo.
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4θt = − η
√

E[g2]t + ε
.gt (3.19)

E[g2]t = γE[g2]t−1 + (1− γ)gt
2 (3.20)

O autor sugere que o parâmetro de decaimento seja γ = 0.9 e que a taxa de aprendizagem

seja η = 0.001

3.7.5 Adam

Estimativa de Momento Adaptativo, do inglês Adaptive Moment Estimation (Adam), pro-

posto por Kingma e Ba (2015) é outro método de otimização que calcula as taxas de aprendizado

os quais são adaptados para cada parâmetro.

3.8 Backpropagation

O algoritmo retropropagação, do inglês backpropagation, usa o cálculo do erro obtido da

função de perda na camada de saída da rede neural para recalcular os valores dos pesos da

matriz w da última camada de neurônios com a técnica de otimização gradiente descendente e,

assim, proceder para as camadas anteriores, de trás para frente, ou seja, atualizar todos os pesos

w das camadas a partir da última até atingir a camada de entrada da rede, para isso realiza-se

a retropropagação do erro obtido pela rede em estudo.

Para ser mais preciso, é necessário descobrir quais valores de peso e bias produzem o menor

erro. Objetiva-se encontrar o peso que representa corretamente os sinais contidos nos dados de

entrada e os traduz para uma classi�cação correta.
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Jupyter notebook. A programação em aprendizado profundo foi feita com uso de bibliotecas

especí�cas de deep learning, sendo elas keras e tensor�ow. As mesmas foram escolhidas por se-

rem bibliotecas de rede neural de código aberto escritas em python e possuem grande aplicação

como detectar e decifrar padrões e correlações.

No Capítulo 5 será veri�cado quais parâmetros dos tumores são detectáveis nos pixeis das

imagens térmicas, ou seja, tanto sua posição geométrica quanto suas propriedades térmicas.

Feito isso, o banco de dados é criado. Sabe-se que os conjuntos de dados de treinamento e teste

devem ser diferentes, e para isto, as imagens térmicas dos conjuntos de treinamento e teste são

feitas alterando-se tanto as propriedades térmicas do tumor quanto valores das condições iniciais

do problema térmico de forma aleatória. Observa-se que estas propriedades interferem de forma

pouco signi�cativa nas imagens térmicas em regime permanente, funcionando-se apenas como

uma forma de ruídos adicionados as imagens como forma de diferenciá-las.

Usam-se redes neurais convolucionais como subárea da técnica de aprendizado profundo

para localizar padrões ou classes de parâmetros que deseja-se avaliar nas imagens térmicas

simuladas. Inicialmente cria-se um banco de dados com classes de diferentes localização de

tumores. Assim, numa fase inicial, tumores são posicionados em diversas localizações em uma

mama com características geométricas cartesianas. Esse procedimento apenas visa facilitar o

posicionamento e recuperação da localização. No Capítulo 8 são obtidos resultados com uma

mama em formato anatômica usada para treinamento de estudantes de medicina para localização

de tumores através de ultrassom. Uma vez obtida a solução do problema térmico em todo o

domínio, o campo de temperatura super�cial é extraído.

O estudo de redes neurais convolucionais possui muitos parâmetros que podem in�uenciar

de forma signi�cativa na convergência do modelo, para estimar a localização de tumores em

imagens térmicas super�ciais tendo várias classes deste parâmetro. É muito importante que o

modelo em estudo tenha uma boa acurácia e para isto tanto análise dos hiperparâmetros quanto

a criação do banco de dados com parâmetros de classes que possam ser identi�cáveis em imagens

térmicas são importantes para atingir esse objetivo.

Para validação do problema analisou-se a capacidade do programa em estimar a localização

de tumores situados em posições conhecidas previamente pela rede neural convolucional, porém

com imagens criadas com parâmetros térmicos diferentes. Esta análise foi chamada de problema

direto.

Após, veri�cou-se a capacidade do modelo gerado em analisar o posicionamento de classes

de tumores que não são conhecidas previamente pela rede neural, com objetivo de veri�car a

capacidade do modelo em considerar dentro das classes conhecidas pelo modelo a classe mais

lógica para inferir a posição do novo tumor.
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Figura 4.2: Etapas do trabalho, esquema adaptado de Wang e Adachi (2019).
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4.1 Modelo Térmico

De acordo com Brioschi et al. (2010), os testes clínicos que usam termogra�a infravermelha

são realizados em condições de estado estacionário. O comportamento térmico caracterizado

pelo processo de transferência de calor para o problema bio-térmico pode ser expressado pela

equação de Pennes em regime estacionário e sem fonte de calor externa.

k∇2T + wρscs(Ta − T ) +Qm = 0 (4.1)

onde k é a condutividade térmica do tecido, w, ρs e cs, representam respectivamente, a perfusão,

a massa especí�ca e o calor especí�co do sangue. A geração de calor volumétrica metabólica

do tecido é dado por Qm e T é a temperatura do tecido. O domínio do tecido está sujeito as

seguintes condições de contorno:

Temperatura prescrita na superfície interna da mama

T (x, y, z = 0) = Tc (4.2)

e em todas as outras superfícies do modelo cartesiano é considerado convecção térmica, com

coe�ciente de convecção h e temperatura ambiente T∞.

4.2 Modelo numérico

Sabe-se que a mama real é constituída de várias estruturas complexas como músculo, costela,

gordura, lóbulo, mamilo, aréola, dutos, etc. Devido a geometria irregular e ao grande número



39

de componentes que a mama é composta, problema torna-se de difícil solução analítica, sendo

indicado o uso de soluções numéricas. Para simulação do comportamento do tumor usou-se o

software COMSOL multiphysics, o qual apresenta simulações na área da bio-transferência de

calor.

Inicialmente usou-se um modelo geométrico idealizado da mama em coordenadas cartesianas,

conforme apresentado na Fig. 4.3 (a). O modelo esquemático tridimensional da mama em

coordenadas cartesianas é composto de uma região de tecido saudável e de um tumor esférico

com localização arbitrária. As condições de contorno idealizadas onde toda a superfície externa

da pele está exposta a convecção térmica do ambiente externo tendendo a zero (para aumentar a

sensibilidade da foto termográ�ca simulada), já a superfície interna da mama está sujeita à uma

temperatura constante Ts igual a temperatura interna do corpo, ou seja, 37 °C, e a temperatura

ambiente, T∞=20 °C.

Figura 4.3: Mama: (a) Cartesiana; (b) Semi-esférica.
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As propriedades termo-físicas da mama: condutividade térmica, k, perfusão sanguínea, w,

geração de calor volumétrico, Qm, densidade, ρ e o calor especí�co, cp dos tecidos biológicos

usados nas simulações são listados na Tab. 4.1.

Tabela 4.1: Propriedades Termo-físicas da mama conforme os trabalhos de Agnelli, Barrea e
Turner (2011) e Hossain e Mohammadi (2016).

Parâmetros k [W/mK] w [1/s] Qm [W/m³] ρ [kJ/m³] cp [J/kg.K]

Mama 0,35 1,4 10−4 420 1000 4186

Tumor 0,62 1,4 10−2 105 1000 4186
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Tabela 4.3: Estatística dos elementos do modelo 3D em análise feito no software COMSOL
multiphysics.

.

Elemento Estatística

Número de elementos 1100982

Qualidade mínima do elemento 0,1902

Qualidade média do elemento 0,6622

Relação do volume do elemento 2,437e-4

Volume de malha 2048000.0 mm3



Capítulo 5

Análise da in�uência da localização, de

propriedades térmicas e da geometria dos

tumores nos per�s de pixeis normalizados

Este capítulo tem como objetivo principal veri�car a in�uência da localização, de proprieda-

des térmica e da geometria dos tumores nos per�s de pixeis de imagens termográ�cas super�ciais

de uma mama cartesiana tridimensional. A primeira análise é feita para veri�car a variação

dos pixeis das imagens termográ�cas simuladas alterando-se a posição dos tumores em relação

ao plano (x, y) e mantendo-se a profundidade constante, representada pela coordenada (z). A

segunda análise também foi feita em relação a localização do tumor, porém veri�cou-se aqui

a variação dos pixeis quando mantêm-se as coordenadas (x, y) constantes e varia-se apenas a

coordenada (z). A partir destas duas análises é possível predizer se existe uma alteração signi�-

cativa no valor dos pixeis e se sim, qual a capacidade de usar os pixeis das imagens termográ�cas

simuladas para estimar a localização de uma fonte de calor metabólico simulando-se tumores

�ctícios.

Além destes, fez-se um terceiro estudo em relação a geometria do tumor, isto é, o tamanho

do mesmo. Como mencionado anteriormente, o tumor aqui simulado possui uma geometria

esférica, portanto variou-se o raio do mesmo e analisou-se o comportamento dos pixeis das

imagens térmicas.

Em relação as propriedades térmicas analisadas, veri�caram-se o efeito da varição da gera-

ção de calor metabólica, da perfusão sanguínea e da condutividade térmica do tumor. Todas

as simulações foram feitas no software COMSOL multiphysics e o modelo usado é o da mama

cartesiana mostrado na Fig. 5.1 (a) na qual pode-se observar as dimensões da mama e a po-

sição de um tumor �ctício localizado no centro da mama e posicionada a 20 mm da superfície

representada pela coordenada z = 80 mm. Observa-se na Figura 5.1 (b), a linha de análise da
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Capítulo 6

Proposta de uma nova técnica para a

localização de tumores usando impedância

térmica e redes convolucionais

Observou-se no capítulo 5 que a localização dos tumores tanto no plano (xy) quanto em

relação à profundidade (z) pode ser estimada com uso de imagens termográ�cas (imagens de

temperatura). Porém constatou-se que propriedades térmicas e alguns parâmetros geométricos

do tumor como o tamanho, geração metabólica, perfusão sanguínea e condutividade térmica

não podem ser identi�cadas nem pelos per�s de temperatura super�cial nem pelos pixeis das

imagens termográ�cas, pois as mesmas possuem baixa sensibilidade em relação a variação desses

parâmetros já que não alteram a resposta nos pixeis das imagens térmicas.

Apresentam-se neste capítulo uma análise de sensibilidade desses mesmos parâmetros porém

usando redes neurais aplicadas a imagens de impedância e admitância. Para veri�car a e�ciência

e o comportamento destas novas técnicas de imagens faz-se uma comparação entre os resultados

das redes nas imagens de temperatura e impedância.

6.1 Técnicas propostas como alternativas à termogra�a

A análise do fenômeno da biotransferência de calor que ocorre na mama, com ou sem tumor,

depende da solução de um problema térmico. A solução numérica desse problema depende

das propriedades e parâmetros térmicos da mama. Logo, dados experimentais de temperatura

são também dependentes dessas propriedades e parâmetros. Observa-se que existe uma grande

di�culdade na estimativa destes parâmetros em situações reais. Uma alternativa é a busca

de modelos que possam prescindir desses parâmetros e ainda melhorar a sensibilidade para a

estimativa de tumores. Propõe-se, assim, a criação e o desenvolvimento de um método que não
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dependa fortemente das propriedades e dos parâmetros térmicos dos tecidos biológicos e que

tenha sensibilidade su�ciente para a identi�cação de pequenos tumores.

No capítulo anterior demostrou-se que imagens térmicas possuem baixa sensibilidade no que

se refere a estimava de tamanho e da profundidade do tumor. Apresenta-se neste capítulo o uso

de duas funções alternativas: imagem da impedância térmica super�cial da mama e imagem da

admitância térmica super�cial (inverso da impedância) da mama.

6.1.1 Analogia entre a Impedância Térmica e a Impedância Eletro-

mecânica

Uma vez que as células de tecidos humanos, saudáveis ou não, são estruturas físicas com

massa, rigidez e amortecimento, elas podem também ser representadas por um sistema dinâmico

(MENEGAZ et al., 2019). Se em determinadas condições o tecido humano pode ser representado

por um sistema dinâmico então, por analogia, é possível também o estabelecimento de um

sistema térmico equivalente deste tecido. Como os tecidos humanos possuem metabolismo e

perfusão, o mecanismo de transferência de calor está presente nesses tecidos através da geração

de calor metabólica, dos mecanismos de perfusão, difusão de calor e da troca de calor com o

meio ambiente. Observa-se ainda que nesse caso uma analogia entre sistemas térmicos, elétricos

e mecânico pode ser estabelecida. Propõe-se, nesse sentido, o desenvolvimento de um sistema

térmico equivalente presente em um tecido humano e a consequente aplicação do conceito de

impedância térmica para a identi�cação da presença de inclusões. Em outras palavras, propõe-

se nesse trabalho, analogamente à impedância eletromecânica, uma de�nição da impedância

térmica , Z(ω) , como sendo

Z(ω) =
∆V (ω)

I(ω)
=

∆T (ω)

q(ω)
=

Ty=0(ω)− Ta(ω)

q0(ω)
(6.1)

onde, q0(ω) é a excitação térmica representada pelo �uxo de calor imposto na superfície

e ∆T (ω) a resposta a este �uxo em termos de temperatura super�cial da amostra (sistema

térmico). As varáveis ∆V (ω) e I(ω) representam a variação de tensão e corrente elétrica em um

sistema eletromecânico. A variável ω representa o domínio da frequência obtido pela aplicação

da transformada de Fourier nos sinais temporais de ∆T (t) e q(t) medidos por transdutores

de �uxo de calor e temperatura. Uma vez que o sistema térmico é função de propriedades

térmicas como condutividade térmica, difusividade térmica, calor especí�co e o próprio meio,

a impedância térmica também deverá assumir valores diferentes caso o meio possua inclusões

com propriedades térmicas diferentes de sua vizinhança.

Observa-se ainda que a Eq.(6.1) não apresenta explicitamente os parâmetros térmicos como
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perfusão e metabolismo. A pergunta que surge é: Podem estes parâmetros, presentes num

tecido humano in vivo alterar a impedância térmica experimental?

Em caso positivo, existe uma impedância térmica que possa ser de�nida a partir deles?

Apresenta-se a seguir a descrição do problema térmico decorrente do metabolismo, perfusão e

excitação térmica externa, assim como a de�nição da impedância térmica relacionada a esse

sistema.

6.2 Impedância térmica

Como já mencionado, o problema térmico proposto pode ser modelado matematicamente

a partir da equação de biotransferência de calor, também conhecida como equação de Pennes

Brioschi et al. (2010).

Porém, de forma diferente do apresentado até aqui, a análise da impedância térmica exige

uma modelagem transiente. Da mesma forma, apenas para efeito de análise de sensibilidade,

será usado um sistema cartesiano, representando a mama, conforme apresentado na Fig. 4.3 (a).

Resultados aplicados a uma mama em formato anatômico serão apresentadas posteriormente.

Analogamente, o modelo esquemático tridimensional da mama em coordenadas cartesianas

é composto de uma região de tecido saudável e de um tumor esférico com localização arbitrária.

As condições de contorno idealizadas são:

1) Aplicação de um aquecimento externo em uma região da mama, sendo toda a superfície

remanescente da pele exposta à convecção térmica do ambiente externo, com coe�ciente de

transferência de calor h e temperatura do meio T∞=20 °C;

2) Superfície interna sujeita a uma temperatura prescrita e constante Ts igual a temperatura

interna do corpo, ou seja, 37 °C, e a temperatura ambiente, T∞=20 °C.
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Figura 6.1: Geometria cartesiana tridimensional com uma inclusão esférica, modelo no qual
pode ser obtida a equação baseada na impedância térmica.
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A equação governante do problema pode ser escrita como
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∂z2
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wρscs
k

θa +
Qm
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+

Qg(x, y, z)
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α

∂θ
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(6.2)

sujeita às condições de contorno
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∂θ

∂y

∣

∣

∣

∣

y=W

= q0(x,W, z, t); θ(x, 0, z, t) = θa = T (x, 0, z, t)− Ta (6.5)

e a condição inicial

θ(x, y, z, 0) = θa = T (x, y, z, 0)− Ta (6.6)

Utilizando o conceito de sistemas de controle, cuja a entrada seria o valor do �uxo de calor

medido em um dado ponto e a saída a diferença entre temperatura super�cial medida neste

mesmo ponto, a impedância térmica seria de�nida a partir do conceito da integral de convolução
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via método de funções de Green, ou seja, simbolicamente pode-se escrever

θ∗(x, y, z, t) = θ(x, y, z, t)− θQm
(x, y, z, t)− θQg

(x, y, z, t) =

∫ t

0

∫ b2

b1

∫ c2

c1

H1(t− τ)dx′dz′q(τ)dτ

(6.7)

onde θ(x, y, z, t) é o campo de temperatura do tecido, θQm
(x, y, z, t) é contribuição do termo de

geração metabólica e θQg
(x, y, z, t) é a contribuição do termo de geração metabólica devido ao

tumor. Nesse caso, a impedância poderia ser de�nida a partir da razão entre a temperatura

modi�cada, θ∗(x, y, z, t), e o �uxo de calor imposto q(x, z, t), ou seja

θ∗(x, y, z, t) =

∫ t

0

∫ b2

b1

∫ c2

c1

H1(t− τ)dx′dz′q(τ)dτ (6.8)

e portanto

Z(x, y, z, t) =
θ∗(x, y, z, t)

q(x, z, t)
(6.9)

Observa-se, ainda, que H1(t − τ) representa simbolicamente a função transferência cuja

dependência de w, ρs e cs pode ser explicitada por

H1(x, y, z, t) = h1(x, y, z, t)× expu2αt (6.10)

A função h1(x, y, z, t) é a função de Green do problema térmico em estudo vezes o produto

α/k e u2 = wρscs/k.

Embora neste trabalho a forma teórica explicita da função transferência não seja utilizada,

ela pode ser obtida usando-se o método de funções de Green.

Outra observação se faz necessária. Infere-se da Equação (6.9) que a impedância é de�nida

a partir da temperatura modi�cada θ∗(x, y, z, t).

A proposta desse trabalho, entretanto, é usar a de�nição de impedância considerando a

temperatura da superfície θ∗(x, y, z, t) uma vez que do ponto de vista de correlação de imagens

não haveria qualquer problema, pois a dependência do metabolismo do tecido saudável e do

tumor são explícitos e adicionais, como demonstra a equação

θ(x, y, z, t) = θ∗(x, y, z, t) + θQm
(x, y, z, t) + θQg

(x, y, z, t) (6.11)

A seguir serão analisadas as in�uências dos diversos parâmetros físicos e térmicos no sinal

de saída da impedância e admitância térmica de�nidos pela Equação (6.9) porém considerando

as temperaturas medidas na superfície.

















Capítulo 7

Análise da In�uência dos Principais

Hiperparâmetros usados Para Construção

do Modelo em Deep Learning.

No estudo de aprendizado profundo existem muitos parâmetros que afetam de forma total ou

parcial tanto na convergência da rede neural quanto no resultado de outros parâmetros. Esses

são conhecidos como hiperparâmetros. Alguns in�uenciam signi�cativamente no problema de

otimização e outros não, mas mesmo os que não possuem in�uência signi�cativa podem melhorar

a precisão dos resultados de convergência da rede neural convolucional em que se deseja analisar.

Existem ferramentas de otimização especí�cas para encontrar de forma automática os hi-

perparâmetros usados em aprendizado profundo, porém, para que este processo seja efetivo,

em alguns métodos deve-se escolher um vetor de valores para cada hiperparâmetro e deixar o

computador fazer uma correlação entre todos os parâmetros e destes encontrar uma melhor con-

�guração. Porém, para isto é necessário tempo para abranger todas as con�gurações possíveis e

dependendo do vetor de valores escolhido, ainda existe possibilidade de não ser o melhor devido

ao tempo de convergência de cada hiperparâmetro. Um dos métodos de busca automática é

conhecido como otimização Bayesiana estudado por Victoria e Maragatham (2020), o qual usa

um modelo probabilístico para encontrar os parâmetros desejados.

Uma segunda forma para encontrar uma boa correlação entre os hiperparâmetros e a mais

usada por pesquisadores é a veri�cação manual dos parâmetros, método conhecido como tenta-

tiva e erro. A importância desse método é se deve a uma melhor visualização na convergência

do modelo alterando-se os parâmetros um a um. Uma desvantagem deste processo, é que o

mesmo demanda muito tempo. Por isso, encontrar os hiperparâmetros é uma das etapas mais

importantes do processo de aprendizado profundo. De acordo com Brownlee (2020), é necessário

experimentar uma variedade de con�gurações de hiperparâmetros e descobrir quais funcionam
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melhor no banco de dados em análise. Além disso, o autor a�rma que deve-se veri�car quais

algoritmos de otimização, funções de ativação e métodos de regularização que resulta no mo-

delo de melhor desempenho, Deve-se testar ambos e comparar para ver qual ou quais são os

melhores.

Existem dois tipos principais de hiperparâmetros. O primeiro está relacionado com as variá-

veis que determinam a estrutura da rede (ex: número de camadas ocultas) e o segundo refere-se

as variáveis que determinam como a rede é treinada (ex: taxa de aprendizagem). Os hiperpa-

râmetros devem ser de�nidos antes do treinamento da rede e possuem in�uência na capacidade

de convergência da mesma.

Os hiperparâmetros relacionados à estrutura da rede são:

1. Inicialização dos pesos e bias.

2. Números de camadas e Número de neurônios por camada.

3. Função de ativação.

4. Otimizador.

Os hiperparâmetros relacionados as variáveis de como a rede é treinada.

1. Tamanho do lote (batch size).

2. Qualidade da imagem (target size)

3. Número de épocas (epochs)

4. Taxa de aprendizagem.

5. Momentum.

Para todas as análises de convergência da rede neural, foram �xados alguns hiperparâmetros

e para estes, considerou-se valores mais usados na comunidade cienti�ca, Variou-se apenas um

deles para se veri�car a capacidade de convergência da rede neural. A Tab.7.1 apresenta os

parâmetros que foram considerados para esta análise.
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Tabela 7.1: Considerações feitas em relação aos hiperparâmetros no estudo de convergência da
rede neural.

Hiperparâmetro Considerações

Peso Matriz GloriotUniform

Bias Vetor de zeros

Função de Ativação Relu

N◦ de Camadas 2

N◦ de Neurônios 32

Otimizador adam

Qualidade da Imagem 32× 32

Tamanho do Lote 32

Regularizadores -

N◦ Épocas 1000

Todas análises feitas neste capítulo serão esboçadas na forma de grá�cos. Os principias estão

relacionados a precisão dos resultados e a função perda, também conhecida como função custo

ou função erro. Para essa análise, o banco de dados foi gerado a partir da mama cartesiana

constituído de 898 imagens.

A precisão da previsão de uma rede neural depende dos termos vieses e pesos. O processo

de melhoria da precisão da rede neural é chamado treinamento. Os valores de saída de uma

rede neural na propagação direta, do inglês forward propagation é comparada com o valor que

é conhecido como correto.

A função perda ou função custo é a diferença entre a saída real e a saída gerada pela rede

neural. O objetivo do treinamento é fazer com que o custo do treinamento seja o menor possível.

Para fazer isso, a rede ajusta as tendências de pesos e vieses até que a previsão corresponda

à saída correta. Uma vez bem treinada, uma rede neural tem o potencial de fazer previsões

precisas todas as vezes.

Estudos feitos neste capítulo abordam a capacidade da rede neural tanto em relação a

precisão quanto ao erro relacionados ao conjunto de dados do treinamento. A mudança nos

resultados nesse conjunto de dados afetam igualmente o conjunto de testes, tanto na melhora

quanto na piora dos seus resultados.

A Tabela 7.2 mostra as con�gurações do computador usado nas análises apresentadas neste

capítulo, sendo que um hardware importante para trabalhar-se com Deep Learning é a placa

de vídeo, Ou seja, a rede neural está limitada a capacidade de processamento do computador

e devido a quantidade de parâmetros da rede neural o processamento dos dados se torna um

trabalho inviável para o processador.

Se o computador não tiver uma placa de vídeo, o processamento dos dados será feito apenas
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pelo processador e o custo computacional será altíssimo, podendo até o programa não rodar

dependendo dos hiperparâmetros escolhidos. Quando atribui-se a função de processamento a

uma placa de vídeo de alto desempenho, o custo computacional cai consideravelmente, sendo

possível analisar as mais variadas con�gurações de hiperparâmetros possíveis.

Tabela 7.2: Con�gurações do computador usado nas análises.

Hardware Especi�cações

Processador i7-9700K

Memória RAM 32 gb

Placa Mãe ASUS TUF B360M-PLUS GAMING/B

Placa de Vídeo RTX 2080Ti

Disco Rígido (HD) 2 Tb

Unidade em estado sólido (SSD) 480 gb

O suporte a GPUs do TensorFlow requer uma variedade de drivers e bibliotecas. Para

vincular a GPU com tensor�ow para que a placa de vídeo seja reconhecida pelo programa

python existem requisitos de softwares que devem ser instalados em versões compatíveis. De

acordo com Tuomanen (2018), seguintes softwares NVIDIAr devem ser instalados no sistema:

Drivers GPU NVIDIAr, CUDAr Toolkit, CUPTI, cuDNN SDK, TensorRT.

De acordo com Sanders e Kandrot (2010), desde a estreia do CUDA, sigla para compute

uni�ed device architecture, software que possibilita o uso de computação paralela, que teve

início em 2007, com uso notório na indústrias de aplicativos, tiveram grande sucesso ao escolher

construir aplicativos com CUDA. O principal bene�cio inclui melhorias de desempenho pois,

aplicativos executados em processadores grá�cos NVIDIA possuem desempenho superior do que

as implementações construídas exclusivamente em tecnologias tradicionais de processamento

central.

O software CUDA Pro�ling Tools Interface (CUPTI) permite a criação de ferramentas vol-

tadas para aplicativos CUDA, o mesmo vem incluso quando instala-se o software CUDAr

Toolkit. A biblioteca NVIDIA CUDA® Deep Neural Network (cuDNN) é uma biblioteca de

redes neurais profundas acelerada pela GPU. O software cuDNN fornece operações melhoradas

para rotinas padrão, como convoluções, propagação direta, retropropagação, funções de ativação

e gradiente descendente. Esta biblioteca é usada pela maioria das estruturas de redes neurais

profundas que usam Tensor�ow como back-end para NVIDIA GPUs. cuDNN acelera estruturas

de aprendizado profundo amplamente utilizadas, incluindo Ca�e2, Chainer, Keras, MATLAB,

MxNet, PaddlePaddle, PyTorch e TensorFlow. TensorRT é um software opcional cuja fun-

ção está relacionada a melhorar a latência e a capacidade de inferência em alguns modelos de

aprendizado profundo (TUOMANEN, 2018).
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Alterando-se apenas os pesos, bias função de ativação, o custo computacional para trei-

namento da rede foi em média de 04h30 minutos por curva gerada considerando-se os outros

parâmetros �xos da Tab.7.1.

O custo computacional para fazer o treinamento da rede, como mencionado anteriormente,

é fortemente dependente da capacidade de processamento do computador e se o mesmo possui

placa de vídeo ou não, porém um dos hiperparâmetros que mais afetam no custo computacional é

a qualidade da imagem considerada no modelo em análise. Possivelmente imagens com melhores

qualidades devem gerar um treinamento da rede mais precisa, entretanto o custo computacional

deve ser considerado.

Tabela 7.3: Custo computacional relativo a qualidade da imagem analisada.

Qualidade da Imagem Tempo

32× 32 04h30m

64× 64 04h35m

128× 128 04h50m

256× 256 05h32m

512× 512 10h42m

7.1 In�uência do Peso (Weight)

Conforme apresentado no Cap.3.4, existem varias maneiras de inicializar as matrizes de

pesos e as mais conhecidas atualmente e usadas em aprendizado profundo foram analisadas

para veri�car a capacidade de convergência da rede neural convolucional.

As legendas das curvas mostradas neste capítulo são baseadas nas variações dos parâmetros

em análise, em que muitas delas os grá�cos gerados apresentaram muito ruído, portanto foi

necessário usar a média móvel para reduzi-los com objetivo de melhorar a visualização. Nesses

casos, as legendas das curvas que apresentam média móvel começam por Ma. As Figuras 7.1 e

7.2 são referentes as maneiras de inicialização das matrizes de peso, sendo que a letra w refere-

se a matriz de peso, e a continuação do nome dado é referente ao tipo de inicialização dessas

matrizes. A Tabela7.4 mostra as abreviações escolhidas para cada tipo de matriz.
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Tabela 7.4: Tipos de Inicializações das matrizes de peso.

Matriz de Peso Abreviação

Uniforme Glorot GU

Normal Glorot GN

Uniforme aleatório RU

Normal aleatório RN

Normal truncada TN

Ortogonal OR

Escalar variante VS

Um ON

Zeros Z

A Fig.7.1 (a) apresenta o grá�co da precisão pelo número de épocas. Observa-se que o trei-

namento da rede neural com matrizes composta por elementos unitários e zeros não apresentam

mudança nos resultados sendo impossível levar a um valor de convergência. Já os outros tipos

de inicialização convergem de diferentes formas. Na Fig.7.1 (b) mostra o zoom do grá�co ante-

rior, mas no �nal do treinamento constatou-se que a matriz de peso normal truncada apresenta

melhores resultados e a uniforme Glorot os piores para o intervalo de épocas em análise.

A Fig.7.2 (a) apresenta o grá�co da função erro pelo número de épocas, observa-se aqui

também que o treinamento da rede neural com matrizes um e zeros não converge. A Fig.7.2

(b) mostra o zoom do grá�co anterior porém no �nal do treinamento, também aplicou-se a

média móvel nas curvas para reduzir o ruído, observa-se que a matriz de peso normal truncada

apresenta menores valores, com isso, melhor convergência e a matriz uniforme Glorot os piores

para o intervalo de épocas analisado.
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A legenda das curvas mostradas nas Figs. 7.3 e 7.4 são referentes a inicialização dos vetores

do termo bias, em que a letra b refere-se ao vetor de bias, e a continuação do nome dado para

a legenda é referente ao tipo de inicialização desse parâmetro, a Tab.7.5 mostra as abreviações

escolhidas para cada tipo de vetor.

Tabela 7.5: Tipos de Inicializações dos vetores de bias.

Vetor de Bias Abreviação

Uniforme Glorot GU

Normal Glorot GN

Uniforme aleatório RU

Normal aleatório RN

Normal truncada TN

Sem bias WB

Escalar variante VS

Um ON

zeros Z

A Fig.7.3 (a) apresenta o grá�co da precisão pelo número de épocas, observa-se que o trei-

namento da rede neural com vetor de elementos zeros não apresenta convergência, já os outros

tipos de inicialização convergem. A Fig.7.3 (b) mostra o zoom do grá�co anterior no �nal do

treinamento, observa-se que o vetor normal truncado apresenta melhores resultados e a vetor

uniforme Glorot os piores para o intervalo de épocas analisado.

A Fig.7.4 (a) apresenta o grá�co da função erro pelo número de épocas, Nota-se aqui também

que o treinamento da rede neural com vetores de elementos unitários não apresentam mudança

nos resultados. A Fig.7.4 (b) mostra o zoom do grá�co anterior em que a vetor de bias normal

truncado apresenta menores valores, com isso, melhor convergência e a uniforme Glorot os piores

para o intervalo de épocas em análise.



























Capítulo 8

Estimativa da localização de tumores em

simulações numéricas com uso de imagens

termográ�cas

Neste capítulo, são abordados os resultados numéricos da localização de tumores com uso de

imagens termográ�cas simuladas. A lógica computacional foi toda desenvolvida no programa

Python, que é uma linguagem de programação de alto nível, dinâmica, considerada atualmente

uma das principais ferramentas de programação mais usadas entre pro�ssionais da indústria

tecnológicas pois possuí muitas bibliotecas tornando a programação relativamente simples e de

fácil compreensão. Além disso, foi usado o programa COMSOL multiphysics para gerar imagens

termográ�cas simuladas para montar o banco de dados cujo interesse principal é de detectar

características especí�cas de tumores através de imagens térmicas.

O objetivo deste capítulo é de estimar a localização de tumores �ctícios usando-se imagens

termográ�cas simuladas. Primeiramente, veri�cou-se a capacidade de estimativa de localização

da posição de tumores �ctícios, cujas localizações especí�cas fazem parte do banco de dados,

porém foram criadas imagens infravermelhas com tumores com propriedades térmicas diferentes

das conhecidas pelo banco de dados, esta análise foi chamada de problema direto. Este estudo

muito importante, pois no Cap.7, veri�cou-se a necessidade de otimizar os parâmetros de forma

a obter melhor precisão e menores valores para função erro, caso contrário a rede é incapaz de

predizer a profundidade correta de tumores nas posições x = 10, y = 10 pois os mesmos locali-

zados no canto inferior esquerdo sofrem interferência na matriz de pixeis devido a proximidade

com as bordas esquerda e inferior.

Após resolvido o problema das bordas, veri�cou-se a capacidade da rede neural estimar a

localização de tumores �ctícios cujo posicionamento não foi passado pelo processo de aprendi-

zado pela rede neural, esta análise foi chamada de problema inverso. Inicialmente variou-se uma
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ou seja entre duas fontes de calor metabólica conhecidas pela rede neural, a estimativa da

localização foi em parte para posição x = 70 e outra parte para x = 80, pois esse ponto

encontra-se exatamente entre essas posições.

Tabela 8.1: Estimativa da Localização de tumores: variação do posicionamento em 1 coorde-
nada, primeira con�guração de hiperparâmetros.

(x, y = 80) x = 72 x = 74 x = 75 x = 76 x = 78

z = 40 70 70 70 80 80

z = 50 70 70 (z=40) 80 80 80

z = 60 70 70 70 80 80

z = 65 70 70 (z=60) 80 80 80

z = 70 70 70 80 80 80

z = 75 70 70 70 80 80

z = 77 70 70 80 80 80

Uma segunda análise foi feita com o otimizador Nadam, modelo com 4 camadas ocultas e 512

neurônios, diferentemente usou se a função de ativação lrelu e qualidade da imagem 128X128,

o resultado é apresentado na Tab. 8.2. Nota-se que para está análise usou-se imagens com pior

qualidade porém usou-se uma função de ativação que gerou melhores resultados de precisão

como visto no Cap. 7.3. Observa-se na Tab. 8.2 que reduziu-se o erro da profundidade dos

tumores quando posicionados em x=74 em relação a Tab. 8.1.

Tabela 8.2: Estimativa da Localização de tumores: variação do posicionamento em 1 coorde-
nada, segunda con�guração de hiperparâmetros.

(x, y = 80) x = 72 x = 74 x = 75 x = 76 x = 78

z = 40 70 70 70 80 80

z = 50 70 70 (z=40) 80 80 80

z = 60 70 80 80 80 80

z = 65 70 70 80 80 80

z = 70 70 70 70 80 80

z = 75 70 70 70 80 80

z = 77 70 70 80 80 80

8.2.3 Variação do posicionamento em duas coordenadas

A Figura 8.9 mostra tumores simulados representados pela cor cinza, os quais passaram

pelo processo de aprendizado na rede neural. Para veri�car a capacidade de estimativa da

localização do posicionamento dos mesmos, foram introduzidos vários tumores �ctícios (cor
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posição nova com posições conhecidas previamente pela rede neural, isso, de maneira lógica ela

aproxima os tumores para posições mais próximas das conhecidas pela rede neural, nota-se na

tabela que tumores posicionados entre duas posições conhecidas pela rede (x, y) = (70, 70) e

(x, y) = (80, 80), ou seja, (x, y) = (75, 75) na hora de estimar o posicionamento no plano x,y

em quase todas posições alterou-se a profundidade, isso se deve pois aumentou-se o número de

parâmetros variados.

Com uso do otimizador Nadam, modelo com 4 camadas ocultas e 512 neurônios por camada,

função de ativação lrelu, qualidade da imagem 128X128, o resultado pode ser visto na Tab. 8.4.

Observa-se que para está análise usou-se imagem com pior qualidade porém usou-se uma função

de ativação que gerou melhores resultados de precisão como visto no Cap. 7.3. Nota-se na Tab.

8.4 que reduziu-se o erro em relação a profundidade nos tumores posicionados no centro entre

os tumores conhecidos pela rede neural, os quais são mostrados em vermelho na tabela.

Tabela 8.4: Estimativa da Localização de tumores: variação em 2 coordenadas, segunda con�-
guração de hiperparâmetros.

(x, y) (72, 72) (75, 75) (78, 78)

z = 40 (70, 70) (80, 70) (80, 80)

z = 50 (70, 70) z=60 (80, 70) z=40 (80, 80)

z = 60 (70, 70) (80, 80) z=65 (80, 80)

z = 65 (70, 70) (70, 70) z=60 (80, 80)

z = 70 (70, 70) (70, 80) (80, 80)

z = 75 (70, 70) (80, 80) (80, 80)

z = 77 (70, 70) (70, 80) (80, 80)
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8.3 Modelo Cartesiano - Análise em regime transiente

Criou-se um banco de dados da mama com geometria cartesiana de imagens termográ�cas

simuladas em regime transiente. A Figura 8.10 mostra o modelo cartesiano, onde z = 0 re-

presenta a superfície interna da mama com temperatura constante e z = 80 mm é a superfície

de aplicação do �uxo de calor, localizada na superfície da geometria analisada. O principal

objetivo desta análise é de aumentar o banco de dados com imagens de temperatura simuladas.

Figura 8.10: Superfície de aplicação do �uxo de calor.

Fonte: Autoria própria.

As Figuras 8.11 (a) e (b), mostram, respectivamente, o �uxo de calor periódico aplicado na

superfície da mama e a variação da temperatura de um ponto localizado no centro e na superfície

da mesma. Note que aplicou-se um �uxo de calor de pequena intensidade, em referência a uma

possível situação real, na qual se o mesmo fosse aplicado na superfície da pele humana, não

poderia gerar desconforto para o paciente. Nesse caso, através de simulação computacional,

observou-se que um �uxo de calor periódico com oscilações entre 20 a 80 W/m², ( Fig.8.11 (a))

alteraria muito pouco a temperatura da superfície da mama, conforme Fig.8.11 (b). Observa-se

também nas Figs. 8.11 (a) e (b) que o banco de dados foi criado para o intervalo de tempo

881 ≤ t ≤ 961 segundos, região cuja temperatura super�cial é praticamente constante.
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Figura 8.11: Mama cartesiana em regime transiente: (a) �uxo de calor imposto na superfície
da mama; (b) temperatura de um ponto localizado na superfície e no centro da mama, ou seja,
(x, y, z) = (80, 80, 80) .
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Fonte: Autoria própria.

As mesmas análises anteriores (regime permanente) foram feitas, só que neste caso, usou-se

um banco de dados em regime transiente. Nesta análise realizou-se a variação do posicionamento

do tumor em uma coordenada conforme Fig.8.8 e variação do posicionamento do tumor em duas

coordenadas Fig.8.9. Aqui também usou-se o otimizador Nadam, modelo com 4 camadas ocultas

e 512 neurônios por camada, função de ativação lrelu, qualidade da imagem 128X128.

Para estimativa da localização de tumores com variação do posicionamento em uma (1)

coordenada, observa-se na Tab.8.5 que os resultados melhoraram consideravelmente em relação

a análise feita em regime permanente e neste caso não gerou erro relativo ao posicionamento

dos tumores em relação a profundidade.

Tabela 8.5: Estimativa da Localização de tumores: variação do posicionamento em uma (1)
coordenada, segunda con�guração de hiperparâmetros.

(x, y = 80) x = 72 x = 74 x = 75 x = 76 x = 78

z = 40 70 70 70 80 80

z = 50 70 70 70 80 80

z = 60 70 70 70 80 80

z = 65 70 70 80 80 80

z = 70 70 70 80 80 80

z = 75 70 70 80 80 80

z = 77 70 70 80 80 80
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Quando variou-se o posicionamento dos tumores em duas coordenadas, o resultado pode ser

visto na Tab. 8.6. Nessa análise, é possível notar que não teve erro em relação a profundidade (na

análise permanente havia erro) nos tumores posicionados no centro entre os tumores conhecidos

pela rede neural.

Tabela 8.6: Estimativa da Localização de tumores: variação em 2 coordenadas, segunda con�-
guração de hiperparâmetros.

(x, y) (72, 72) (75, 75) (78, 78)

z = 40 (70, 70) (80, 70) (80, 80)

z = 50 (70, 70) (80, 70) (80, 80)

z = 60 (70, 70) (80, 80) (80, 80)

z = 65 (70, 70) (70, 70) (80, 80)

z = 70 (70, 70) (80, 80) (80, 80)

z = 75 (70, 70) (80, 80) (80, 80)

z = 77 (70, 70) (80, 80) (80, 80)
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A Tab.8.7 mostra a estimativa da localização de tumores com variação do posicionamento em

uma (1) coordenada e a variação do tamanho do tumor. Observa-se que aqui é possível estimar

o tamanho do mesmo, visto que, as imagens de impedância térmica são sensíveis a variação

do tamanho da fonte de calor metabólica. Também observa-se que os resultados melhoraram

consideravelmente em relação a análise feita em relação a imagens de temperatura e neste caso

obteve-se um pequeno erro do posicionamento dos tumores.

Tabela 8.7: Estimativa da Localização de tumores: variação do posicionamento em 1 coorde-
nada, segunda con�guração de hiperparâmetros.

(x, y, z) (72, 80, 70) (74, 80, 70) (75, 80, 70) (76, 80, 70) (78, 80, 70)

R1 = 2 mm (70, 80, 70) (70, 80, 70) (70, 80, 70) (70, 80, 70) (80, 80, 70)

R2 = 6 mm (70, 80, 70) (80, 80, 70) (80, 80, 70) (80, 80, 70) (80, 80, 70)

R3 = 10 mm (70, 80, 70) (70, 80, 70) (70, 80, 70) (80, 80, 70) (80, 80, 70)
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8.5 Mama Anatômica - Análise em regime permanente

O modelo tridimensional escaneado da mama também foi simulado numericamente no soft-

ware COMSOL Multiphysics. A geometria da mesma pode ser observado na Fig.8.16 (a) e (b),

que mostram, respectivamente, a vista frontal e lateral da mama. A mama anatômica possui

dimensões: largura de 144 mm, altura de 160 mm e espessura de 58,4 mm. As Figuras 8.17 (a)

e (b) apresentam, respectivamente a malha e mama simulada sem tumor, respectivamente.

Figura 8.16: Mama Real: (a) Vista frontal; (b) Vista lateral; (c) vista inferior.

(a) (b)

Fonte: Autoria própria.

Figura 8.17: Mama Real: (a) Malha; (b) mama sem tumor (baseline).

(a) (b)

Fonte: Autoria própria.

Aqui também, para criação do banco de dados, considerou-se como condições de contorno:

a temperatura interna constante de Tc = 37.◦C, a superfície da mama submetida a convecção







Capítulo 9

Conclusão

Nesse projeto, propôs-se o desenvolvimento de técnicas baseadas em inteligência arti�cial

para a estimativa da localização e do tamanho de tumores mamários.

Redes neurais foram construídas a partir de dados simulados do campo de temperatura

presente nas mamas devido ao efeito da perfusão e do metabolismo. A técnica proposta foi

desenvolvida com o objetivo de ser aplicada em pacientes com ou sem tumor a partir de medições

de temperatura e �uxos térmicos obtidos da superfície da mama.

A metodologia para localização de tumores usando imagem térmicas, passa por etapas como

a criação do banco de dados, escolha dos parâmetros detectáveis em imagens termográ�cas,

bibliotecas de deep learning, treinamento da rede com uso de redes neurais convolucionais,

análise dos hiperparâmetors usados no modelo para convergência e e solução do problema direto

e inverso.

Veri�cou-se a in�uência das propriedades e parâmetros termofísicos nos per�s de pixeis das

imagens termográ�cas simuladas na superfície da pele da mama. Fez-se uma análise da in�uência

dos principais hiperparâmetros usados para construção do modelo em deep learning.

Inicialmente, as redes neurais com aprendizado profundo foram desenvolvidas e aplicadas

apenas em imagens térmicas correspondentes as temperaturas super�ciais das mamas cujos

dados de temperatura foram simuladas. Ou seja, resolveu-se a equação de Pennes para várias

condições físicas com diversos tamanhos, localizações e posições dos tumores.

Modelos geométricos cartesianos e um modelo anatômico de uma mama usadas para treina-

mento de estudantes de medicina foram analisados.

A técnica desenvolvida foi capaz da estimativa da localização de vários tumores simulados,

o que por si já representa uma excelente contribuição. Todavia, as imagens de temperatura não

apresentaram sensibilidade boa o su�ciente para que se encontra-se o tamanho dos respectivos

tumores.

Com o objetivo de se obter além da localização, o tamanho do tumor, propô-se o uso das
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redes neurais a partir de dados de impedância térmica.

Desenvolveram-se assim, modelos térmicos para a obtenção da impedância super�cial da

mama, através da obtenção do �uxo de calor imposto e da respectiva temperatura super�cial

de cada nó na malha numérica. O nó representaria um determinado ponto onde se mediria a

temperatura e o �uxo de calor super�cial em uma mama real, usando-se para isto, sensores de

temperatura e �uxo de calor super�ciais.

Novamente os dados foram aplicados em dois modelos térmicos: modelo cartesiano e modelo

anatômico escaneado.

Resultados apresentaram uma signi�cativa sensibilidade das redes, permitindo a identi�cação

da localização e do tamanho dos tumores simulados. Esses resultados foram apresentados para

o modelo cartesiano.

O desenvolvimento da técnica que possibilitou a identi�cação da localização e tamanho de

tumores na mama a partir de informações de temperatura e �uxo de calor super�ciais é uma

ferramenta inédita e promissora na detecção precoce do câncer de mama.

Além da técnica proposta não ser invasiva ou causar dor à paciente, ela permite o acesso a

pessoas com de�ciência ou baixa mobilidade e possui um baixo custo estimado.

A baixa sensibilidade aos tumores pequenos e profundos, normalmente existente em análises

de temperaturas super�ciais usando imagens térmicas foi contornada com o uso do conceito de

impedância térmica e técnicas de inteligência arti�cial, como o uso de aprendizado profundo

(Deep learning).

9.1 Propostas de trabalhos futuros

Desenvolveu-se neste trabalho a concepção teórica de uma técnica que usa impedância tér-

mica e inteligência arti�cial para a identi�cação de tumores mamários. O próximo passo, seria

a aplicação em dados experimentais de laboratório e a posterior aplicação em pacientes. Para

isso algumas etapas necessitam ainda serem executadas. São elas:

1. Desenvolvimento de uma bancada experimental com um modelo anatômico. A bancada

deve prever a geração de calor de uma inclusão com várias posições e tamanhos. Deve pre-

ver também sensores de �uxo de calor e temperaturas super�ciais. O modelo deve ter suas

propriedades térmicas bem de�nidas.

2. Criação de um banco de dados experimental de temperatura e �uxo de calor.

3. Uso da transformada de Hilbert nos sinais de temperatura super�ciais e comparação com

resultados de impedância térmica.

4. Análise e comparação de aquecimento e resfriamento para estabelecer qual a melhor exci-

tação térmica dinâmica para o problema considerando a Impedância térmica ou a transformada

de Hilbert.
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5. Projeto e comparação de várias estruturas de IA.
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