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Resumo

O cancer de mama é uma enfermidade que afeta milhares de mulheres anualmente no Bra-
sil. A deteccao precoce é crucial para aumentar as chances de recuperacao, e a mamografia
é 0 exame mais comumente utilizado para esse fim, embora possa ser desconfortavel e, em
alguns casos, nao seja recomendada. Nesse contexto, a termografia infravermelha surge
como uma alternativa atrativa para auxiliar no diagnoéstico do cancer de mama. Este pro-
jeto abordou a classificacao de imagens infravermelhas da mama de pacientes saudaveis
e doentes, provenientes da base de dados Database For Mastology Research (DMR-IR),
com o objetivo de identificar aquelas que apresentam a doenca. Para realizar a classifica-
¢ao, foi feito o uso redes neurais convolucionais pré-treinadas, bem como dois comités de
classificadores, destacando-se o comité do tipo voto majoritario. Este tltimo apresentou
resultados notaveis quando comparado com cada CNN individualmente, atingindo uma
acuracia de 90,91% e um F1-Score de 92, 31%. Esses resultados validam a eficicia do uso
de comités de classificadores como uma estratégia promissora para aprimorar a deteccao

de cancer de mama por meio de imagens infravermelhas.

Palavras-chave: cancer, imagens, termografia, classificacao, comité.
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1 Introducao

Segundo os dados mais recentes do Instituto Nacional do Cancer, estima-se que o
cancer de mama é o maior responsavel pelos novos casos de cancer em mulheres no Brasil,
com uma taxa de 30,1% no ano de 2022. J4 no ano de 2020, a estimativa de mortalidade
conforme a localizacao do tumor, aponta uma taxa de 16,5% de ébitos por cancer de

mama, que também é a maior comparada aos outros tipos de cdncer (INCA, 2023).

O céncer de mama, em grande parte dos casos, pode ser detectado nos estagios
iniciais da doenga, tornando seu tratamento bastante eficaz, com altas taxas de sucesso.
Logo, a deteccao precoce da doenga ¢ fundamental para aumentar as taxas de efetividade
do tratamento e diminuir o indice de mortalidade decorrente da doenca. O exame mais
comum utilizado atualmente para a deteccao do cancer de mama, e recomendado pelo
Ministério da Satde, é a mamografia por rastreio, capaz de identificar alteragoes suspeitas
de cancer antes do surgimento dos sintomas, ou seja, antes que seja palpada qualquer
alteragdo nas mamas (INCA, 2023). Esse exame é oferecido para mulheres com mais de
40 anos no Brasil, pelo Sistema Unico de Satide (SUS).

A mamografia por rastreio apresenta bastante pontos negativos, como o alto indice
de resultados incorretos, em sua maioria falsos positivos, além de submeter a paciente a
exposigao aos raios X durante a realizagdo do exame (INCA, 2023). Existe também como
opcao, a mamografia diagnéstica, que pode ser solicitada por um médico para pacientes
de qualquer idade. Essa abordagem nao é eficiente no caso de mulheres jovens, visto que
as mamas de pacientes jovens sao compostas principalmente por tecido glandular, ou seja,

sao mamas mais densas o que torna a visualizacao e identificacao do cancer um desafio

(BORCHARTT, 2013).

Na Figura 1, sao apresentadas quatro imagens de mamografias, extraidas de So-
ciety (2023) onde sao representadas as quatro categorias de densidade da mama, sendo a
mama mais & esquerda majoritariamente composta por tecido adiposo (mais comum em
mulheres mais velhas) e a mais a direita é extremamente densa (mais comum em mulheres

mais jovens).
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Figura 1 — Mamografias e diferentes graus de densidade do tecido da mama - extraido de
Society (2023)

Geralmente, os primeiros tipos de procedimento realizados em busca de altera-
¢Oes suspeitas na mama, sao o autoexame e o exame clinico. Ambos sao procedimentos
manuais no qual a paciente ou um especialista, apalpa a mama na busca por alteragoes
(BARCELOS, 2017). Existem diversos exames que utilizam imagens como método para a
deteccao do cancer de mama e que apresentam altos indices informativos relevantes para
o profissional que esta realizando a analise. No entanto, em grande maioria possuem como

desvantagens altos custos para a realizagdo do exame (BORCHARTT, 2013).

Dentre as técnicas de suporte ao diagnéstico que utilizam imagens, a Termografia
Infravermelha (TIR) é uma técnica nao invasiva, de baixo custo e que nao envolve radi-
acao nociva ao ser humano. Seu funcionamento consiste em registrar a radiacao emitida
pela superficie da pele da paciente, através de uma camera térmica, afim de determinar
a sua temperatura (BARCELOS, 2017). As variagoes de temperatura do tecido cance-
roso em relagdo a um tecido saudédvel se dao pelo processo de angiogénese (AZEVEDO
et al., 2018), processo pelo qual as células se proliferam descontroladamente por causa de
mutagoes genéticas, passando a se reproduzir exageradamente, o que exige maior quan-
tidade de nutrientes no local, gerando assim, novos vasos sanguineos ao redor das célu-
las(BORCHARTT, 2013). Desse modo, caso exista uma anomalia no tecido da mama,
havera uma alteracdo de temperatura proveniente do processo de angiogénese, acarre-

tando em regides mais quentes, possibilitando a identificagao através do uso de cameras
térmicas (BARCELOS, 2017).

As cAmeras termograficas captam a radiacao térmica emitida pelo corpo e a con-
vertem em uma imagem que representa a distribuicao de temperaturas superficiais. Varias
técnicas e métodos computacionais tem sido propostos e aplicados afim de salientar as
informagoes contidas nessas imagens. Desse modo, para a analise e classificagdo dos da-
dos, faz-se o uso de técnicas de processamento de imagens, com suporte das areas de

aprendizado de méquina e reconhecimento de padroes (CARDOSO, 2018).

Existem muitos trabalhos relacionados ao uso da TIR para deteccao do cancer de

mama, e com o avango tecnoldgico nos equipamentos de cameras infravermelhas apds o
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ano 2000, varios pesquisadores consideram o uso desta técnica de imageamento bastante
promissora. Logo, o uso da TIR é uma atraente técnica para facilitar a detecgdao precoce
do cancer de mama (BARCELOS, 2017).

1.1 Justificativa

Os Sistemas de Detecgao ou Diagnéstico Auxiliado por Computador (CAD) estao
se tornando cada vez mais comuns, e frequentemente novas técnicas, como a termografia,
estao sendo integradas a esses sistemas. Um sistema CAD é uma ferramenta computaci-
onal ou algoritmo capaz de identificar padroes em diferentes tipos de dados (ZULUAGA-
GOMEZ et al., 2021). O rapido crescimento da colaboragao virtual, das ferramentas de
programacao e do desempenho computacional despertou o interesse de muitos pesquisa-
dores na aplicacao de sistemas CAD na area biomédica. Como resultado, na literatura,
diversos estudos tém investigado e proposto CADs para auxiliar no diagnéstico de cancer
de mama (ZULUAGA-GOMEZ et al., 2021).

Com o crescente uso de sistemas de classificadores em diversas tarefas, também
aumentou-se a busca por sistemas cada vez mais eficientes. Um dos interesses crescentes
abordados em alguns trabalhos, trata-se da combinacdo ou integracao de classificado-
res, visando melhorias de desempenho. Sistemas que envolvem a fusdao de dois ou mais
classificadores sao conhecidos como comités de classificadores, podendo ser compostos por
classificadores do mesmo tipo ou de tipos diferentes, utilizando algoritmos de aprendizado
de maquina distintos (SILVA, 2017).

Diversas pesquisas recentes abordam imagens termograficas da mama, evidenci-
ando a relevancia desse tema na comunidade cientifica. A analise das imagens termo-
graficas da mama tem sido conduzida por diversas perspectivas, incluindo a busca por
aprimoramentos na segmentacao e a aplicagao de técnicas de extracao de caracteristicas
para fins de classificacdo. Apesar da diversidade de abordagens técnicas nestes estudos,
a exploracao de comités de classificadores foi subutilizada na melhoria do diagnéstico,
embora estes tenham demonstrado resultados promissores em sua aplicagdo (CARDOSO,
2018; CHAVES, 2019; ZULUAGA-GOMEZ et al., 2021).

1.2 Objetivos

Este investiga o treinamento de um comité de classificadores baseado em redes
neurais convolucionais (CNNs), separando pacientes sauddveis e pacientes com céncer.
Para isso, foram utilizadas imagens termograficas da mama. Os objetivos especificos deste

trabalho de graduacgao foram:
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o compreender os fundamentos envolvidos na termografia infravermelha, aprendiza-
gem profunda (DL) e CNNs;

« utilizar redes pré-treinadas para desenvolver os classificadores;
« combinar os resultados individuais das redes para criar um comité de classificadores;

o comparar a eficacia deste modelo, através de métricas como acuracia e F1l-score, de

abordagens estaticas ja desenvolvidas em projetos passados;

o comparar os resultados obtidos com outros trabalhos da literatura.

1.3 Métodos

Para a execucao deste trabalho serao utilizados alguns métodos fundamentais, e a
compreensao bésica dos mesmos é necessaria. Assim, alguns destes métodos sao melhores

detalhados a seguir.

1.3.1 Base de dados

Em Silva et al. (2014) é apresentada a base de dados DMR-IR (Database for
Mastology Research), a qual é composta por imagens termograficas da mama, comumente
utilizada na literatura, e que foi adotada também neste projeto. Originalmente, a base era
composta de dados de 141 pacientes, coletados no Hospital Universitario Anténio Pedro
(HUAP) da Universidade Federal Fluminense, entretanto, a base contou com a adigao de

imagens de novos pacientes ao longo do tempo.

Figura 2 — Exemplo de imagem contida na base de dados DMR-IR, colorida com filtro da
biblioteca matplolib.
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Cada paciente tem coletadas imagens tanto com protocolo estatico quanto com
o protocolo dinamico. Cada paciente possui 5 imagens coletadas em diferentes posicoes
utilizando o protocolo estatico, sendo elas: frontal, laterais direita e esquerda (45°) e
laterais direita e esquerda (90°). Para o protocolo dindmico, foi proposto pelos autores
uma coleta na qual aclimata-se a paciente até que a média de temperatura da regiao entre
as mamas atinja 30°C' ou que o tempo maximo tenha sido atingido (5 minutos). Apés a
aclimatagao da paciente, foram coletadas 20 imagens em um periodo de 5 minutos e ainda
2 outras imagens laterais direita e esquerda de (90°). Neste projeto, serao utilizadas as
imagens de protocolo estatico, com tamanho de 640 x 480 pixels. As imagens se encontram
publicamente em Visual Lab DMR, e a base possui as devidas autorizagoes dos comités

de ética competentes.

1.3.2 Redes pré-treinadas

A primeira etapa do trabalho consiste na selecao de algumas CNNs utilizadas na
literatura como critério de comparacgao, fazendo o uso de técnicas de transferéncia de
aprendizado. Diversas redes disponiveis na literatura foram treinadas com a base Image-
net, a qual contém milhares de registros, possuindo bons extratores de caracteristicas que
poderiam ser reutilizados para novos problemas. Nesse contexto, foram selecionadas trés
redes para o estudo, tendo como critério o uso comum entre os trabalhos que utilizam

imagens termograficas e que obtiveram bons resultados para o problema em questao. As
redes selecionadas foram VGG16, RESNET50 E DENSENET201.

O trabalho serd desenvolvido utilizando o PyTorch, biblioteca de aprendizado de
maquina de codigo aberto baseada na biblioteca Torch, usada em aplicativos de visao
computacional e processamento de linguagem natural. Os classificadores serao utilizados
fazendo o uso da transferéncia de aprendizado, uma vez que existem poucas imagens no
banco e um treinamento completo nao é possivel, mantendo somente a camada densa-
mente conectada e mantendo as camadas convolucionais que atuam como extratores de

caracteristicas das redes originais.

1.3.3 Comité de classificadores

A etapa subsequente do estudo, consiste na coleta dos resultados individuais das
redes neurais pré-treinadas. O comité de classificadores serda construido combinando os
resultados obtidos individualmente, visando um desempenho aprimorado no diagnéstico.

Existem diversos modelos de comités, explorados em segoes posteriores deste trabalho.
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1.3.4 Métricas de avaliacao

Existem diversas métricas utilizadas para a avaliacdo dos classificadores, sendo as
mais comuns e que serao utilizadas neste projeto: acuracia, sensibilidade, especificidade e
F1-Score. Para que seja possivel entender o significado dessas métricas, é necessario que
os conceitos por tras de seus calculos sejam definidos, sendo eles de: verdadeiro positivo
(VP), falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso negativo (FN). As defini¢oes
utilizadas no contexto das imagens médicas sao (BARATLOO et al., 2015):

e Verdadeiro Positivo: Niumero de amostras rotuladas como doentes e que sao

identificadas como doentes.

o Falso Positivo: Numero de amostras rotuladas como saudéveis e que sao identifi-

cadas como doentes.

» Verdadeiro Negativo: Numero de amostras rotuladas como saudaveis e que sao

identificadas como saudéveis.

« Falso Negativo: Numero de amostras rotuladas como doentes e que sao identifi-

cadas como saudaveis.

Definidos estes conceitos, as métricas citadas podem ser definidas como segue:

e Acuracia: Capacidade do modelo diferenciar a imagem nas classes saudavel e doente
de forma correta, e é calculada a partir das proporcoes de VP’s e VN’s sobre todos

0s casos avaliados.
Acurdcia — VP+ VN (1.1)
e = P VN FP+ FN '

« Sensibilidade: Capacidade do modelo determinar as imagens rotuladas como do-
ente de forma correta.
VP

Sensibilidade VP+ FN (1.2)

« Especificidade: Capacidade do modelo determinar as imagens rotuladas como sau-

daveis de forma correta.

VN

—_— 1.
VN +FP (13)

Especi ficidade =
« F1-Score: E a média harmonica entre precisio e recall. Esta é uma métrica muito
eficiente quando se possui um dataset (conjunto de dados) com classes despropor-

cionais, e seu modelo nao emite probabilidades.

VP
F1-Score = 1.4
Se0re = B 05 % (FP + FN) (14)
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1.4 Organizacao deste trabalho

O presente trabalho foi dividido em cinco capitulos, sendo este o capitulo introdu-

torio, transmitindo uma visao geral do trabalho, e os posteriores:

Capitulo 2 - Referencial Tedérico: capitulo no qual sao apresentados e discuti-
dos os trabalhos relacionados presentes na literatura, descrevendo as técnicas utilizadas
assim como alguns resultados obtidos pelos autores. Também sao discutidos conceitos
necessarios para a compreensao deste trabalho, tais como, conceitos sobre o cancer de
mama e como se da o processo de carcinogénese. Também sao abordados alguns dos prin-
cipais exames de imageamento utilizados no prognostico da doenca, além da termografia

infravermelha que é o exame proposto nesse trabalho.

Capitulo 3 - Desenvolvimento: neste capitulo, aprofundou-se o processo de

desenvolvimento deste trabalho, explorando mais detalhadamente os métodos propostos.

Capitulo 4 - Resultados e Discussao: o capitulo apresenta os resultados espe-
rados e obtidos durante a execucao dos experimentos, incluindo uma comparacao com os

resultados alcancados por outros autores em trabalhos semelhantes.

Capitulo 5 - Conclusao: por fim, sdo apresentadas as conclusoes acerca dos

resultados obtidos e o que se era esperado do trabalho.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Conceitos Fundamentais

Nesta secao, sao abordados conceitos fundamentais necessarios para o entendi-

mento do projeto.

2.1.1 Cancer de Mama

Segundo INCA (2023), o termo cancer abrange mais de 100 diferentes tipos de
doencas malignas e benignas que possuem em comum o crescimento desordenado das
células, dividindo-se rapidamente e provocando a formacgao de tumores, podendo invadir
tecidos adjacentes, afetar diferentes 6rgaos e que podem se espalhar para outras regioes

do corpo através de um processo conhecido como metastase.

Os diferentes tipos de cancer podem ser diferenciados pelo processo da metastase
e também sao correspondentes aos varios tipos de células do corpo, sendo denominadas
carcinomas quando comecam em tecidos epiteliais como a pele ou mucosas. Se o ponto
de inicio sao tecidos conjuntivos, como ossos, misculo ou cartilagem, entdo o cancer é

classificado como um sarcoma (INCA, 2023).

O que é cancer?

@SN ‘ .
# 'k'\- }\‘{\b '\‘l
WY “.\ X B

S

LU ' 4
=) Agente
Orgao cancerigeno

. [/® o™

Tecido Tecido (002

infiltrado ((e%%) /

Lee
Célula normal Célula cancerosa

Figura 3 — O que é o cancer? - extraido de INCA (2023)

A Figura 3 ilustra a diferencga entre o tecido que contém células normais e o tecido
composto por células contendo o agente cancerigeno, exemplificando o que é o cancer.
O cancer de mama esta na classe dos carcinomas, e ¢ uma das principais doengas que
podem acometer a mama, juntamente com o fibroadenoma e as alteragoes fibrocisticas

(BARCELOS, 2017). Existem vérios tipos de cdncer de mama, nos quais alguns possuem
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um rapido desenvolvimento, enquanto outros podem crescer lentamente (INCA, 2023).
Dentre alguns dos tipos mais comuns de cancer na mama, estdo os carcinoma ductal e
carcinoma lobular, os quais diferem pela regidao de inicio no érgao, e também o cancer

inflamatoério.

Segundo pesquisas realizadas em Barcelos (2017), as alteragoes fibrocisticas e o
fibroadenoma sao alteracoes benignas, sendo o primeiro capaz de se manifestar pela pre-
senca de cistos, dores e secre¢oes. Ja o fibroadenoma, que é um tipo de tumor benigno
bastante comum encontrado na mama, provoca o crescimento de noédulos e pode ser de-

senvolvido durante o periodo reprodutivo da mulher.

A técnica mais comum de imageamento para a deteccao do cancer de mama é a
mamografia, que é um procedimento padrao realizado com o uso de um mamografo, o qual
produz uma imagem pela irradiacao de feixes ionizantes (raios X) de baixa dosagem na
mama da paciente. A mamografia é capaz de detectar massas e calcificagoes na mama que
podem ser indicios de cancer. Parte dos feixes de radiagao é absorvida pelo tecido, assim
como em outros tipos de exames que também utilizam raios X. A absorcao é proporcional
a densidade da mama, logo, mamas compostas em sua maioria por tecido glandular denso,
acabam absorvendo muita radiagao, o que aumenta as chances de problemas decorrentes
do uso da radiacao e ainda dificulta a visualizagao das calcificacoes, ja que o tecido denso

pode mascarar ou esconder regides cancerigenas (BARCELOS, 2017).

2.1.2  Termografia Infravermelha (TIR)

Segundo pesquisas realizadas em Forcelini et al. (2019), a TIR caracteriza-se como
uma técnica de imageamento que permite o registro da distribuicdo da radiacao térmica
pela superficie de um corpo, transformando-a, por meio das leis da fisica, em valores de
temperatura. O principio de funcionamento da TIR se d& por meio da captura da energia

infravermelha emitida pelos corpos, a qual nao é visivel a olho nu.

Assim, devido ao processo de angiogénese, caso haja algum tipo de anomalia no
tecido da mama, havera uma alteracao de temperatura nesta regiao, tornando viavel o
uso da TIR. As imagens termograficas sao obtidas através de cameras capazes de detectar

radiacao infravermelha.

Para que seja possivel entender melhor o funcionamento da TIR, pode-se definir o
conceito de corpo negro. Um corpo negro ¢ um objeto ideal, nao existente na realidade,
cuja emissividade é 1. O corpo negro é um absorvedor e radiador perfeito, isto é, é capaz
de absorver e refletir toda radiacao incidente sobre ele, em todos os comprimentos de
onda. Sendo assim, nenhum outro objeto ou superficie é capaz de emitir mais energia que
o corpo negro (FORCELINT et al., 2019). Isto significa que nem o corpo humano e nem

os demais objetos sao capazes de emitir a mesma quantidade de radiacao que o corpo
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negro emitiria nas mesmas condi¢oes. Portanto, a emissividade é dada pela relacao entre
a radiacao emitida pelo objeto real e a que seria emitida pelo corpo negro. A TIR nao
¢ influenciada apenas pela emissividade, dado que o imageamento nao ocorre no vacuo,
sendo necesséario considerar também a transmissividade e refletividade do préprio objeto
e ainda a radiagao refletida por outros objetos no ambiente e a influéncia da atmosfera
na imagem a ser coletada (BARCELOS, 2017).
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Figura 4 — Espectro eletromagnético - traduzido de Ibarra-Castanedo (2005).

A imagem da Figura 4 ilustra o espectro eletromagnético, onde suas faixas sao
definidas de acordo com o comprimento de onda. O espectro infravermelho abrange com-
primentos de onda entre 0, 74um e 1000um. Este ¢ um espectro que se situa entre os
espectros da luz visivel e das microondas, e é uma das bandas que compdem a radiacao
térmica (BARCELOS, 2017; BORCHARTT, 2013). A visualizagdo no espectro infraver-

melho se d4 através da imagens termograficas, obtidas por cdmeras termograficas.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional ou CNN (do inglés, Convolutional Neural Networks),
é uma arquitetura de rede neural artificial, variante do perceptron de miltiplas camadas
(multicamadas) baseadas em um processo biolégico: processamento de dados visuais. A
CNNs sao comumente utilizadas em aplicagoes cujo o objetivo consiste na deteccao, clas-
sificacao e reconhecimento de imagens e videos, e vem apresentando resultado promissores

(CHAVES, 2019). As CNNs sao divididas em alguns estagios principais, os quais podem
ser vistos na Figura 5.
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Figura 5 — Rede Neural Convolucional e suas diferentes camadas - extraido de Chaves
(2019).

Os dois principais tipos de camadas que constituem os primeiros estagios de uma
CNN, sao as camadas de convolucao e as camadas de pooling, enquanto que os outros
estagios sao compostos pelas camadas completamente conectadas. As camadas de convo-
lugdo sao responsaveis pela extracao de caracteristicas das imagens de entrada, ou seja,
geram o que ¢ chamado de feature map. Nessas camadas, os neuronios sao responsaveis
pela aplicacao de filtros, assim como em outros processos mais tradicionais de visao com-
putacional, e ¢ comum que em cada camada de convolucao sejam utilizados mais de um
filtro, ou seja, existem mais de um neurénio que conecta uma mesma regiao da imagem

de entrada (CHAVES, 2019).

Apébs a camada de convolucao, é comum que as CNNs do estado da arte utilizem
Batch Normalization (BN) para efetuar a normalizagdo dos mapas de caracteristicas (fe-
ature maps), de forma que a ativacdo média se mantenha préxima a 0 e o desvio padrao
proximo a 1 (CHAVES, 2019).

As camadas de pooling, que sao criadas apds as camadas de convolugao, tem como
objetivo a diminuicao da dimensao espacial dos dados de entrada, possibilitando que
as camadas mais profundas possam ter mais filtros sem que haja o aumento do custo

computacional por camada, além de evitar o overfitting (CHAVES, 2019).

A tltima camada é a camada completamente conectada, a qual tem como objetivo

classificar as caracteristicas extraidas pelas camadas de convolugao e pooling, em alguma
classe pré-definida (CHAVES, 2019).

2.1.4 Comité de Classificadores

O uso de comités, ou mdquinas de comité no aprendizado de maquina é crescente
hé alguns anos. E uma técnica de classificacdo que consiste na unido de diversos classifica-
dores, considerada bastante eficiente se comparada a utilizacao de apenas um classificador,
pois proporciona maior confiabilidade (VOGADO et al., 2017).
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Figura 6 — Exemplificacao da construcao de um Comité de Classificadores.

Como pode ser visto na Figura 6, o comité utiliza a combinacao de resultados
individuais das redes neurais para conseguir um melhor desempenho de generalizagao. Os
comités podem ser divididos em duas grandes categorias, sendo elas as estruturas estaticas
e as estruturas dinamicas (HAYKIN, 1998 apud SILVA, 2005).

Nas estruturas estaticas, as saidas das redes neurais sao combinadas sem envolver
o sinal de entrada das redes. Esta categoria possui dois métodos de aplicagdo do sinal de

entrada, que sd@o a média de ensemble e o reforgo (SILVA, 2005).

No método média de ensemble, utiliza-se o mesmo sinal de entrada para todas
as redes e a saida global é dada pela combinacao linear das saidas de cada rede. J& o
método de reforco é caracterizado pela diferente distribuicao do sinal de entrada das
redes (HAYKIN, 1998 apud SILVA, 2005).

Nos comités de classificadores com estruturas dindmicas, o sinal de entrada esta
aplicado nao apenas as entradas das redes, mas também sobre o combinador das saidas
das redes. Desse modo, a saida do comité depende do sinal de entrada e da saida das
redes. Dentre suas técnicas, a principal é a mistura de especialistas (redes neurais), que
apresenta como caracteristica uma unidade denominada de rede de passagem, responsavel
pela combinagao das saidas das redes (HAYKIN, 1998 apud SILVA, 2005).

Segundo Silva (2017), os comités de classificadores podem ser divididos em mul-
ticlassificadores homogéneos e multiclassificadores heterogéneos. Dentre os multiclassifi-
cadores homogéneos, destacam-se os comités do tipo Bagging e Boosting que trabalham
utilizando amostragens do conjunto de dados original como dados de treinamento e combi-
nam os resultados obtidos com os diferentes classificadores base através de algum esquema

de votacao.

Os multiclassificadores heterogéneos, utilizam diferentes algoritmos de aprendizado

de maquina, tendo como dados de treinamento o mesmo conjunto de dados original. Dentre
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os tipos de comités desta modalidade, os mais utilizados sao Voting e Stacking (SILVA,

2017), ambos utilizados para elaboragao deste trabalho.

Um comité do tipo Voting, requer que cada classificador base emita um voto para
a classe que ele considera mais provavel para aquela determinada instancia do conjunto de
dados. Em seguida, é feita uma contagem do niimero de votos para cada classe, proveniente
dos classificadores. A classe que obtiver o maior ntimero de votos é selecionada como a
predicao final para a instancia de dado. Este esquema de votacdo, ¢ um dos esquemas

mais simples de ser executado, e é conhecido como votagao majoritaria (SILVA, 2017).

J& um comité do tipo Stacking, espera a saida dos classificadores base como entrada

para um meta-classificador, que combina essas saidas em uma predi¢ao final, apdés seu
treinamento (SILVA, 2017).

2.2 Trabalhos Correlatos

Diversos trabalhos utilizam imagens termograficas da mama para a identificacao
da presenca de tumores malignos e benignos ou algum tipo de alteragao na mama. Esses
trabalhos diferenciam-se pela forma na qual sdo extraidas caracteristicas e o classificador

utilizado, sendo mais comum pesquisas que utilizam imagens estaticas.

Em Andrade, Paiva e Correa (2017), é proposta uma metodologia para a transfor-
macao de sinais térmicos em séries temporais, onde sao extraidas caracteristicas para a
tarefa de classificacao. As imagens utilizadas na analise seguem o protocolo dindmico e per-
tencem a base de dados Database for Mastology Research with Infrared Image (DMR-IR),
adquiridas no Hospital Antonio Pedro da Universidade Federal Fluminense (HUAP-UFF).
Neste trabalho, foi realizado o procedimento de pré-processamento afim de converter os
termogramas capturados em um formato que facilitasse a andlise das informacoes rele-

vantes ao problema.

As etapas de pré-processamento, construcao da série temporal e extragao de carac-
teristicas nao possuem informagoes sobre o uso de algum software externo, o que sugere
que foram realizadas de forma manual. Durante a etapa de classificacao, fez-se o uso de
alguns classificadores, sendo eles a Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e K-Star. Para
a selecao de caracteristicas, também fez-se o uso da ferramenta Weka com o método de
busca BeF'irst e avaliacao de atributos SubsetEval. Os primeiros resultados apresentados
fazendo os testes com as séries originais, nao apresentando resultados satisfatorios e, para
contornar o problema, foi adicionada mais uma etapa de re-amostragem, dividindo a série
original em janelas de 2 tempos. Com isso, os resultados obtidos pelo classificador K-Star
foram uma acurécia de 95, 8%, sensibilidade 93, 6% e especificidade 95,9%. J4 através do
classificador SVM, os resultados apresentados foram uma acuracia de 91%, sensibilidade
de 85% e especificidade 91%.
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Um trabalho muito similar é realizado em Cardoso (2018), onde também é pro-
posta uma metodologia para distinguir exames de pacientes em saudaveis e nao saudaveis
utilizando imagens de termografia infravermelha dindmica, realizando a modelagem do
problema utilizando séries temporais. As imagens utilizadas também pertencem a base
da dados DMR-IR. Durante o pré-processamento ¢ gerada uma super-série temporal para
cada paciente, e para a extracao de caracteristicas sobre as séries construidas foi utilizado
o método da Matrix Profile. As subsequéncias apontadas pelo método sdo concatenadas
gerando uma nova série temporal reduzida. Na etapa de classificacao, foi utilizada a bi-
blioteca Scikit-learn que contém uma implementacao do SVM em Python. Das métricas
de avaliacao, foram utilizadas a sensibilidade, precisao e acuracia, tendo como melhores
resultados, 70%, 80, 17% e 75% respectivamente, sem o uso de normalizacoes e utilizando

a metodologia considerando apenas discords (um dos resultados apresentados do método

Matrix Profile).

O trabalho realizado em Chaves (2019), tem como objetivo a deteccao do céncer de
mama por meio de imagens infravermelhas de protocolo estatico, também pertencentes
a base de dados DMR-IR, com 440 imagens de 88 pacientes distintas, sendo 220 rotu-
ladas como normal e 220 com patologia. Foram utilizadas redes neurais convolucionais
pré-treinadas e com bom desempenho comprovado, classificando-as como portadoras ou
nao de cancer de mama. Diversas CNNs do estado da arte foram avaliadas, dentre elas
alexNet, googleNet, resNet-18, vgg-16 e vge-19. A implementacao foi feita utilizando a
linguagem Matlab. Como métricas de avaliagao, foram utilizadas acurécia, sensibilidade e
especificidade, as quais tiveram melhor resultado utilizando as CNNs vgg-16 com 77, 5%
de acurécia, 85% de sensibilidade e 70% de especificidade, e vgg-19 com 77, 5% de acuracia,
90% de sensibilidade e 65% de especificidade.

Um outro trabalho, que também utiliza imagens termograficas de protocolo dina-
mico encontradas na base de dados DMR-IR e CNNs para detec¢ao do cancer de mama,
é proposto em Zuluaga-Gomez et al. (2021). Neste sdo consideradas 57 pacientes con-
tendo 20 imagens cada, sendo 19 pacientes saudaveis e 37 pacientes doentes. Para o
pré-processamento sao extraidas as regioes de interesse (ROIs) contendo somente a regiao

das mamas.

Ainda no trabalho de Zuluaga-Gomez et al. (2021), as CNNs do estado da arte uti-
lizadas avaliadas foram ResNet, SeResNEt, vgg-16, Inception, InceptionResNetV2, Xcep-
tion e também baseline que sdo CNNs propostas pelos autores. Além disso, CNNs com
otimizagao dos hiper parametros foram propostas. Dentre os pardametros considerados na
otimizacao tem-se: nimero minimo e maximo de blocos; nimero de camadas convolu-
cionais e numero de filtros por bloco, tipo do otimizador, tamanho kernel, tamanho da
camada de pooling, tipo de batch normalization, taxa de dropout, nimero de neur6nios

conectados nas ultimas duas camadas e tipo da camada top. A rede otimizada apresentou
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melhores resultados que todas as demais avaliadas, obtendo 94% de acurédcia e Fl-score
de 0,91. Os autores afirmam que, para a base em questao, CNNs menores apresentam um

melhor resultado.

Barcelos (2017) conduziu um estudo utilizando a base de dados DRM-IR, focando
em 70 pacientes. A abordagem concentrou-se na detecgao de cancer de mama por meio de
imagens de protocolo estatico. O processo de classificagao iniciou-se com a extragao de ca-
racteristicas das pacientes, dividindo-as em trés grupos: normal, com alteragoes benignas

e com alteragbes malignas (cancer de mama).

O estudo gerou diversos subconjuntos com base nessas caracteristicas, os quais
foram submetidos a testes utilizando dois classificadores distintos: redes neurais artificiais
e maquina de vetores de suporte (SVM). Em uma série de experimentos, o resultado mais
promissor foi obtido com o uso de SVM como classificador, empregando uma funcao ciibica
como funcao de kernel e uma abordagem one vs all. Os resultados revelaram uma acuracia
de 80, 95%, especificidade de 83, 33% para pacientes normais, 85, 71% para pacientes com

alteracoes benignas e 75% de sensibilidade para pacientes com alteracdoes malignas.

O estudo conduzido por Vogado et al. (2017) apresenta uma abordagem inovadora
para o diagnostico de Leucemia por meio da andlise de imagens de sangue. A proposta
utiliza trés CNNs pré-treinadas, nomeadamente a AlexNet, a CaffeNet e a VggNet. O
estudo nao apenas realiza a avaliagao individual do desempenho dessas redes, mas também
explora a eficacia de um comité de classificadores do tipo voto majoritario, que combina as
saldas das CNNs para aumentar a confiabilidade dos resultados, categorizando as imagens
como doentes ou nao. A base de dados empregada para a conducgao dos experimentos é a
ALL-IDBI1, composta por um total de 108 imagens, das quais 59 sao saudaveis e 49 sao

de pacientes doentes.

Os resultados obtidos nos experimentos demonstram um desempenho notavel nas
trés redes testadas por Vogado et al. (2017). Em particular, nos testes com segmentacao
das imagens, as redes AlexNet e VggNet apresentaram resultados idénticos, alcangando
uma acuracia impressionante de 96,29%. Em contrapartida, a rede CaffeNet obteve uma
acuracia ligeiramente menor, registrando 94,44%. Contudo, destaca-se que o comité de
classificadores revelou um desempenho superior, atingindo uma acuracia de 97, 22%. Esses
resultados validam a eficdcia do uso de comités de classificadores para tornar a classificagao

mais confiavel e robusta, proporcionando insights valiosos para aplicacoes clinicas futuras.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo serao descritas algumas etapas realizadas para garantir o melhor
desempenho durante os experimentos, baseados nos métodos anteriormente descritos. Na

Figura 7 é possivel visualizar um fluxograma que ilustra as etapas dos métodos aplicados.

Base de dados

Balanceamento manual das imagens

Y

Divisdo da base em trés conjuntos:
Treino, Validacao e Teste

Y

Aumento de dados para treinamento

4
Importacao dos Classificadores

| » Exportacéo dos classificadores treinados

Y

| VGG16 | Construcao dos Comités de classificadores
| RESNET50 | | Voto Majoritério |
| DENSENET201 | | Stacking |

A 4
A

Coleta de resultados

Figura 7 — Fluxograma das etapas abordadas



Capitulo 3. Desenvolvimento 25

3.1 Ajuste na base de dados

Como descrito anteriormente, a base de dados foi sendo atualizada ao longo do
tempo. No momento da elaboracao deste trabalho, a base conta com 157 pacientes sauda-
veis e 38 doentes. Observa-se que a base esta desbalanceada, e devido ao ntimero limitado
de amostras, optou-se pelo balanceamento manual das imagens. Essa fase envolveu a
selecao criteriosa de pacientes saudaveis com menor presenca de ruido nas imagens, en-
quanto todas as amostras de pacientes doentes foram preservadas, resultando assim em

uma igualdade na quantidade de imagens de ambas as condigoes.

O particionamento do conjunto de dados em trés subconjuntos - Treino, Validacao
e Teste - foi executado de maneira automatizada durante a implementagao dos algoritmos
utilizando a biblioteca Scikit Learn. O conjunto de treinamento engloba 70% das imagens,
enquanto os conjuntos de validacao e teste correspondem a 15% cada. Estes valores foram
escolhidos dada a quantidade muito baixa de amostras, afim de se evitar o overfitting e
para avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos utilizados. A funcao responsavel
pela divisao dos subconjuntos requer um numero aleatorio, o qual foi fixado nas imple-
mentacoes para garantir consisténcia nas divisoes, mantendo o mesmo padrao para todas
os experimentos. Essa abordagem visa assegurar a reprodutibilidade e a comparabilidade

dos resultados ao longo dos diferentes experimentos realizados.

3.2 Aumento de dados

O enriquecimento de dados foi incorporado dinamicamente durante o processo de
treinamento dos classificadores, implicando que cada imagem, ao ser instanciada, possa
ser submetida a uma ou mais transformagoes predefinidas. Essa pratica de aumento de
dados visa atenuar o risco de overfitting, especialmente considerando que a base de dados

utilizada apresenta uma quantidade limitada de imagens.

Para ampliar a diversidade do conjunto de treinamento, optou-se por duas estra-
tégias de aumento de dados: rotacao aleatéoria da imagem, variando de —10° a 10°, e
inversao horizontal, ambas aplicadas de forma aleatéria. Essas técnicas contribuem para
fortalecer a capacidade do modelo em generalizar padroes e comportamentos, promovendo

assim um desempenho mais robusto diante de novos dados.

3.3 Classificacao com as redes pré-treinadas

Cada arquitetura de rede neural - VGG16, RESNET50 e DENSENET201 - passou
por um treinamento individualizado. Apds extensivos testes, decidiu-se manter os para-
metros de treinamento consistentes em todos os experimentos. Os resultados mais pro-

missores foram alcancados ao utilizar 30 épocas para o treinamento, adotando a fungao
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de perda Cross Entropy, e empregando o otimizador Adam com uma taxa de aprendizado

de 0,00001 e um weight decay de 0,0001.

Dada a restricao de uma quantidade limitada de imagens, a fase de validagao
demonstrou pequenas oscilagoes nos resultados, se comparada ao treinamento. Visando a
construcao de comités de classificadores mais robustos, foi adotada a pratica de salvar os
modelos em treinamentos especificos, optando por aqueles em que a etapa de validacao

evidenciou as menores oscilagoes.

Nas Figuras 8 e 9 é possivel observar a oscilagao no processo de validacao citada
acima. Cada grafico foi gerado apds um treinamento distinto da rede VGG16. A palavra
Test apresentada nas legendas foi colocada erroneamente e pode gerar confusao, ja que

se trata da validacao, ou seja, deveria ter o nome de Validation.

Training and Validation Accuracy Training and Validation F1-Score

0.8 1 ' f 0.8

0.7 1

> [
E o
] a
¥ 064 ? 0.6
4 c
.5 4 0.5
0.5 = Train Accuracy = Train F1-score
Test Accuracy Test Fl-score
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs

Figura 8 — Gréfico gerado apds treinamento em um dos experimentos com a rede VGG16
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Figura 9 — Grafico gerado apos treinamento em um dos experimentos com a rede VGG16,
a critério de comparagao
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4 Resultados e Discussao

Todos os experimentos foram desenvolvidos na plataforma de coloboracao do Go-
ogle (Colab) utilizando a linguagem Python. Colab é um servigo hospedado do Jupyter
Notebook que nao requer configuragao para ser usado e fornece acesso gratuito a recur-
sos de computagao, incluindo GPUs e TPUs. O Colab é especialmente adequado para

aprendizado de maquina e ciéncia de dados.

A avaliacao do desempenho dos modelos foi conduzida mediante a aplicagdo das
previsoes sobre o conjunto de testes, o qual possui amostras diferentes dos conjuntos de
teste e validacao, ou seja, nao possui ligagdo com o processo de treinamento. Os resultados
apresentados sao a média de 10 execugoes distintas de cada modelo. Essa abordagem
visa proporcionar uma visao robusta e estavel da eficicia do modelo, incorporando a
variabilidade inerente aos dados e ao processo de treinamento. Os resultados obtidos

durante esta etapa do projeto podem ser visualizadas na Tabela 1.

Acurécia(%) | Sensibilidade(%) | Especificidade(%) | F1-Score(%)
VGG16 70,92 83,33 26,00 75,67
RESNET50 66, 37 60, 00 74,00 63, 10
DENSENET201 66, 37 83,33 46,00 72,66

Tabela 1 — Média dos resultados obtidos em 10 execugoes para cada modelo

Ao comparar os resultados da Tabela 1 com estudos correlatos, evidencia-se uma
disparidade em favor de alguns trabalhos, os quais alcangaram desempenhos mais sa-
tisfatorios. Contudo, é crucial ressaltar que a proposta central desta pesquisa reside na
comparagao entre os resultados individuais de redes neurais e os resultados de um comité
que integra as predicoes de cada uma dessas redes para a tarefa de classificacdo. Nesse
contexto, optou-se por nao empregar técnicas adicionais que poderiam aprimorar signifi-
cativamente os resultados, tais como técnicas de melhoramento de imagem e segmentacao
da regiao de interesse. Mesmo sem a implementacao dessas técnicas, é notavel que os re-
sultados alcangados nas redes neurais individuais utilizadas neste trabalho se aproximam
de alguns resultados obtidos por outros pesquisadores, indicando a viabilidade e eficacia

da abordagem proposta.

Acurécia(%) | Sensibilidade(%) | Especificidade(%) | F1-Score(%)
Voting 90,91 100, 00 80,00 92,31
Stacking 54, 55 100, 00 00,00 70,59

Tabela 2 — Resultados obtidos por cada comité de classificadores
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Na implementac¢ao do primeiro comité de classificadores - Voto Majoritario - ini-
cialmente procedeu-se com o carregamento de cada modelo de rede neural previamente
treinado. Subsequentemente, foram coletadas as predi¢oes de cada um desses modelos
sobre o conjunto de testes. As predigoes de todos os modelos foram consolidadas em uma
matriz, onde cada coluna representa as previsoes de um modelo especifico. Em seguida,
para cada linha dessa matriz, realizou-se a andlise da predicao mais comum, ou seja, a

votacao majoritaria, cujo resultado foi registrado em uma lista.

Esta lista contém as predicoes finais para cada imagem avaliada. A avaliacao do
desempenho do comité é conduzida ao comparar essas predi¢oes finais com os rétulos
verdadeiros associados a cada imagem no conjunto de teste. Em comparacao com os re-
sultados obtidos pelas redes neurais individualmente, observa-se uma melhora significativa
ao empregar o comité de classificadores do tipo voto majoritario. Os resultados obtidos
sao apresentados na Tabela 2, e mostram um impressionante potencial nesta abordagem,
sendo uma acuracia de 90, 91%, sensibilidade de 100%, especificidade de 80% e F1-Score
de 92,31%. Esses resultados consolidados sugerem que a abordagem do comité, ao inte-
grar as previsoes das redes neurais, resultou em melhorias substanciais, proporcionando

uma avaliagdo mais robusta e abrangente do sistema.

No contexto do comité do tipo Stacking, a coleta de predigoes foi realizada sobre o
conjunto de treino, escolha motivada pela escassez de imagens, tornando este o conjunto
mais abundante em amostras. As previsdes obtidas para cada imagem sdo verticalmente
empilhadas, permitindo uma anélise comparativa das saidas de cada modelo. Esse proce-
dimento resulta na criagao de uma espécie de base de dados, a qual servird como entrada
para um meta-classificador. Posteriormente, o meta-classificador é treinado de maneira

convencional, gerando novas previsoes.

Para avaliar o desempenho desse comité, as previsoes das redes individuais sao
novamente coletadas, desta vez no conjunto de teste, sendo seguido por um novo empi-
lhamento dessas previsdes. Este conjunto empilhado é utilizado para avaliar o modelo.
Com os resultados desta abordagem de comité do tipo Stacking, apresentados na Ta-
bela 2 é possivel avaliar seu desempenho, destacando que este comité nao apresentou
resultados satisfatérios, pois seu desempenho foi inferior ao obtido pelas redes neurais se-
paradamente, tendo como resultados de acuracia, sensibilidade, especificidade e F1-Score,

respectivamente, 54, 55%, 100%, 0% e 70, 59% .

Analisando os resultados acima é possivel perceber que o comité do tipo Stacking
foi capaz de identificar corretamente todos os casos positivos (VP) em relagdo ao total de
casos positivos, ou seja, o modelo nao deixa de detectar nenhuma caso verdadeiramente
positivo. Por outro lado, a especificidade extremamente baixa indica que o comité nao
consegue distinguir corretamente os casos negativos (VN) do total de casos negativos. Em

outras palavras, o comité classificou erroneamente todos os casos negativos como positivos
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ou nao consegue identificar corretamente nenhum caso verdadeiramente negativo.

A utilizagao das previsoes individuais de cada rede neural como entrada para o
meta-classificador pode estar apresentando desafios significativos na captura das nuances
do conjunto de dados. E possivel que o meta-classificador esteja sendo influenciado de
maneira desproporcional pelas previsoes de uma ou mais redes, resultando em um impacto
desigual na tomada de decisoes finais. Essa influéncia desproporcional pode ser resultado
da base de dados original que é extremamente pequena, o que resulta em um nimero

limitado de entradas para o meta-classificador.

A escassez de dados impoe uma complexidade adicional ao aprendizado do mo-
delo, que precisa lidar com uma pilha de previsoes bindrias (zeros e uns). Esse contexto de
aprendizado em um espaco tao restrito pode dificultar a capacidade do meta-classificador
em generalizar eficientemente novas instancias, contribuindo assim para os resultados bai-
xo0s observados. Portanto, considerar estratégias para aumentar o desempenho dos clas-
sificadores individualmente, resultando em saidas mais padronizadas, além de explorar
alternativas no design do meta-classificador, pode ser essencial para melhorar o desempe-

nho do comité do tipo stacking.
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5 Conclusao

O uso de imagens termogréficas para a deteccao do cancer de mama emerge como
uma técnica promissora no auxilio ao diagnéstico dessa doencga. Esta abordagem visa pro-
porcionar uma alternativa menos invasiva e indolor para as pacientes, além de apresentar
beneficios como custo reduzido e a capacidade de detectar a doenca em mamas mais den-
sas. Essa técnica vem sendo estudada a algum tempo, tendo trabalhos que apresentaram

Otimos resultados em seus testes.

Ao comparar os resultados obtidos por cada CNN individualmente com estudos
correlatos, nota-se uma certa disparidade. No entanto, é crucial ressaltar que a principal
proposta deste trabalho foi a comparacao entre os resultados individuais de redes neurais

e os resultados de um comité que integra as previsoes de cada uma dessas redes.

No contexto do comité de voto majoritario, destaca-se uma melhora significativa
em relacdo as redes neurais individuais, evidenciada por uma acurécia de 90, 91%, sensibi-
lidade de 100%, especificidade de 80%, e F1-Score de 92,31%. Esses resultados enfatizam
a eficacia do comité ao integrar as previsoes das redes neurais, proporcionando uma ava-

liacao mais robusta e abrangente do sistema.

Por outro lado, ao explorar o comité do tipo stacking, que utiliza um meta-
classificador, observou-se um desempenho inferior em comparagao com as redes neurais
individuais. Uma analise detalhada sugere possiveis razoes para esse desempenho, abrindo
espago para ajustes e otimizagoes que poderiam potencialmente maximizar a eficicia desse

tipo de comiteé.

Em suma, os resultados obtidos, apesar de apresentarem desafios em determinados
cenarios, sugerem que a abordagem de comités pode ser uma estratégia promissora para
aprimorar o desempenho na tarefa de classificacado de imagens para deteccdo do cancer
de mama, além de abrir espaco para que varios outros trabalhos possam se basear nesse
estudo e fazer testes com os diversos tipos de comités de classificadores existentes. No
entanto, ressalta-se a necessidade de uma cuidadosa consideragao dos aspectos especifi-
cos do conjunto de dados e do processo de treinamento para otimizar a eficicia dessa

abordagem.

Este trabalho foi enriquecido pela aplicacao de conhecimentos adquiridos em disci-
plinas fundamentais ao longo da graduacao. Disciplinas como programacao procedimental
e estrutura de dados forneceram a base técnica necessaria para o desenvolvimento eficiente
deste projeto. Além disso, os conceitos aprendidos em inteligéncia computacional desem-

penharam um papel crucial na abordagem e implementacao de algoritmos relevantes.
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A disciplina de multimidias também contribuiu significativamente, proporcionando
insights valiosos sobre técnicas de melhoria de imagens que poderiam ter sido aplicadas
neste trabalho, ou que podem ser aplicadas em trabalhos futuros. Essa interdisciplinari-
dade demonstra a relevancia de uma formacao sélida e abrangente, destacando a impor-
tancia nao apenas da especializacdo em uma area especifica, mas também da integracao

de conhecimentos de diversas disciplinas da graduacao.
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