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RESUMO

Sendo o câncer de mama a neoplasia mais incidente globalmente, recentemente

têm sido propostas técnicas auxiliares de detecção e acompanhamento, destacando-se a

termograĄa devido ao seu baixo custo. Neste estudo é proposto o uso de meta-heurísticas

para detecção, localização e classiĄcação de tumores mamários com múltiplos focos por

meio do uso da temperatura superĄcial da pele através de uma análise inversa, simulando

dados obtidos através da termograĄa. Com relação à parte direta do problema inverso

geométrico proposto, foi utilizada a equação não linear de Pennes em uma geometria

semicircular 2D que representa a mama com múltiplos tecidos e focos de câncer. A

solução dessa equação é realizada pelo método dos elementos Ąnitos. Para a parte

inversa do problema, inicialmente uma análise comparativa entre Algoritmo Genético,

Evolução Diferencial e uma Evolução Diferencial Auto-adaptativa é conduzida para a

busca de parâmetros geométricos do tumor utilizando dados sintéticos simulados pelo

problema direto composto por dois focos. Destaca-se o algoritmo Evolução Diferencial

Auto-adaptativa pela sua capacidade de ajuste automático de parâmetros e pela eĄcácia

na detecção de dois focos, apresentando resultados numéricos superiores. Posteriormente,

a Evolução Diferencial Auto-adaptativa foi aplicada na estimativa de múltiplos focos e

na classiĄcação de tumores de acordo com o sistema proposto pela União Internacional

Contra o Câncer, uma vez que foi o algoritmo com melhor desempenho. O algoritmo teve

êxito ao distinguir entre mamas suspeitas e com câncer e classiĄcando conforme o foco

primário, considerando a inĆuência da temperatura externa.

Palavras-chave: Meta-heurísticas. Equação de Pennes não-linear. Método dos

Elementos Finitos. Câncer de Mama. TermograĄa





ABSTRACT

Being breast cancer the most incident neoplasia globally, recently auxiliary detec-

tion and monitoring techniques have been proposed, with thermography standing out due

to its low cost. In this study, the use of meta-heuristics is proposed for the detection, local-

ization, and classiĄcation of multiple-focus breast tumors through the use of skin surface

temperature through an inverse analysis, simulating data obtained through thermography.

Regarding the direct part of the proposed geometric inverse problem, the nonlinear Pennes

equation was used in a 2D semicircular geometry representing the breast with multiple

tissues and cancer foci. The solution to this equation is performed by the Ąnite element

method. For the inverse part of the problem, initially a comparative analysis between

Genetic Algorithm, Differential Evolution, and an Self-adaptive Differential Evolution is

conducted for the search of tumor geometric parameters using synthetic data simulated

by the direct problem composed of two foci. The Self-adaptive Differential Evolution

algorithm stands out for its automatic parameter adjustment capability and effectiveness in

detecting two foci, presenting superior numerical results. Subsequently, the Self-adaptive

Differential Evolution was applied to estimate multiple foci and classify tumors according

to the system proposed by the Union for International Cancer Control, as it was the

algorithm with the best performance. The algorithm succeeded in distinguishing between

suspicious and cancerous breasts and classifying them according to the primary focus,

considering the inĆuence of external temperature. Keywords: Metaheuristics. Non-linear

PenneŠs equation. Finite Element Method. Breast Cancer. Thermography.
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1 INTRODUÇÃO

Com aproximadamente 2.3 milhões de novos casos e uma estimativa de 685000

mortes em 2020 (1), o câncer de mama se tornou o câncer de maior incidência entre

mulheres em todo o mundo, embora também possa ocorrer em homens, em casos raros. O

câncer, em geral, é uma consequência de alterações genéticas nas células somáticas (2),

sendo inĆuenciado por diversos fatores de risco, como histórico familiar, exposição à

radiação, consumo excessivo de álcool, entre outros (3).

Os sintomas mais comuns do câncer de mama incluem: i) nódulo endurecido,

geralmente indolor e Ąxo; ii) alterações no mamilo; iii) pequenos nódulos na região

embaixo das axilas ou no pescoço; iv) saída espontânea de líquido por um dos mamilos

e v) avermelhamento ou retração da pele da mama. É importante ressaltar que a

manifestação desses sintomas não conĄrma necessariamente a presença de tumores, sendo

necessária uma investigação e acompanhamento proĄssional adequados (4).

O diagnóstico do câncer de mama é geralmente realizado por meio de exames

clínicos, como mamograĄa, ultrassom, biópsia ou ressonância magnética. Atualmente, o

método clínico mais utilizado para a detecção de câncer de mama é a mamograĄa, que

envolve a criação de imagens da mama por meio de radiação ionizante. Para a classiĄcação

de estágio de tumores em geral, a União Internacional Contra o Câncer (UICC) propõe o

sistema TNM (5), sendo T a extensão do tumor primário, N a ausência ou presença de

metástase em linfonodos regionais, e M a ausência ou presença de metástase à distância. O

sistema de classiĄcação foi proposto inicialmente em 1959 e constantemente vem recebendo

revisões. Para um maior detalhamento do processo de construção e revisão do sistema

TNM, ver Sawaki et al. (6).

Recentemente pesquisadores têm explorado abordagens alternativas e complemen-

tares mais acessíveis para o diagnóstico e detecção do câncer de mama (7, 8, 9, 10, 11).

Dentre os métodos estudados destaca-se o exame de termograĄa devido ao seu baixo

custo e à sua natureza não invasiva em comparação com outros exames. Entretanto, vale

ressaltar que atualmente o Ministério da Saúde do Brasil não recomenda o uso clínico da

termograĄa para rastreamento do câncer de mama, tendo seu uso restrito ao ambiente de

pesquisa, conforme as diretrizes para detecção do câncer de mama (12). Essa restrição

se faz necessária uma vez que mais estudos sobre a aplicabilidade do exame se torna

necessário. De fato, a existência de evidências sobre a eĄcácia de uma modalidade de

rastreamento é um dos pré-requisitos básicos para a indicação do uso de métodos de

rastreamento (12).

Uma abordagem para usar a termograĄa na detecção do câncer de mama envolve

a medição da temperatura na superfície da pele e a aplicação de técnicas de modelagem

matemática e métodos computacionais para obter informações sobre o tumor (7, 13, 14,
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15, 16). Esse processo é conhecido como um problema inverso, uma vez que envolve a

determinação de variáveis desconhecidas, como as propriedades do tumor, sua forma e

localização, sem medições diretas (17, 18, 14, 13).

O problema inverso da detecção do câncer de mama por termograĄa pode ser

dividido em duas etapas principais (14, 17, 18, 19, 20): i) inversão e ii) solução direta. O

processo de inversão geralmente envolve a estimativa dos parâmetros usando algoritmos

de otimização para minimizar a diferença entre as temperaturas estimadas e medidas. Já

a solução direta leva em consideração um modelo de biotransferência de calor capaz de

simular a distribuição da temperatura na mama com base nos parâmetros estimados na

etapa de inversão.

No contexto do problema inverso de estimativa de parâmetros do tumor utilizando

a temperatura superĄcial, a etapa do problema direto geralmente é modelada pela equação

de Pennes devido à sua capacidade de representar o fenômeno de biotransferência de

calor (21, 22). Modelos de biotransferência de calor como o Modelo Contínuo de Wulf (23),

Modelo Contínuo de Klinger (24), Modelo de Chen-Holmes (25), dentre outros (26), apesar

de mais precisos, não são escolhidos para essa aplicação por serem mais complexos e

caros computacionalmente. Essas equações não possuem uma solução analítica geral para

modelos não-lineares 2D ou 3D, o que torna essencial o uso de softwares de simulação.

Os métodos numéricos mais comuns para resolver essas equações incluem Diferenças

Finitas (27, 28, 29), Volumes Finitos (30, 31) e Elementos Finitos (32, 14, 33), sendo o

COMSOL Multiphysics® (32, 34, 35) e o ANSYS Fluent® (20, 36, 33) os softwares mais

comumente utilizados nessa área.

Com relação a parte inversa, diversos autores têm aplicado técnicas de otimiza-

ção, juntamente com a modelagem computacional, para estimar parâmetros geométricos

e/ou propriedades termofísicas do câncer de mama com base nas medições da tem-

peratura superĄcial da pele. Na literatura, é possível encontrar o uso de algoritmos

determinísticos (17, 20, 34, 37) e estocásticos (14, 18, 30, 38), sendo que o Algoritmo

Genético (18, 30, 14, 16), que é um algoritmo estocástico, é o mais comum devido à sua sim-

plicidade e eĄcácia. Algoritmos como o Algoritmo Genético, Evolução Diferencial, Enxame

de partículas, entre outros, fazem parte de um grupo denominado meta-heurísticas, que

podem ser deĄnidas como paradigmas de inteligência computacional usados para resolver

problemas de otimização soĄsticados (39). No entanto, o sucesso de meta-heurísticas

depende da escolha adequada de seus parâmetros, sendo a busca pelo melhor conjunto de

parâmetros para o problema a ser analisado um processo computacionalmente custoso.

A literatura também aborda métodos baseados em redes neurais para a detecção

de tumores em mamas por meio de termograĄa (31, 40, 41, 42, 43). Esses métodos se

concentram principalmente na diferenciação entre mamas saudáveis e mamas com tumores,

apresentando uma vantagem signiĄcativa ao evitar a necessidade de abordagem direta do
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problema, possibilitando o treinamento com base em conjuntos de dados. A termograĄa

aplicada no contexto de detecção de tumor é respaldada tanto por resultados teóricos

quanto por experimentos práticos (20, 30, 34).

Uma versão mais complexa da termograĄa aplicada à detecção de tumores é a

termograĄa dinâmica (17, 37, 35). A termograĄa dinâmica envolve a aplicação de estresse

térmico ao aquecer ou resfriar o tecido observado, induzindo uma resposta térmica que pode

ser melhor medida durante a fase de recuperação. Embora isso aumente a complexidade

computacional devido à necessidade de lidar com modelos transientes, alguns autores

sugerem que essa abordagem pode levar a uma análise mais detalhada da temperatura

superĄcial.

Um estudo de revisão realizado por Kandlikar et al. (44) fornece uma visão

abrangente da termograĄa na detecção de tumores, destacando suas limitações atuais e

sugerindo direções para pesquisas futuras. Eles mencionam a necessidade de simulações

com domínios computacionais mais realistas, validações experimentais de resultados

numéricos, questionam a precisão dos dados de entrada e levantam preocupações sobre o

possível desconforto dos pacientes.

É importante observar que muitos estudos encontrados na literatura simpliĄcam a

geometria da mama para um domínio semicircular ou semiesférico composto por tecido sau-

dável e tumores. Quanto aos estudos experimentais, a termograĄa tem ganhado crescente

atenção, mas a medição da temperatura superĄcial está sujeita a ruídos experimentais,

que podem afetar negativamente a busca por parâmetros e, portanto, exigem métodos de

redução de ruídos (17, 45, 46, 34, 30). Além disso, a termograĄa dinâmica, embora ofereça

vantagens analíticas como destacado anteriormente, aumenta o desconforto do paciente

devido à variação da temperatura ambiente necessária durante um período considerável.

Outra observação feita no trabalho de Kandlikar et al. (44) é que as áreas de inte-

ligência artiĄcial e busca de parâmetros ainda estão separadas na literatura. Geralmente,

a termograĄa é inicialmente aplicada usando métodos baseados em redes neurais para

classiĄcar mamas como suspeitas de câncer. Em seguida, métodos inversos são empregados

para buscar parâmetros especíĄcos, sendo a integração dessas duas abordagens um desaĄo

multidisciplinar.

Em suma, no contexto de problemas inversos geométricos aplicados a tumores

de mama, a maioria dos estudos na literatura consideram modelos simpliĄcados de

biotransferência de calor, lineares, 2D e unifocais, sem explorar a análise de tumores de

mama compostos por múltiplos focos e, até onde sabemos, ainda não foi realizado um

estudo comparativo de algoritmos para o problema em questão, uma vez que o Algoritmo

Genético é o mais utilizado dos algoritmos estocásticos disponíveis.
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1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal a investigação e comparação de técnicas

de otimização estocástica aplicadas à detecção, localização e classiĄcação de tumores em

um modelo não-linear da mama, composto por múltiplas camadas, 2D, e que apresenta

diferentes números de focos tumorais em regime estacionário, cujo número de focos também

é objeto de estimativa. Tanto o problema direto quanto o inverso são abordados utilizando

a linguagem de programação Python com o auxílio do FEniCS, um pacote de programação

de elementos Ąnitos em Python.

Para a resolução do problema inverso, a aplicação do Algoritmo Genético, que é a

meta-heurística mais utilizada para problemas inversos geométricos de biotransferência de

calor, é proposta. Além disso, os algoritmos Evolução Diferencial e Evolução Diferencial

Auto-adaptativa, métodos de otimização originalmente desenvolvidos para domínios reais,

são explorados.

Após a realização da busca em um problema com dois focos utilizando os três

algoritmos, para posterior comparação e análise estatística, a abordagem do problema

inverso é expandida para problemas com múltiplos focos e incluem-se casos com mamas

saudáveis. Concentrando-se na detecção, localização e classiĄcação dos focos com base

no método TNM, a aplicação de conceitos de aprendizado de máquina para analisar o

método proposto é explorada.

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

O presente trabalho é organizado da seguinte maneira: no Capítulo 2, os principais

exames atualmente utilizados no meio clínico para a detecção do câncer de mama são

apresentados. Além disso, o sistema de classiĄcação de tumores TNM é discutido e

uma descrição dos tumores com múltiplos focos é feita. No Capítulo 3, a formalização

do problema inverso é realizada, juntamente com a descrição dos algoritmos de busca

utilizados, que incluem o Algoritmo Genético, Evolução Diferencial e Evolução Diferencial

Auto-adaptativa. No Capítulo 4, o problema biológico da transferência de calor é abordado,

formalizando-o através da Equação de Pennes. Também é descrito o processo de aproxi-

mação usando o Método dos Elementos Finitos, e é explicado o uso da biblioteca FEniCs

para solucionar o problema. No Capítulo 5, os resultados são apresentados, divididos em

três partes. A primeira parte realiza uma análise de número de nós de malhas para o

uso no método dos elementos Ąnitos e também analisa o comportamento da temperatura

superĄcial da mama em relação à posição do tumor através da análise de sensibilidade

dos parâmetros geométricos (centro e raio), incluindo uma análise computacional e um

processo de ajuste de parâmetros dos algoritmos de busca. A segunda parte compara

os três algoritmos na busca por tumores compostos por dois focos. Finalmente, este
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capítulo aborda a detecção, localização e classiĄcação de tumores. Por Ąm, no Capítulo

6, as conclusões obtidas com o trabalho e as possíveis linhas para pesquisas futuras são

apresentadas.



20



21

2 O CÂNCER DE MAMA

Neste capítulo, serão apresentados os principais métodos clínicos utilizados na

detecção e monitoramento do câncer de mama, como a mamograĄa, ultrassonograĄa,

entre outros. Em seguida, será explorado o conceito de termograĄa como uma ferramenta

para a detecção do câncer de mama, destacando dois estudos nos quais foram obtidos

resultados experimentais relevantes nesse contexto. Por Ąm, será discutido o conceito de

múltiplos focos em uma mama, além de ser apresentado o método TNM, utilizado para a

classiĄcação de tumores.

2.1 AUTOEXAME PARA DETECÇÃO DO CÂNCER DE MAMA

O autoexame, apesar de simples, continua sendo recomendado por proĄssionais

de saúde porque é indolor, rápido e fácil de praticar. Porém, é importante enfatizar que

o autoexame não substitui exames clínicos regulares e acompanhamento proĄssional. A

recomendação é de que a mulher observe e apalpe suas mamas, sem necessidade de aprender

uma técnica de autoexame ou de seguir uma periodicidade regular e Ąxa, valorizando a

descoberta casual de pequenas alterações mamárias suspeitas (47), já que a maior parte

dos cânceres de mama é descoberta pelas próprias mulheres (4).

2.2 MÉTODOS CLÍNICOS PARA DETECÇÃO DE CÂNCER DE MAMA

Desde a década de 1960, estudos têm sido realizados para testar a hipótese de que

a triagem regular para o câncer de mama pode reduzir a taxa de mortalidade (48). Uma

discussão aprofundada sobre a relação entre a detecção precoce e o sucesso do tratamento

pode ser vista em Ginsburg et al. (49). Dentre os principais métodos clínicos, podemos

destacar (50, 51): i) métodos baseados em biópsia; ii) métodos baseados em biossensores;

iii) métodos baseados em biomarcadores; iv) ressonância Magnética (MRI); v) tomograĄa

por Emissão de Pósitrons (PET) vi) mamograĄa e vii) mamograĄa Digital com Contraste.

Durante uma biópsia por agulha grossa com ultrassom de mama, a paciente deita-

se de costas e o proĄssional responsável utiliza um anestésico local antes de iniciar o

procedimento. Durante o exame, a paciente pode sentir uma sensação de pressão, o que

pode causar algum desconforto, mas é de baixa intensidade devido à anestesia. Métodos

baseados em biópsia, em geral, envolvem altos custos de operação e manutenção, uma vez

que exigem proĄssionais capacitados para realizar o procedimento (52).

Alguns dos métodos baseados em biomarcadores comumente usados para a detec-

ção de câncer de mama incluem o radioimunoensaio, a imuno-histoquímica e o ensaio

imunossorvente ligado a enzima. Estratégias baseadas em biomarcadores podem ser
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empreendimentos caros, pois requerem investimento em treinamento e capacitação para

os proĄssionais, além de envolverem um complexo processo de rotulagem (53).

A mamograĄa utiliza raios-X de baixa energia para criar imagens da mama em

questão, sendo considerada a principal ferramenta de diagnóstico atualmente. Como no

processo da mamograĄa as mamas são comprimidas entre duas placas para espalhar os

tecidos mamários, há um certo incômodo para a paciente devido à compressão aplicada

nos seios. A sensibilidade da mamograĄa está relacionada com a idade, etnia, histórico

pessoal, experiência do radiologista e qualidade da técnica (50). A mamograĄa possui

certas desvantagens, como o uso de radiação ionizante, não ser adequado para pessoas

com mamas densas, taxas relativamente altas de falso-positivos e falso-negativos e exame

desconfortável (50).

A mamograĄa digital com contraste, que se baseia na angiogênese do tumor para

detectar o câncer de mama, tem sido recentemente usada como uma ferramenta de

triagem de mama adjunta à mamograĄa. Ela envolve injeções intravenosas de contraste

iodado e gera um nível ligeiramente maior de radiação em comparação com a mamograĄa

comum (54). Embora ofereça maior precisão diagnóstica do que a mamograĄa convencional

e a ultrassonograĄa em mamas densas, não é amplamente disponível devido ao seu custo

elevado e aos níveis mais altos de radiação envolvidos (55).

A ultrassonograĄa mamária é uma ferramenta de rastreamento econômica e am-

plamente disponível, na qual um transdutor de ultrassom é aplicado para medir as ondas

acústicas reĆetidas da mama. Embora aumente as taxas de detecção de câncer em pessoas

com alto risco de câncer de mama e auxilie na identiĄcação de cistos e massas sólidas,

ainda é menos eĄciente do que a mamograĄa (50). A ultrassonograĄa de mama tem

sido recomendada como um complemento à mamograĄa para pacientes com alto risco de

câncer de mama, mulheres grávidas e pessoas que não podem fazer mamograĄa (56). No

entanto, a ultrassonograĄa falha em detectar certos tipos de tumores devido às proprieda-

des acústicas muito semelhantes dos tecidos cancerosos e dos tecidos mamários. Além

disso, requer radiologistas experientes, o que afeta signiĄcativamente a sensibilidade e

especiĄcidade (50).

Diagnósticos com mais de um método são frequentes e recomendados devido às

características únicas de cada paciente e exame, melhorando assim as chances de detecção e

análise do possível tumor. A comparação dos métodos combinados pode ser vista na Tabela

1, bem como um resumo dos métodos citados na Tabela 2. Vale mencionar que os termos

sensibilidade, especiĄdade, valor preditivo positivo e acurácia são, respectivamente (57),

percentual de resultados positivos dentre os casos em que considerou-se que há a doença,

a capacidade de detectar os pacientes que não estão com a doença, a probabilidade da

presença da doença quando o teste é positivo e a probabilidade do teste fornecer resultados

corretos.
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Tabela 1 Ű Comparação de métodos clínicos comuns para detecção do câncer de mama (51).

Modalidade Sensibilidade EspeciĄdade
Valor Preditivo

Positivo
Acurácia

Examinação clínica 50.3% 92.0% 94.0% 63.6%

MamograĄa 67.8% 75.0% 85.7% 70.2%

Ultrassom 83.0% 34.0% 73.5% 67.8%
MRI 94.4% 26.0% 73.6% 72.9%

MamograĄa e
examinação clínica

77.4% 72.0% 58.6% 75.6%

MamograĄa e ultrassom 91.5% 23.0% 72.3% 70.2%

MamograĄa, examinação
clínica e ultrassom

93.2% 22.0% 72.4% 70.9%

MamograĄa, examinação
clínica e MRI

99.4% 7.0% 70.1% 70.5%
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Tabela 2 Ű Características dos principais métodos clínicos para detecção do câncer de mama (50).

Tipo Uso Sensibilidade* EspeciĄcidade* Limitações Tempo aproximado

MamograĄa

Triagem de massa
imagem óssea

tecido mole e vasos sanguíneos
sombreamento devido a tecidos densos

67.8% 75.0%

Radiação ionizante
baixa sensibilidade e especiĄcidade

sensibilidade diminui com o
aumento da densidade do tecido

Alguns segundos

Ultrassom
Avaliação de nódulos encontrados na mamograĄa

não é adequado para estruturas ósseas
83.0% 34.0%

Baixa sensibilidade
requerimento de operadores treinados

imagem com baixa resolução
10-20 min

MRI
Mulheres com alto risco

detalhes tecido mole
94.4% 26.4%

Altos custos
Nem todos os tipos de câncer

podem ser detectados
40-60 min

PET
Imagem funcional de processos biológicos

para metástase de imagem ou resposta à terapia
61.0% 80.0%

Radiação ionizante
radioativo

injeção de rastreador
90-240 min

* Dependente do tipo de câncer e composição da mama
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2.3 TERMOGRAFIA PARA DETECÇÃO DE CÂNCER DE MAMA

Com o objetivo de detectar o câncer de mama cada vez mais cedo, aumentando

assim as chances de cura com tratamentos personalizados, pesquisadores têm proposto o

uso da termograĄa como um método complementar para detecção e monitoramento, que é

atrativa devido ao seu baixo custo e facilidade de uso. Porém vale ressaltar que o uso da

termograĄa para rastreamento de câncer se restringe ao ambiente acadêmico, uma vez que

o método exige mais estudos para uma aplicação clínica. A termograĄa se baseia na ideia

de que alterações térmicas no corpo em situações de repouso podem indicar mudanças na

perfusão sanguínea, sendo causadas por inĆamações, angiogênese ou outras patologias,

incluindo a presença de tumores próximos à superfície (58). Isso ocorre porque as células

cancerosas tendem a se multiplicar de forma desordenada, resultando em um aumento do

metabolismo e da perfusão sanguínea quando comparadas ao tecido saudável (34).

O pioneiro no uso da termograĄa para a detecção de câncer de mama foi Law-

son (59) em 1956. Naquela época, as limitações tecnológicas permitiam detectar variações

de temperatura da ordem de 2 a 3◦C. Com o avanço da tecnologia, os pesquisadores

passaram a explorar câmeras modernas, uma vez que a taxa de ruído em medições ex-

perimentais diminuiu consideravelmente com o progresso tecnológico. Para avaliar a

precisão das câmeras modernas, as empresas frequentemente usam o conceito de Diferença

de Temperatura Equivalente ao Ruído (NETD, do inglês Noise Equivalent Temperature

Difference), geralmente expressa em miliKelvin (mK), mas vale destacar que a mesma

variação pode ser expressa em miliCelsius (m◦C). Portanto, neste trabalho, será adotada

a unidade mK seguindo a convenção, uma vez que os equipamentos e trabalhos na área

utilizam a unidade mK. Herman (60) utiliza em seu trabalho uma câmera com precisão de

30 mK. Em 2012, Manuel Luna et al. (46) sugeriram que já era possível obter imagens com

precisão de 14 mK, valor que foi usado em suas simulações. Iljaž et al. (17) empregaram

valores de 25 mK e 50 mK em suas simulações, observando que as câmeras disponíveis no

mercado já alcançam valores abaixo de 30 mK.

2.4 OBTENÇÃO DA TEMPERATURA SUPERFICIAL

Embora este trabalho utilize dados sintéticos como referência Ů ou seja, ao

posicionar um tumor em uma localização arbitrária, são realizadas simulações através

do problema direto e, em seguida, obtém-se a temperatura superĄcial Ů é importante

destacar que na literatura já existem trabalhos que utilizam dados reais (20, 30, 34). A

termograĄa, no contexto da medicina, é aplicada não apenas na detecção de câncer de

mama ou de pele, mas também encontra aplicações em estudos sobre termorregulação,

diagnóstico de neuropatia diabética, distúrbios vasculares, diagnósticos dentários, entre

outros (61). Câmeras termográĄcas utilizam a radiação emitida por todos os objetos
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acima do zero absoluto para registrar a temperatura.

Vollmer and Möllmann (62) mencionam fatores críticos que afetam diretamente as

medições e, consequentemente, a precisão na determinação das propriedades do tumor

pelo método proposto. Por exemplo, a distância entre a câmera e o objeto, a temperatura

ambiente, a umidade relativa e outros fatores podem impactar signiĄcativamente os

resultados quantitativos. Além disso, o intervalo de medição e a paleta de cores disponíveis

podem afetar a forma como os valores medidos são transformados em imagens, podendo

resultar na perda de detalhes durante essa transformação. Por Ąm, fatores como reĆexões

térmicas, sombras de outros objetos que não o objeto medido e até mesmo o uso de Ąltros

podem ter um impacto signiĄcativo em uma análise detalhada dos resultados.

No contexto experimental de aplicação da termograĄa ao câncer de mama, Bezerra

et al. (20) desenvolveram um aparato e protocolos para garantir o conforto da paciente,

sua segurança e a qualidade das imagens obtidas (Figura 1). Após a obtenção de duas

imagens, uma frontal e uma lateral, um software era utilizado para escolher um modelo

geométrico computacional predeĄnido com base nos pontos centrais da mama e nas curvas

de contorno. Com essas informações, era possível aplicar o problema inverso para estimar

as propriedades termofísicas dos tumores. Para obter as imagens, foi utilizada uma câmera

termográĄca FLIR, modelo ThermaCAMTM S45, com características como campo de

visão de 24◦ × 18◦/0.3m, resolução espacial de 1.3mrad, detector de matriz de plano focal

(FPA), microbolômetro não resfriado com 320 × 240 pixels, faixa espectral de 7.5 - 13µm,

faixa de temperatura de -10◦C a 55◦C e precisão de leitura de 1%. Antes de aplicarem

o procedimento em pacientes reais (Figura 2), foram realizados testes em um modelo

controlado.

Figura 1 Ű Aparato desenvolvido para a obtenção da temperatura superĄcial.

Fonte: Bezerra et al. (20).

Figueiredo (63) utilizou imagens térmicas de três amostras de silicone, compostas
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Figura 2: Temperaturas superĄciais da mama. (a) Paciente 1 e (b) Paciente 2.

(a)

(b)

Fonte: Bezerra et al. (20).

de borracha de silicone azul de alta Ćexibilidade para moldes de tecido mamário, e um

resistor cerâmico cilíndrico de 0.47Ω e 3W, com 17.1mm de comprimento e 5.7mm de

diâmetro para representar o tumor. O esquema de obtenção de imagem pode ser visto na

Figura 3. Os dados de temperatura superĄcial foram obtidos com uma câmera FLIR®T420,

que possui características como campo de visão de 25◦ × 19◦/0.4m, detector de matriz de

plano focal (FPA), microbolômetro não resfriado com 320 × 240 pixels, faixa espectral de

7.5 - 13µm, faixa de temperatura de -20◦C a 650◦C e sensibilidade térmica de 45mK a

30◦C. Para reduzir a inĆuência de ruídos de medição na temperatura, Figueiredo obteve

300 medições e calculou a média, sendo o dado de entrada para a busca (Figura 4).

Além disso, realizou um teste escaneando um modelo de mama produzido pela empresa

3B ScientiĄc com um scanner digital Picza LPX-600RE, criando assim um modelo 3D

representativo (Figura 5). Para simular o esquema de busca no modelo escaneado, foi

criado um problema sintético usando a geometria real.

2.5 CÂNCER UNIFOCAL, MULTIFOCAL E MULTICÊNTRICO

Cada organismo e cada caso inĆuenciam diretamente no método de detecção e

tratamento adequado, levando em consideração vários fatores, como idade, tamanho do

foco, posição, número de focos, etc. No que se refere ao número de focos, temos o câncer
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Figura 3 Ű Esquema de obtenção de imagens.

Fonte: Figueiredo (63).

Figura 4 Ű Média das termograĄas da mama de silicone com tumor. (a) Imagem sem
corte; (b) Imagem com corte (apenas o silicone).

Fonte: Figueiredo (63).

unifocal (UF), composto por apenas um foco, e multicêntrico (MC)/multifocal (MF),

composto por dois ou mais focos (Figura 6, sendo os pontos brancos focos de tumor). A

origem dos tumores MC/MF ainda é debatida, e uma das hipóteses é que esses tumores

sejam a proliferação de clones de um único carcinoma mamário (64). Atualmente, de

acordo com a recomendação da União Internacional Contra o Câncer (UICC), nos casos de

MC/MF, o foco mais relevante a ser considerado na escolha de tratamento e classiĄcação

é o primeiro foco descoberto, também chamado de foco primário. No caso de vários focos

encontrados simultaneamente, o foco primário passa a ser o maior foco.

A caracterização de tumores MC e MF ainda não é um consenso entre acadêmicos,

o que diĄculta até mesmo o cálculo da incidência, variando de 9 a 75% conforme a

deĄnição adotada (67). Katz et al. (68) deĄnem multifocalidade como focos separados
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Figura 5 Ű Esquema para obtenção da geometria da mama artiĄcial.

Fonte: Figueiredo (63).

Figura 6 Ű Exemplos reais de mamas com mais de um foco. (a) Resultado de uma
mamograĄa de uma mulher, 40 anos; (b) Resultado de uma mamograĄa de uma mulher
adulta (idade não informada).

(a) (b)

Fonte: (a) Niknejad (65); (b) Kruger (66).
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por menos de 4cm de distância ou localizados no mesmo quadrante e multicentricidade

caso contrário. Um quadrante mamário é uma divisão da mama, deĄnido como composto

por uma linha horizontal e vertical a partir do mamilo. Middleton et al. (69) deĄnem o

câncer multicêntrico como um foco evidente em algum quadrante fora do tumor primário,

inclusive com diferentes focos no mesmo quadrante; porém, consideram diferentes focos

microscópicos no mesmo quadrante como sendo unifocal. Tumores multifocais são deĄnidos

como mais de um tumor distinto no mesmo quadrante. Vlastos et al. (70) consideram

multicentricidade como mais de um ponto de origem, enquanto que multifocalidade indica

múltiplos focos do mesmo tumor. Já Joergensen et al. (71) não fazem distinção entre

multicentricidade e multifocalidade, usando a deĄnição de mais de um foco de carcinoma

separado por tecido saudável.

Com relação à classiĄcação TNM de tumores criada pela UICC (5), onde T é a

extensão do tumor primário, N a ausência ou presença de metástase em linfonodos regionais

e M a ausência ou presença de metástase à distância, temos as seguintes subdivisões com

relação à componente T (Figura 7), levando em consideração o foco primário: i) T1, onde

o tumor é menor ou igual a 2 cm; ii) T2, maior que 2 cm e menor ou igual a 5 cm; iii) T3,

onde o tumor possui mais que 5 cm e iv) T4, com qualquer tamanho, desde que tenha

extensão direta para a parede torácica e/ou a pele. Note que a classiĄcação T1 possui

subclassiĄcações, sendo: i) T1m, onde o tumor é menor ou igual a 0.1 cm; ii) T1a, maior

que 0.1 cm e menor ou igual a 0.5 cm; iii) T1b, maior que 0.5 cm e menor ou igual a

1.0 cm e iv) T1c, maior que 1.0 cm e menor ou igual a 2.0 cm. A metástase, e portanto

classiĄcações N e M, não serão abordadas no decorrer deste trabalho, já que o objetivo é

a identiĄcação e classiĄcação da situação observada em relação à componente T.

Recentemente, autores têm questionado e gerado debates sobre a abordagem de

analisar apenas o foco primário, desconsiderando focos secundários para a escolha do

tratamento. Coombs and Boyages (73) e Weissenbacher et al. (74) sugerem que o uso

das somas das dimensões de todos os focos pode predizer melhor o comportamento dos

tumores MC/MF. Tong et al. (75) sugerem que a maior agressividade de tumores MC/MF

em relação ao UF é devida à carga total de focos, que pode ser prevista com a soma das

dimensões de todos os focos. Além disso, mostram que a soma das dimensões dos focos

pode trazer benefícios na escolha de métodos terapêuticos. Fushimi et al. (76) sugerem

que a soma dos diâmetros de todos os focos pode ser um fator importante de prognóstico.

Com relação à detecção de tumores MC/MF, Bendifallah et al. (64) sugerem que a

sensibilidade da mamograĄa, o exame mais utilizado, varia entre 15 e 45%. Com a adição

da ultrassonograĄa como exame complementar, a sensibilidade sobe para o intervalo de 43

a 63%. Os autores sugerem que o mais indicado atualmente para a detecção de tumores

MC/MF é o MRI, apesar de ter uma "taxa decepcionante de falsos-positivos".
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Figura 7 Ű Ilustração da ClassiĄcação T. (a) Anatomia da mama e divisões dos tipos de
tumores; (b) T1; (c) T2 e T3; (d) T4.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: INCA (72)
* Microinvasão - invasão das células neoplásticas além da membrana basal, para os tecidos
adjacentes, com nenhum foco maior que 0.1cm em sua maior dimensão.
** Invasão da derme - por si só não qualiĄca como T4.
*** Carcinoma inĆamatório - endurecimento difuso da pele, com borda erisipeloide e frequente-
mente sem massa subjacente.
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3 O PROBLEMA INVERSO

Neste capítulo, a formalização do problema inverso por meio da minimização

da função objetivo é realizada. Adicionalmente, são apresentados e detalhados três

algoritmos distintos: Algoritmo Genético, Evolução Diferencial e Evolução Diferencial

Auto-adaptativa.

3.1 FORMALIZAÇÃO DO PROBLEMA INVERSO

Este estudo tem como objetivo a estimativa dos parâmetros geométricos, como

o centro e o raio, de n focos mamários, cujo valor n também é objeto de estimativa

através da análise inversa. Em termos mais especíĄcos, após a obtenção da temperatura

na superfície mamária de forma sintética (ou seja, simulada), é conduzida uma análise

inversa destinada a detectar tumores com o objetivo de minimizar o erro quadrático médio

(RMSE).

f (v) =

√

√

√

√

1
N

N
∑

k=1

(Tk (vref)− Tk (v))2 (3.1)

onde v representa um vetor contendo as variáveis de projeto (variáveis a serem estimadas),

Tk(vref) é a temperatura na superfície da mama medida em N pontos, enquanto Tk(v) são

os valores da temperatura estimados (calculados) para um determinado vetor de variáveis

de projeto. Vale ressaltar que o valor calculado pela Eq. 3.1 será denominado aqui como

valor da função objetivo (valor a ser minimizado). É importante mencionar que dentro

do contexto de Computação Evolucionista, o vetor v é denominado como indivíduo e

um conjunto indivíduos denominado população. Essa nomeclatura existe uma vez que

algoritmos evolucionstas tendem a ser baseados em fenômenos naturais, como por exemplo

o processo de evolução que serviu como base para o Algoritmo Genético.

Neste trabalho, para o problema direto é considerado um modelo 2D em que a mama

é representada como um semicírculo e é dividida em camadas distintas de tecido, incluindo

epiderme, derme, gordura, glândula e músculo, conforme representado na Figura 8, com

as dimensões de cada camada listadas na Tabela 3. Devido à geometria semicircular da

mama, coordenadas polares foram usadas para expressar as variáveis de decisão. Portanto,

o vetor de variáveis de decisão, independentemente do número de focos estimados, possui

3nmax + 1 parâmetros e é deĄnido como v = [n, θ1, r1, R1, · · · , θnmax
, rnmax

, Rnmax
]. Aqui, n

é o número de focos estimados em v e nmax é o limite superior para o número de focos na

busca, sendo o valor 3 referente as variáveis geométricas de cada foco. Durante a busca o

valor de n é tratado como um número real, sendo arredondado para o inteiro nint mais

próximo quando necessário e todas as variáveis de v são recombinadas durante as fases de

cruzamento.
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Figura 8 Ű Geometria da mama utilizada com dois focos de exemplo.

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Tabela 3 Ű Espessura das camadas da modelo mamário utilizado.

Camada Espessura

Epiderme L4

Derme L3

Gordura L2

Glândula L1

Músculo* L1

* Com dimensão H em
x = 0.

Como a geometria semicircular da mama é bem deĄnida, a busca do tumor pode

ser restrita à camada da glândula. Portanto, o problema inverso pode ser reformulado

como um problema de minimização com restrições:

min
v

f(v); v = [n, θ1, r1, R1, · · · , θnmax
, rnmax

, Rnmax
]

sujeito a:

g
(1)
j (v) =

√

(xM − rj cos θj)2 + (yM − rj sin θj)2

−(RM + Rj) ≥ 0; j = 1, · · · , nint

g
(2)
j (v) = L1 −Rj − rj ≥ 0; j = 1, · · · , nint

0 < θj < π; 0 < rj < L1; R
(L)
j < Rj < R

(U)
j ; 0 ≤ n ≤ nmax;

(3.2)

onde o espaço de busca referente ao tamanho do tumor é deĄnido aqui assumindo

R
(L)
j = 0.001 m (limite inferior) e R

(U)
j = 0.01 m (limite superior), que correspondem à

classiĄcação T1 e T3, respectivamente. O músculo é representado aqui por um arco cujo
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centro está localizado nas coordenadas xM = 0 e yM = H −RM , e com um valor de raio

de RM = (H2 + L2
1)/(2H).

As restrições g
(1)
j (v) evitam que focos atravessem a camada muscular, limitado

pelo arco inferior e as restrições g
(2)
j (v) evitam que focos atravessem a camada de gordura

que possui raio L1. É importante mencionar que nint = 0 é um valor viável, ou seja, a

hipótese de uma mama saudável também é considerada. Vale ressaltar que indivíduos

que não satisfazem g
(1)
j ou g

(2)
j , j = 1, · · · , nint são classiĄcados como infactíveis, caso

contrário são indivíduos factíveis.

Uma vez que o problema aqui resolvido envolve um domínio de busca contínuo,

é utilizada uma codiĄcação real das soluções candidatas. Neste trabalho, as restrições

utilizadas nos três métodos são tratadas usando a estratégia proposta por Deb (77), uma

vez que indivíduos factíveis podem gerar indivíduos infactíveis através do processo de

combinação de informações. Portanto, o problema restrito (Eq. 3.2) é convertido em um

problema irrestrito com a seguinte função de aptidão (77):

f ∗(v) =















f(v), se g
(1)
j (v) ≥ 0 e g

(2)
j (v) ≥ 0; j = 1, · · · , nint;

fmax +
2
∑

k=1

nint
∑

j=1
♣g

(k)
j (v)♣; j = 1, · · · , nint; caso contrário

(3.3)

onde fmax é o maior valor da função objetivo entre os indivíduos factíveis e os termos de

soma restantes são a violação de restrição.

É importante notar que é possível que os focos estimados estejam completamente

contidos uns nos outros durante o processo de busca. Portanto, após a obtenção das

estimativas, é realizada uma validação geométrica para garantir que os focos não se

sobreponham totalmente. Se a distância entre os centros de dois focos for menor que a

soma de seus raios, eles são considerados sobrepostos e apenas o foco com o maior raio

passa a ser considerado. Como o software utilizado permite a sobreposição parcial de

camadas, não foi necessário o tratamento de focos parcialmente sobrepostos.

O trabalho será dividido em duas partes principais. A primeira com o objetivo

de comparar os algoritmos será Ąxada em uma referência que possui dois focos, ou seja,

v = [θ1, r1, R1, θ2, r2, R2]. A decisão de Ąxar em duas focos é justiĄcada pelo fato de

ser uma busca mais barata computacionalmente, já que o objetivo era uma análise e

comparação estatística dos algoritmos. A segunda etapa visa estimar o número de focos

dada uma referência com v = [n, θ1, r1, R1, · · · , θnmax
, rnmax

, Rnmax
] resultando em 3nmax +1

parâmetros, além de estimar as posições geométricas de cada foco e classiĄcar a mama

conforme o sistema TNM de classiĄcação.
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3.2 OBTENÇÃO DA TEMPERATURA DE REFERÊNCIA (TEMPERATURA SU-

PERFICIAL)

Aqui, os dados de temperatura na superfície da mama, Tk(vref), são simulados

resolvendo o problema diretamente e utilizando os parâmetros de vref. Além disso, N

representa o número total de medições simuladas e igualmente distribuídas ao longo do

limite Γq (consulte a Figura 8). Para avaliar a eĄcácia da busca quando dados reais são

utilizados, um ruído é adicionado aos dados de temperatura de referência para simular

erros experimentais de medição inerentes a casos reais (17, 45, 46). A expressão é dada

por:

T ∗

k (vref) = Tk (vref) + ξ∆T̂u, k = 1, . . . , N (3.4)

onde ξ ∈ [−1, 1] representa um número uniforme aleatório, ∆T̂u representa o nível de

incerteza e T ∗

k (vref) são agora as novas temperaturas de referência com ruído.

Na literatura é possível encontrar diferentes maneiras de minimizar o ruído da

temperatura superĄcial para aumentar a precisão do processo de busca, uma vez que a

busca é sensível aos dados de referência. Por exemplo, Bahador et al. (30) utilizam a

biblioteca de processamento de imagem MATLAB® para reduzir ruídos extras em uma

imagem. Figueiredo et al. (34) adquiriram nrefs imagens infravermelhas e, em seguida,

utilizaram a média como referência para minimizar o efeito do ruído na busca. Este

mesmo processo foi utilizado aqui, onde foram geradas nrefs temperaturas aleatórias pela

Eq. 3.4 e, em seguida, foi utilizada a média dessas amostras como dado de entrada para a

busca.

3.3 PROCESSO DE BUSCA

A metodologia proposta para a solução do problema inverso envolve a discretização

do domínio de busca e otimização do problema inverso geométrico minimizando a diferença

entre a temperatura com as posições estimadas e a temperatura de entrada. Vale mencionar

que a busca é divida em duas etapas: i) busca Ąxada em dois focos e ii) busca por n focos

e classiĄcação da componente T com base no sistema TNM. Existem várias técnicas de

otimização que podem ser aplicadas a esse tipo de problema, sendo normalmente resolvido

por duas classes de algoritmos: algoritmos determinísticos baseados em gradiente ou

algoritmos estocásticos.

O uso de algoritmos determinísticos baseados em gradientes apresenta duas van-

tagens signiĄcativas: uma convergência rápida em comparação com seus equivalentes

estocásticos e a eliminação da dependência de valores aleatórios. No entanto, esses benefí-

cios vêm acompanhados de desaĄos, como a necessidade de calcular derivadas parciais e a

sensibilidade a valores iniciais, que podem resultar em soluções impactadas por mínimos

locais.
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Por outro lado, os algoritmos estocásticos oferecem uma gama mais ampla de

opções, incluindo algoritmos genéticos, diferenciais evolutivos, otimização por enxame

de partículas, Busca Tabu, Simulated Annealing, entre outros. A escolha do método de

otimização torna-se uma decisão crucial, dependendo das características do problema

em questão e dos recursos computacionais disponíveis. É imperativo que o algoritmo

selecionado seja capaz de lidar eĄcientemente com as restrições inerentes ao problema em

análise.

Aqui, a classe de algoritmos estocásticos baseados em população foi escolhida

devido a algumas características: i) a solução é encontrada a partir de uma população

de soluções possíveis ao invés de uma única; ii) não há exigência de continuidade nas

derivadas da função objetivo, sendo necessária apenas a avaliação da função objetivo; iii) a

busca é adequada para implementações paralelas.

Com base nesses requisitos, três algoritmos foram escolhidos e comparados para

estimar as variáveis de decisão:

• Algoritmo Genético (78), que é o método estocástico mais utilizado no contexto de

problema inverso de biotransferência de calor;

• Evolução Diferencial (79), que é um algoritmo desenvolvido para otimizar funções

com parâmetros reais; e

• Evolução Diferencial Auto-adaptativa (80), que é um algoritmo de Evolução Dife-

rencial cujos parâmetros são adaptados no decorrer da busca.

Nas Seções 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3 os algoritmos utilizados são apresentados com

mais detalhes.

3.3.1 ALGORITMO GENÉTICO

Algoritmos Genéticos (GA, do inglês Genetic Algorithm) (78) são meta-heurísticas

inspiradas na teoria da seleção natural. Essas abordagens realizam a busca com base na

seleção dos melhores indivíduos e na reprodução/geração de novas soluções candidatas. O

GA empregado neste estudo pode ser dividido nas seguintes fases: i) seleção; ii) cruzamento;

iii) mutação e iv) elitismo (substituição). O pseudocódigo do GA utilizado é apresentado

no Algoritmo 1.

Assim como na natureza, o processo de seleção é responsável pela escolha dos

genitores mais adequados no ambiente para reproduzir e manter suas características para

as gerações futuras. Aqui é utilizado o método de seleção apresentado por Gonçalo Filho

et al. (14), onde t indivíduos são escolhidos aleatoriamente na população e os dois melhores

(com base na função objetivo) são selecionados para reproduzir (Algoritmo 2).
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético

1: pop← Gere uma população aleatória
2: enquanto critério de parada não for satisfeito faça
3: para i de 0 a Tamanho(pop) faça
4: p1, p2 ← SeleçãoAG(pop)
5: v← CruzamentoAG(p1, p2)
6: vi ← MutaçãoAG(vi)
7: Adicione vi em novaPop
8: Ąm para
9: vw ← PiorIndividuo(novaPop)

10: vb ← MelhorIndividuo(pop)
11: pop← novaPop
12: vw ← vb ▷ Elitismo/substituição
13: Ąm enquanto
14: devolve melhor indivíduo vb da população

Algoritmo 2 SeleçãoGA

1: Selecione t indivíduos aleatórios na população
2: Selecione os dois melhores p1 e p2 dentre os t escolhidos
3: devolve p1, p2

Inicialmente, o algoritmo genético (AG) foi proposto com uma codiĄcação binária,

em que as soluções candidatas são representadas por cadeias de bits. Porém, uma

codiĄcação binária pode apresentar limitações quando as variáveis de projeto estão no

domínio real. Optou-se então por utilizar variáveis reais, uma vez que o espaço de busca

é contínuo, tornando necessário o uso de operadores apropriados. Ao longo dos anos,

diversos métodos foram propostos para recombinar variáveis reais, sendo um dos primeiros

e mais conhecidos o BLX-α (Algoritmo 3). No algoritmo BLX-α um valor entre dois

pontos dos pais é sorteado, cujas extremidades estendem igualmente em ambos os lados,

determinado por um parâmetro αBLX especiĄcado pelo usuário (81). Vale ressaltar que o

processo de cruzamento é realizado com uma probabilidade pc; caso contrário, o i-ésimo

indivíduo é mantido e passa pelo processo de mutação, assim como novos indivíduos

gerados a partir do cruzamento.

Uma vez que o novo indivíduo é gerado ou mantido de acordo com pc, o mesmo pode

sofrer o processo de mutação. Aqui, foi escolhida a mutação gaussiana (82) (Algoritmo 4)

que, dada uma taxa de probabilidade tm, uma perturbação que tem uma média nula e

um desvio padrão de σm é aplicada sobre a variável de v. Finalmente, foi adotado um

elitismo que preserva o melhor indivíduo vb de uma população para a próxima geração,

substituindo o pior indivíduo vw da nova geração.
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Algoritmo 3 CruzamentoGA

1: para i de 0 a 3nmax + 1 faça
2: x1 ← min(p1[i], p2[i])
3: x2 ← max(p1[i], p2[i])
4: l← x1 − αBLX × (x2 − x1)
5: u← x2 + αBLX × (x2 − x1)
6: v∗ ← U(l, u) ▷ onde U é uma função gaussiana
7: Ąm para
8: devolve v∗

Algoritmo 4 MutaçãoGA
1: v∗ ← v
2: se U(0, 1) < tm então
3: v∗[0]← G(v[0], (nmax)× σm) ▷ v∗[0] armazena o valor de n
4: ▷ onde G(m, u) é uma função Gaussiana com média m e desvio u
5: Ąm se
6: para i de 0 a nmax faça
7: pos← (i× 3) + 1
8: se U(0, 1) < tm então
9: v∗[pos]←G(v[pos], (θmax − θmin)× σm)

10: Ąm se
11: se U(0, 1) < tm então
12: v∗[pos + 1]← G(v[pos + 1], (rmax − rmin)× σm)
13: Ąm se
14: se U(0, 1) < tm então
15: v∗[pos + 2]← G(v[pos + 2], (Rmax −Rmin)× σm)
16: Ąm se
17: Ąm para
18: devolve v∗

3.3.2 EVOLUÇÃO DIFERENCIAL

Ao contrário dos GAs, o algoritmo Evolução Diferencial (DE, do inglês Differential

Evolution) (79) foi originalmente projetado para variáveis contínuas. O algoritmo mantém

uma população de soluções candidatas e as submete a operações de mutação e cruzamento.

A mutação introduz variações aleatórias nas soluções, enquanto o cruzamento combina

características de diferentes soluções para criar descendentes. Em suma, o DE pode

ser dividido em três partes principais: i) mutação, onde dois ou mais indivíduos da

população geram um novo i-ésimo indivíduo v∗

i ; ii) cruzamento, onde variáveis de v∗

i e vi

são combinadas e iii) seleção, onde o melhor entre v∗

i e vi é escolhido com base na função

objetivo. O pseudocódigo contendo todo o processo descrito para o DE pode ser visto no

Algoritmo 5.

Para o cruzamento, Storn and Price (79) utilizam a função variante v∗

i = vr1
+F ×

(vr2
−vr3

), onde vr são indivíduos selecionados aleatoriamente da população e o parâmetro
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Algoritmo 5 Pseudocódigo do algoritmo Evolução Diferencial

1: pop← Gere uma população aleatória
2: enquanto critério de parada não for satisfeito faça
3: para i de 0 a Tamanho(pop) faça
4: Selecione vr1

, vr2
e vr3

aleatoriamente na população
5: v∗

i ← vr1
+ F × (vr2

− vr3
) ▷ Mutação

6: w ← U (0, 3nint
+ 1))

7: para k < 3nmax
+ 1 faça ▷ Cruzamento

8: se U(0, 1) > CR e w ̸= k então
9: v∗

i,k ← vi,k

10: Ąm se
11: Ąm para
12: se f(v∗

i ) < f(vi) então ▷ Seleção
13: vi ← v∗

i

14: Ąm se
15: Adicione vi em novaPop
16: Ąm para
17: pop← novaPop
18: Ąm enquanto

F é uma constante que controla a magnitude da operação de diferença (vr2
− vr3

). A

Figura 9 ilustra a função de cruzamento para um problema bidimensional de exemplo.

Além disso, os autores propõem uma notação para as variantes deĄnidas por DE/x, y, z,

onde x especiĄca o indivíduo a ser mutado, podendo ser um indivíduo aleatório (random)

ou o melhor da população (best), y corresponde ao número de vetores diferenças utilizados

e z denota o esquema de cruzamento.

A variante utilizada pode ser então deĄnida como DE/rand/1/bin, uma vez que

ela utiliza um indivíduo aleatório da população a ser mutado (rand), utiliza um vetor de

diferença e cruzamento binomial (bin) entre v∗

i e vi. Na literatura, podemos encontrar

outras variantes, como (83):

• DE/best/1/bin: v∗

i = vbest + F × (vr1
− vr2

)

• DE/target-to-rand/1/bin: v∗

i = vi + F × (vr1
− vri

) + F × (vr2
− vr3

)

• DE/target-to-best/1/bin: v∗

i = vi + F × (vbest − vri
) + F × (vr1

− vr2
)

onde vr são indivíduos aleatórios escolhidos na população, vbest é o melhor indivíduo da

população e vi é o indivíduo base da população.

Após a mutação, é aplicado o cruzamento binomial, que cria um novo indivíduo e

é controlado pelo parâmetro CR. Para prevenir vi = v∗

i , é garantido que pelo menos a

w−ésima variável seja originada de v∗

i , onde w ≤ 3nint + 1 é uma posição escolhida de

forma arbitrária. Aqui o limitante 3nint + 1 é escolhido uma vez que apenas variáveis
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Figura 9 Ű Exemplo de uma função de custo bidimensional mostrando suas linhas de
contorno e o processo de geração de v∗

i na geração G.

Fonte: Adaptado de Storn and Price (79).

dentro do limite possuem impacto na solução direta. Ao Ąnal, é aplicada uma seleção

gulosa que escolhe vi ou v∗

i com base na melhor aptidão (ou seja, menor valor da função

objetivo).

Qin et al. (80) discutem o fato de que cada variante utilizada na DE possui

características distintas, podendo ter desempenhos variados para diferentes problemas e

fases da busca. De fato, características de cada variante que podemos citar são (80):

• Variantes baseadas no melhor indivíduo (vbest) da geração, como DE/rand-to-

best/1/bin, DE/best/1/bin, e DE/best/2/bin, geralmente têm velocidade de

convergência rápida e executam bem ao resolver problemas unimodais. No entanto,

elas são mais propensas a Ącar presas em um ótimo local e, assim, levar a uma

convergência prematura ao resolver problemas multimodais.

• A estratégia DE/rand/1/bin geralmente demonstra lentidão na velocidade de

convergência e tem capacidade de exploração mais forte. Portanto, geralmente

é mais adequada para resolver problemas multimodais do que as estratégias que

dependem da melhor solução encontrada até agora (vbest).

• A estratégia DE/best/1/bin é um caso especíĄco da variante DE/rand-to-

best/1/bin com F igual a 1.
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• Estratégias baseadas em vetores de duas diferenças podem resultar em melhor

perturbação do que estratégias baseadas em um vetor de diferença.

• DE/current-to-rand/1 é uma estratégia invariante de rotação. Sua eĄcácia foi

veriĄcada quando aplicada em problemas de otimização multiobjetivo (84).

3.3.3 EVOLUÇÃO DIFERENCIAL AUTO-ADAPTATIVA

Algoritmos como GAs e DEs dependem de parâmetros bem deĄnidos, o que

pode limitar a qualidade das soluções já que: i) cada problema é resolvido da melhor

forma com uma certa combinação de parâmetros e ii) em alguns casos, pode ser útil

adaptar os parâmetros durante o processo de busca. Ignorando a necessidade de deĄnir

manualmente os parâmetros especíĄcos do DE (CR e F), o algoritmo Evolução Diferencial

Auto-adaptativa (SaDE, do inglês Self-adaptive Differential Evolution) (80) consiste em

melhorar o DE adaptando seus parâmetros após um período de aprendizado PA (sendo

esse período um número Ąxo de gerações). O pseudocódigo do SaDE é apresentado no

Algoritmo 6.

Algoritmo 6 Evolução Diferencial Auto-adaptativa

1: pop← Gere uma população aleatória
2: enquanto critério de parada não for satisfeito faça
3: para i de 0 a Tamanho(pop) faça
4: se G < PA então
5: AtualizaPk(CR, F)
6: Ąm se
7: v∗

i ← SelecionaVariante(pk, F, pop) ▷ Mutação
8: w ← U(0, 3nint + 1)
9: para k < 3nmax + 1 faça ▷ Cruzamento

10: se U(0, 1) > CR e w ̸= k então
11: v∗

i,k ← vi,k

12: Ąm se
13: Ąm para
14: se f(v∗

i ) < f(vi) então ▷ Seleção
15: vi ← v∗

i

16: Ąm se
17: Adicione vi em novaPop
18: Ąm para
19: pop← novaPop
20: Ąm enquanto

Antes do período de aprendizado, todas as variantes possuem a mesma probabili-

dade de serem escolhidas, sendo computadas e armazenadas as quantidades de sucesso s e

falhas f de cada variante. Após o período de aprendizado, uma variante será escolhida de

acordo com uma probabilidade aprendida de sua experiência anterior em gerar soluções
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promissoras e aplicadas para realizar a operação de mutação. Quanto mais bem-sucedida

uma variante se comportou nas gerações anteriores para gerar soluções promissoras, maior

a chance de ser escolhida na geração atual para gerar soluções. Preservando a singularidade

de cada indivíduo, um vetor de probabilidades é atribuído a cada um deles, resultando

em uma matriz NP × d, onde d é o número de variantes utilizadas e NP é o tamanho da

população (número de indivíduos).

A probabilidade p de uma variante k na geração G de ser escolhida é calculada

como

pk,G =
SK,G

∑K
k=1 SK,G

(3.5)

sendo

SK,G =
∑G−1

g=G−P A nsk,g
∑G−1

g=G−P A nsk,g +
∑G−1

g=G−P A nfk,g

+ ϵ (3.6)

onde o termo ϵ garante uma probabilidade maior do que zero para todas as variantes,

mesmo que tenha acontecido somente falhas durante todo o processo. O pseudocódigo para

atualização da probabilidade de uma variante ser escolhida pode ser visto no Algoritmo 7.

Algoritmo 7 AtualizaPk

1: ϵ← 0.1
2: total← 0
3: para i de 0 a d faça
4: se si = 0 e fi = 0 então
5: ti ← ϵ
6: senão
7: ti ←

si

Si+fi
+ ϵ

8: Ąm se
9: total← total + si

10: Ąm para
11: para i de 0 a d faça
12: pi ←

ti

totals

13: Ąm para

De um modo geral, um conjunto de candidatos deve ser restritivo para que as

inĆuências desfavoráveis de estratégias menos eĄcazes possam ser suprimidas (80). Além

disso, um conjunto de estratégias eĄcazes contidas em um bom conjunto de candidatos

deve ter diversas características. Ou seja, as estratégias utilizadas devem demonstrar

capacidades ao lidar com um problema especíĄco de forma genérica e em diferentes estágios
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de evolução (80). As variantes utilizadas no SaDE são:

DE/rand/1 : v∗

i = vr1
+ F (vr2

− vr3
) (3.7)

DE/best/1 : v∗

i = vbest + F (vr1
− vr2

) (3.8)

DE/rand/2 : v∗

i = vr1
+ F (vr2

− vr3
) + F (vr4

− vr5
) (3.9)

DE/best/2 : v∗

i = vbest + F (vr1
− vr2

) + F (vr3
− vr4

) (3.10)

DE/rand-to-best/1 : v∗

i = vi + F (vbest − vi) + F (vr1
− vr2

) (3.11)

DE/rand-to-best/2 : v∗

i = vi + F (vbest − vi) + F (vr1
− vr2

) + F (vr3
− vr4

) (3.12)

No DE convencional (Sec. 3.3.2), a escolha de valores numéricos para os parâmetros

de controle C e F depende do problema em consideração. A proposta do SaDE é sortear

o parâmetro F por uma distribuição normal com valor médio de 0.5 e desvio padrão de

0.2 (85). Com relação ao parâmetro CR, o SaDE ajusta gradativamente o intervalo de

valores para um determinado problema de acordo com os valores anteriores que geraram

variantes de teste com sucesso e que entraram na próxima geração. Em outras palavras,

obedece a uma distribuição normal com valor médio CRm e desvio padrão de 0.2, onde

o valor inicial de CRm é de 0.5 (85). Qin et al. (80) não consideram esses valores como

parâmetros do SaDE, portanto aqui também não serão considerados. O Algoritmo 8

apresenta o processo de adaptação dos parâmetros F e CR.
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Algoritmo 8 AdaptacaoParametros

1: c← U(0.01, 0.99)
2: para i de 0 a 6 faça
3: para j de 0 a NP faça
4: c← 4c(1− c)
5: F∗

ij ← Fi + 0.2(c− 0.5)
6: enquanto F∗

ij > 0.99 ou F∗

ij < 0.01 faça
7: c← 4c(1− c)
8: F∗

ij ← Fi + 0.2(c− 0.5)
9: Ąm enquanto

10: Ąm para
11: Ąm para
12: c← U(0.01, 0.99)
13: para i de 0 a 6 faça
14: para j de 0 a NP faça
15: c← 4c(1− c)
16: CR∗

ij ← CRi + 0.2(c− 0.5)
17: enquanto CR∗

ij > 0.99 ou CR∗

ij < 0.01 faça
18: c← 4c(1− c)
19: CR∗

ij ← CRi + 0.2(c− 0.5)
20: Ąm enquanto
21: Ąm para
22: Ąm para
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4 O PROBLEMA DIRETO

Neste capítulo, o fenômeno biológico de biotransferência de calor é abordado,

sendo em seguida modelado por meio da Equação de Pennes, bem como as propriedades

geométricas e termofísicas utilizadas no modelo. Por Ąm, o processo de solução da equação

é apresentado, utilizando métodos de elementos Ąnitos por meio da biblioteca FEniCs.

4.1 TERMOREGULAÇÃO CORPORAL

Composta pela epiderme, derme e tecido subcutâneo, a pele é o maior órgão

individual do corpo (86) e funciona como uma barreira imunológica entre o mundo exterior

e os órgãos internos, Ącando exposta ao meio ambiente e assim sofrendo com a incidência

de luz ultravioleta e toxinas ambientais. Além da função de proteção, a pele possui a

função de termorregulação do corpo, gerando, absorvendo, transmitindo, conduzindo,

vaporizando e emitindo calor, além de emitir radiação (86).

A função de termorregulação da pele é realizada principalmente pela modiĄcação

do Ćuxo sanguíneo, sendo um processo de transferência de calor acoplado a processos

Ąsiológicos complexos, incluindo circulação sanguínea, sudorese, geração de calor meta-

bólico e, às vezes, dissipação de calor através do cabelo ou pela superfície da pele (86).

A transferência de calor através da pele pode afetar seu estado, levando a redistribuição

do Ćuxo sanguíneo sobre a rede vascular cutânea e inĆuenciando a resposta térmica do

tecido (87). Sendo assim, pode-se destacar três fenômenos referentes a troca de calor entre

a pele e o meio externo (88):

1. Convecção: que é referente a troca de calor entre um Ćuido e uma superfície sólida,

em consequência do movimento de Ćuido em relação à superfície;

2. Radiação: é referente a troca de calor entre a superfície e o meio externo, porém

aqui se refere à energia emitida por todos os objetos acima do zero absoluto;

3. Evaporação: que é referente à sudorese provocada pela termorregulação da pele.

O Ćuxo sanguíneo (Figura 10) para regulação corporal segue um caminho extenso

com sangue saindo do coração através da aorta (o maior vaso sanguíneo com um diâmetro

de cerca de 5000 µm) e é transportado para os músculos através das artérias e veias com

diâmetros na faixa de 300Ű1.000 µm, tendo as artérias primárias diâmetros de 100Ű300 µm

com função de fornecer sangue para as artérias secundárias de 50 a 100 µm de diâmetro.

Então, o sangue é entregue às arteríolas que possuem cerca de 20-40 µm conectadas aos

menores vasos de transporte, os capilares, retornando para o coração através das veias.

Deixando o coração com temperatura arterial Ta0, o sangue permanece em tempe-

ratura constante até atingir as artérias principais onde começa a ocorrer o equilíbrio com
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Figura 10 Ű Esquema do Ćuxo sanguíneo.

Fonte: Adaptado de Jiji (89).

o tecido circundante. O equilíbrio se completa antes de atingir as arteríolas e capilares

onde sangue e tecido estão na mesma temperatura T . A temperatura do tecido pode ser

maior ou menor que Ta0, dependendo da localização do tecido no corpo. O sangue que

retorna dos leitos capilares próximos à pele é mais frio do que o das camadas profundas

dos tecidos. A mistura de sangue devido à conĆuência venosa de diferentes fontes teciduais

traz a temperatura do sangue de volta para Ta0 quando ele retorna ao coração através da

veia cava. O sangue resfriado dos tecidos periféricos e o sangue quente dos órgãos internos

são misturados na veia cava. As próximas etapas de transferência de calor do sangue são

a circulação pulmonar e a remixagem na câmara cardíaca esquerda fazendo com que o

sangue atinja a temperatura em que deixou o coração no início de seu Ćuxo através do

sistema de circulação. Um esquema de variação da temperatura sanguínea no caminho

descrito pode ser visto em Figura 11.

Para manter a temperatura corporal constante, a produção de calor devido ao

metabolismo e contração dos músculos deve ser continuamente removida do corpo pela pele,

sendo a circulação sanguínea um mecanismo chave para regular a temperatura corporal (89).

Em condições normais, o Ćuxo sanguíneo contribui para a termorregulação e ajuda a

manter a temperatura de todo o corpo dentro da faixa de temperatura Ąsiológica (90).

Durante condições de estresse térmico, o Ćuxo sanguíneo para os tecidos sob a pele

aumenta, resultando em taxas mais altas de sangue venoso mais frio, que é usado para

trazer a temperatura do sangue que retorna ao coração ao seu nível normal (89).

Para fazer a medição da temperatura devido ao aumento da temperatura da

pele, ou mesmo durante o repouso, é utilizada a radiação emitida pela superfície. A

base da termograĄa é a detecção de radiação térmica natural emitida pela pele por
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Figura 11 Ű Esquema de variação de temperatura do sangue.

Fonte: Adaptado de Jiji (89).

equipamentos termográĄcos, armazenamento dos dados em imagem infravermelha térmica

e a interpretação das distribuições de temperatura em termos de alterações Ąsiológicas (90).

4.2 MODELO DE BIOTRANSFERÊNCIA DE CALOR

A simulação da temperatura através de modelos matemáticos no interior da mama

é parte fundamental da busca pelo tumor utilizando o método proposto. Para uma

representação mais próxima da realidade, a equação utilizada precisa levar em conta três

fatores (89): i) Perfusão sanguínea; ii) arquitetura vascular e iii) variações nas propriedades

térmicas e taxa de Ćuxo sanguíneo. Porém, simpliĄcações se tornam necessárias, de modo

que o modelo descreva apenas as propriedades térmicas básicas, já que representar todo o

sistema é uma tarefa complexa. Pela lei de conservação de energia, a variação de energia

dentro de um volume de controle diferencial é equivalente a soma da taxa de energia

adicionada, taxa de energia gerada e a taxa de energia removida, ou seja (89):

dEvar

dt
= Ėadi + Ėger − Ėper (4.1)

Seja Qm a taxa de produção de energia metabólica por unidade de volume de

tecido e Qb a taxa líquida de energia adicionada pelo sangue por unidade de volume de

tecido, temos que:

Ėger = Qgerdxdy = (Qb + Qm)dxdy (4.2)

Pennes (22, 21) assume que o sangue possui a temperatura do corpo Ta0 Ąxa e

equilibra-se instantaneamente com a temperatura do ponto T , ou seja, não experimenta
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perda ou ganho de energia à medida que Ćui através do corpo. Deste modo:

Qger = ρbcbωb(Ta0 − T ) + Qm (4.3)

onde ρbcbωb representam, respectivamente, densidade, calor especíĄco, temperatura arterial

e taxa de perfusão do sangue. Pela equação de transferência de calor por condução em

regime estacionário, temos que (91):

∂

∂x



k
∂T

∂x



+
∂

∂y



k
∂T

∂y



+ Qger = 0 (4.4)

Reescrevendo em forma de gradiente e substituindo Eq. 4.3 em Eq. 4.4:

∇ · k∇T + ρbcbωb(Ta0 − T ) + Qm = 0 (4.5)

Sendo as condições de contorno:

qn = −k∇T · n = qs, em Γq (4.6)

T = Ta0, em ΓT (4.7)

onde Γq e ΓT são respectivamente a superfície da pele e a porção interna da mama (ver

Figura 8). Além da suposição de não linearidade na taxa de perfusão sanguínea e na geração

de calor metabólico comumente utilizada na literatura (92, 93, 94, 95), a condutividade

também é aqui uma função dependente da temperatura, ou seja:

∇ · (k (T )∇T ) + ωb (T ) ρbcb (Ta0 − T ) + Qm (T ) = 0 (4.8)

com as seguintes condições de contorno:

T = Ta0, em ΓT (4.9a)

qn = −k (T )∇T · n = q̄n = qc + qr + qe, em Γq (4.9b)

onde

qc = hc (T − T∞) (4.10)

qr = hr (T ) (T − Tr) (4.11)

qe = he (T − Te) (4.12)

sendo qc, qr e qe os efeitos de convecção, radiação e evaporação respectivamente e T∞ a

temperatura ambiente.

A Equação de Pennes (Eq. 4.8), apesar de simpliĄcar o problema de biotransferência

de calor, é uma representação suĄcientemente próxima da realidade para o problema

estudado (21, 22). É possível também encontrar a Equação de Pennes aplicada em outros
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problemas, como terapias de hipertemia, medições da perfusão sanguínea, criocirurgia e

simulações corporais, tendo resultados teóricos coerentes com experimentais (89).

Entretanto é necessário ressaltar que a Equação de Pennes, apesar de adequada

para o problema proposto, possui algumas limitações, tais como (89): i) o equilíbrio

térmico não ocorre nas capilares; ii) a direcionalidade da perfusão sanguínea é um fator

importante na troca de energia entre vasos e tecidos; iii) a equação de Pennes não considera

a geometria vascular local, sendo assim, características signiĄcativas do sistema circulatório

não são considerados e iv) o efeito da perfusão sanguínea na temperatura local do tecido

é superestimado. Desde sua publicação, autores vêm estudando e validando o modelo

proposto por Pennes, além de proporem diferentes abordagens, na maioria das vezes

tornando o modelo mais complexo, como por exemplo o Modelo Contínuo de Wulf (23),

Modelo Contínuo de Klinger (24), Modelo de Chen-Holmes (25), dentre outros. Para

uma comparação aprofundada entre os diferentes modelos matemáticos, bem como as

características de cada um, ver Hristov (26).

4.3 PROPRIEDADES GEOMÉTRICAS E TERMOFÍSICAS DO MODELO

Para o modelo empregado pelo problema direto, foram utilizados valores baseados

na literatura para as propriedades geométricas e termofísicas (22, 21, 96, 97, 35, 98, 99, 38).

Com relação ao modelo geométrico (Figura 8), os valores são mostrados na Tabela 4,

enquanto que os valores para as propriedades termofísicas da Equação de Pennes (Eq.

4.8) estão presentes na Tabela 5, sendo os valores especíĄcos de cada camada mostrados

na Tabela 6.

Tabela 4 Ű Espessura das camadas do modelo mamário utilizado.

Camada Espessura [m]

L4 1e-4
L3 16e-4
L2 53e-4
L1 65e-3
H 15e-3

Tabela 5 Ű Propriedades termofísicas da Equação de Pennes.

Densidade sanguínea
ρb[kg/m3]

Calor especíĄco sanguíneo
cb[J/(kg◦C)]

Temperatura arterial
Ta0[◦C]

Valor 1060 3770 37

Com relação às condições de contorno (Eqs 4.10 - 4.12), temos que a expressão

hr(T ) = εσ(T + Tr) (T 2 + T 2
r ) representa o chamado coeĄciente de transferência de calor
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Tabela 6 Ű Propriedades termofísicas e geração de calor metabólico em cada camada.

Camada
Condutividade térmica

k[W/(m0C)]
Taxa de perfusão sanguínea

ωb10−4[m3/s/m3]
Geração metabólica de calor

Qm[W/m3]

Epiderme 0.235 × (1 + 0.005(T − Ta0)) 0 0
Derme 0.445 × (1 + 0.005(T − Ta0)) 1.8 × 2(T −Ta0)/10 368.1 × 2(T −Ta0)/10

Gordura 0.21 × (1 + 0.005(T − Ta0)) 2.2 × 2(T −Ta0)/10 400 × 2(T −Ta0)/10

Glândula 0.48 × (1 + 0.005(T − Ta0)) 5.4 × 2(T −Ta0)/10 700 × 2(T −Ta0)/10

Músculo 0.48 × (1 + 0.005(T − Ta0)) 27 × 2(T −Ta0)/10 700 × 2(T −Ta0)/10

Tumor 0.62 × (1 + 0.005(T − Ta0)) 160 × 2(T −Ta0)/10 50200 × 2(T −Ta0)/10

por radiação, Pv = ϕaPsat representa a pressão de vapor no ar ambiente e he é interpretado

como o coeĄciente de transferência de calor por evaporação do suor. O restante dos

parâmetros nas equações de Ćuxo de calor são assumidos como: Tr = T∞ (temperatura

ambiente), hc (coeĄciente de transferência de calor convectivo), ε (emissividade), wrsw

(razão de umidade da pele), ϕa (umidade relativa do ar ambiente), e Psat (pressão de

vapor saturada à temperatura do ar ambiente). Todos os valores estão representados na

Tabela 7.

Tabela 7 Ű Parâmetros das condições de contorno na Equação de Pennes.

T∞

[◦C]
hc

[W/(m2 ·◦ C)]
ε wrsw ϕa

Psat

[Pa]103

he

[10−3]
Te

Valor 25 10 0.98 0.1 0.6 3.171 256 (3.054 + 16.7hcwrsw) (3370 + Pv)/256

4.4 MÉTODO DOS ELEMENTOS FINITOS VIA FENICS

Uma vez que a Eq. 4.8 não possui solução analítica conhecida para casos gerais,

métodos numéricos se tornam necessários. Os mais comuns na literatura para resolver a

Eq. 4.8 incluem as técnicas de Diferenças Finitas, que discretizam o domínio em pontos

e aproximam as derivadas por diferenças Ąnitas (27, 28, 29). Existem também técnicas

de Volumes Finitos, que dividem o domínio em células de controle e aplicam o princípio

de conservação levando em consideração as interfaces das células (30, 31). E, por Ąm, as

técnicas de Elementos Finitos, que subdividem o domínio em elementos Ąnitos, aplicam

a forma fraca (forma variacional) e aproximam a solução dentro de cada elemento por

funções de interpolação (32, 14, 33).

No presente trabalho, optou-se pelo Método dos Elementos Finitos (MEF) devido à

linguagem Python (que é utilizada no problema inverso) possuir a biblioteca FEniCs (100).

FEniCs é uma aplicação de código aberto e gratuita para automação de elementos Ąnitos,

o que torna a implementação mais simples, uma vez que não é necessário desenvolver o

algoritmo para construção de malhas e solução numérica do problema direto.

Para o desenvolvimento do MEF considera-se inicialmente uma expressão integral
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da seguinte forma:
∫

Ω

v [∇ · (k (T )∇T ) + ωb (T ) ρbcb (Ta0 − T ) + Qm (T )] dΩ = 0 (4.13)

sendo v uma função teste. Para deduzir a forma fraca ou variacional, é importante deĄnir

os seguintes espaços das funções admissíveis:

S = ¶T ∈ H1(Ω) : T = Ta0
em ΓT♢ (4.14)

V = ¶v ∈ H1(Ω) : v = 0 em ΓT♢ (4.15)

onde H1(Ω) é o espaço de Sobolev (101).

Integrando por partes o primeiro termo da Eq. 4.13, e assumindo um domínio

computacional fechado Ω̄ = Ω ∪ ΓT ∪ Γq, sendo Ω o domínio composto por todas as

camadas e o contorno ΓT ∪ Γq = Γ e ΓT ∩ Γq = ∅ conforme ilustrado na Figura 8. Como o

termo v se anula em ΓT , a seguinte forma fraca (forma variacional) é obtida:
∫

Ω

∇v · k (T )∇TdΩ +
∫

Ω

v[ωb (T ) ρbcb (T − Ta0) −Qm]dΩ−
∫

Γq

v [k (T )∇T · n] dΓq = 0

(4.16)

Assume-se aqui T ≈ T h = NT como sendo uma aproximação do campo de

temperatura por funções quadráticas contínuas por partes sobre elementos triangulares,

ou seja, Sh = ¶T h ∈ C0


Ω̄


: T h
∣

∣

∣

Ω̄e
∈ P2



Ω̄e


,∀Ω̄e ∈ Ω̄ e T h = Tcore em ΓT♢. Nesta

representação, N e T são vetores contendo as funções de forma global e as temperaturas

nodais, respectivamente. A função teste utilizando o método Galerkin (101), também

é deĄnida como vh = Nv, sendo V h = ¶vh ∈ C0


Ω̄


: vh
∣

∣

∣

Ω̄e
∈ P2



Ω̄e


,∀Ω̄e ∈ Ω̄ e vh =

0 em ΓT♢. Desta forma, após substituir a Eq. 4.9b na Eq. 4.16, a versão discreta da forma

fraca levando em consideração a aproximação adotada é dada por:

(4.17)

∫

Ω



∇vh · k


T h


∇T h + vhωb



T h


ρbcbT
h


dΩ +
∫

Γq

vh


hc + hr



T h


+ he



T hdΓ

=
∫

Ω



vhωb



T h


ρbcbTa0 + vhQm



T h


dΩ +
∫

Γq

vh


hcT∞ + hr



T h


Tr + heTe



dΓ

Após algumas manipulações algébricas, o seguinte sistema de equações não-lineares

escrito na forma matricial é obtido a partir da Eq. 4.17:

K (T) T = F (T) (4.18)

onde

K (T) =
∫

Ω

∇NT k (NT)∇NdΩ+
∫

Ω

NT ωb (NT) ρbcbNdΩ+
∫

Γq

NT (hc + hr (NT) + he) NdΓ

(4.19)
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F (T) =
∫

Ω

NT ωb (NT) ρbcbTa0dΩ+
∫

Ω

NT Qm (NT) dΩ+
∫

Γq

NT (hcT∞ + hr (NT) Tr + heTe) dΓ

(4.20)

Um código Python foi escrito para implementar a equação acima na estrutura

FEniCS. FEniCS é um software automatizado e poderoso para gerar códigos de elementos

Ąnitos de maneira direta, requerendo explicitamente apenas a formulação fraca referente às

equações diferenciais parciais em consideração (100, 102). Feito isso, o FEniCS realiza todas

as etapas necessárias na análise via MEF internamente por meio de alguns componentes

principais, como UFL (UniĄed Form Language), FFC (FEniCS Form Compiler), FIAT

(Finite element Automatic Tabulator) e DOLFIN. Eles são responsáveis, respectivamente,

por interpretar e implementar a forma fraca de forma matemática através de uma linguagem

especíĄca, por compilar a linguagem UFL no código C++ correspondente, por deĄnir

funções base de elementos Ąnitos e regras de quadratura correspondentes e por deĄnir

as estruturas de dados envolvendo, por exemplo, malhas, espaços funcionais, rotinas

de montagem, etc. Além disso, o FEniCS inclui interfaces para bibliotecas externas de

álgebra linear como PETSc, uBLAS e Slepc para computação cientíĄca avançada. É

importante mencionar que o FEniCS possui um gerador de malha embutido chamado

mshr (102), onde a geometria pode ser deĄnida diretamente pela combinação de formas

geométricas elementares; em seguida, a malha é gerada adotando os softwares CGAL ou

Tetgen (103). Geometrias complexas e malhas com características geométricas especíĄcas

também podem ser abordadas com etapas diretas chamando geradores de malha externos

como Gmsh (104) em conjunto com pygmsh.

O processo de construção da malha é feito através do mshr e o pseudocódigo

pode ser visto no Algoritmo 9. Inicialmente o semicírculo é deĄnido e posteriormente os

subdomínios de cada camada (que dentro do FEniCS o conceito de material é utilizado)

são criados. Por Ąm, a malha é criada com tamanho do elemento cellSize. No FEniCS, o

tamanho do elemento indica a deĄnição da malha. Note que a deĄniĄnição da malha é

duas vezes maior na região que limita os focos de tumor.

Já o Algortimo 10 mostra o processo de solução da Eq. 4.8 via MEF. Inicialmente

é feito o processo de conĄguração da malha de acordo com os subdomínios criados no

Algoritmo 9, gerando em seguida um espaço de função polinomial de grau 2. Em seguida

é feito o processo de criação da condição de contorno de ΓT (Figura 8). Por Ąm, é criada

a função teste v a ser utilizada na forma fraca (Eq. 4.17) que posteriormente é deĄnida e

por Ąm a solução do sistema presente na Eq. 4.18.

A combinação Python para o problema inverso e a biblioteca FEniCs para o

problema direto oferece grandes vantagens, como: i) ambos são gratuitos e de código

aberto; ii) existe uma comunidade grande e ativa, facilitando o acesso a informações
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Algoritmo 9 ConstrucaoMalha

1: domain← Circle(Point(0., 0.),L1)
2: corte← Rectangle(Point(L1, L1), Point(L1, 0))
3: domain← domain− corte ▷ Geometria/Derme
4: domain.set_subdomain(1, Circle(Point(0., 0.), L4)) ▷ Epiderme
5: domain.set_subdomain(2, Circle(Point(0., 0.), L3)) ▷ Gordura
6: domain.set_subdomain(3, Circle(Point(0., 0.), L2)) ▷ Glândula
7: domain.set_subdomain(4, Circle(Point(0., H −RM), RM)) ▷ Músculo
8: para cada foco t estimado faça
9: foco← Circle(Point(tx, ty), tr, cellSize× 2)

10: domain.set_subdomain(foco) ▷ Focos
11: Ąm para
12: m← generate_mesh(domain, cellSize)
13: devolve m

Algoritmo 10 Solução via MEF
Entrada: número de focos nint, malha m
Saída: Solução T

1: markers← MeshFunction(Šsize_tŠ, m, m.domains( ))
2: dx← Measure(ŠdxŠ, domain=m, subdomain_data=markers)
3: contorno ← BoundaryT( )
4: V ← FunctionSpace(m, ŠPŠ, 2)
5: bc← DirichletBC(V , Constant(Tcore), contorno)
6: T ← interpolate(Constant(Tcore), V )
7: v ← TestFunction(V )

8: F ←
5+nint
∑

i=0

∫

Ωi

(·)dΩ−
∫

Γq

(·)dΓ

9: solve(F == 0, T, bc)
10: devolve T

técnicas; iii) a criação da geometria (domínio computacional), sua malha correspondente e

a solução pelo MEF pode ser realizada diretamente pelo FEniCS; e iv) não há necessidade

de escrever em memória secundária, o que seria necessário se dois ambientes de programação

diferentes fossem usados, tornando o processo de busca mais lento (18).

Os recursos mencionados acima tornam o FEniCS adequado para a análise de

problemas geométricos inversos. De fato, para o problema analisado, os domínios tumorais

ΩT1
(vi) · · ·ΩTn

(vi) mudam durante o processo de busca de acordo com os parâmetros

fornecidos por vi. Portanto, o domínio computacional, bem como a malha, devem ser

redeĄnidos para cada indivíduo factível. A Figura 12 descreve as principais etapas do

script FEniCS desenvolvido, que é chamado pelo algoritmo de busca para realizar o

cálculo de temperatura para cada indivíduo factível compondo o processo de avaliação

(Seção 3.1). Finalmente, é importante mencionar que o sistema de equações não-lineares

relativo à análise não-linear de elementos Ąnitos para cada indivíduo factível é resolvido
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pelo método de Newton-Raphson com parâmetros padrão (100), necessitando em média

quatro iterações para atingir a convergência.

Figura 12 Ű Fluxograma contendo as principais etapas para cálculo da Função Objetivo
f ∗(vi).

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Neste capítulo, os resultados do problema inverso proposto são apresentados. Em

primeiro lugar é feita uma análise de malhas para o MEF. Em seguida, são exibidos os

impactos da profundidade e do raio de um foco na temperatura superĄcial, uma vez

que esta representa o único dado de entrada para o problema inverso. Posteriormente, é

discutido de forma sucinta o gasto computacional da busca como um todo, e os resultados

do processo de ajuste de parâmetros dos métodos de busca são apresentados. Por Ąm, a

comparação dos três algoritmos é realizada em uma busca Ąxada em dois focos, seguida

por uma busca por n focos e a classiĄcação dos mesmos com base no método TNM.

5.1 ANÁLISE DE MALHAS DO MEF

Inicialmente, realizou-se um estudo de precisão da malha para a solução do

problema direto via FEniCS. É crucial encontrar um equilíbrio, uma vez que malhas muito

reĄnadas, embora tendam a aumentar a precisão do método numérico, também aumentam

signiĄcativamente o custo computacional. Isso tem um impacto direto na busca, uma

vez que é necessário recriar a malha para cada combinação de parâmetros, com a malha

sendo reĄnada em torno do(s) foco(s) para melhorar a precisão. Para os testes de malha,

utilizou-se uma máquina com processador Intel Core i5-10600KF × 12 10600k, memória

RAM de 16GB DDR4 3200MHz, placa de vídeo: AMD RX6600, e Sistema Operacional:

Debian GNU/Linux 12 (bookworm) 64-bit.

Para os testes de malha, propôs-se o uso de malhas reĄnadas com um grande número

de pontos como referência e o uso de malhas com números menores para comparação.

Foram utilizadas malhas com uma mama saudável e mamas com um, dois e três focos

escolhidos de forma arbitrária. As posições dos focos encontram-se nas Tabelas 8 - 10 e o

número de nós das malhas de referência na Tabela 11. Dentro do contexto do FEniCS,

foram utilizados os valores testes de cellSize (Algortimo 9) como sendo 30, 35, 40, 45, 50,

55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95 e 100.

Para validar a precisão de cada malha menor, utilizou-se o método RMS (Eq. 3.1),

que compara a temperatura na superfície do ponto na malha reĄnada com a da malha

menor. Caso a malha reĄnada não possuísse o ponto, este era aproximado através da

função de interpolação presente no FEniCS 1. A escolha de comparar apenas a temperatura

na superfície justiĄca-se pelo fato de ser a única informação de entrada no problema

inverso. Os resultados do valor RMS, bem como o tempo médio de 50 execuções para

cada malha, encontram-se nas Figuras 13 - 16.

1 https://fenicsproject.org/olddocs/dolĄn/2017.1.0/python/programmers-
reference/fem/interpolation/interpolate.html
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Tabela 8 Ű Domínio da mama com 1 foco.

Foco Centro (θj, rj) [m] Raio Rj [m]

ΩT1
(3.34962e-01, 5.09879e-02) 8.72137e-03

Tabela 9 Ű Domínio da mama com 2 focos.

Foco Centro (θj, rj) [m] Raio Rj [m]

ΩT1
(1.35743e+00, 4.65112e-02) 3.70022e-03

ΩT2
(2.39614e+00, 4.79889e-02) 9.17623e-03

Tabela 10 Ű Domínio da mama com 3 focos.

Foco Centro (θj, rj) [m] Raio Rj [m]

ΩT1
(1.28102e+00, 2.94185e-02) 4.45186e-03

ΩT2
(5.57148e-01, 4.78719e-02) 2.07312e-03

ΩT3
(2.60561e+00, 5.62852e-02) 7.75032e-03

Tabela 11 Ű Número de nós da malha reĄnada de referência.

Número de focos Número de nós da malha

0 (saudável) 1141257
1 1144623
2 1152243
3 1159596

É possível observar nos gráĄcos que a escolha de uma malha com aproximadamente

1.5e4 nós é uma boa opção, considerando o compromisso entre tempo e precisão. De

fato, o uso de malhas reĄnadas torna-se injustiĄcado uma vez que a diferença entre as

malhas mais reĄnadas tende a ser menor do que a precisão das máquinas termográĄcas,

que está em torno de 30mK, e o comportamento se repete independentemente do número

de focos. Note também que há um ligeiro aumento no número de nós conforme o número

de focos aumenta, uma vez que há um reĄnamento ao redor do foco estimado. Portanto,

foi escolhido o valor de cellSize = 35, tendo malhas com uma média de 1.5e4 nós totais

e a superfície com N = 67 pontos Ąxos. A Figura 17 exempliĄca o procedimento de

remalhamento para indivíduos aleatórios com um reĄnamento local nos domínios tumorais

de acordo com seus respectivos raios.
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Figura 13 Ű Teste de malha para mama saudável. (a) Valor do RMS em função do número
de nós (b) Tempo (segundos) em função do número de nós.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).



60

Figura 14 Ű Teste de malha para mama com 1 foco. (a) Valor do RMS em função do
número de nós (b) Tempo (segundos) em função do número de nós.
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Figura 15 Ű Teste de malha para mama com 2 focos. (a) Valor do RMS em função do
número de nós (b) Tempo (segundos) em função do número de nós.
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Figura 16 Ű Teste de malha para mama com 3 focos. (a) Valor do RMS em função do
número de nós (b) Tempo (segundos) em função do número de nós.
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Figura 17 Ű Exemplo de malhas com as distintas camadas e 2 focos.
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5.2 ANÁLISE DE SENSIBILIDADE DA TEMPERATURA SUPERFICIAL

O primeiro passo para veriĄcar a aplicabilidade da termograĄa na detecção do

câncer de mama é entender os efeitos do tumor na superfície em função da profundidade e

diâmetro, que são as variáveis de projeto no problema proposto para cada foco estimado.

Vale relembrar que um foco j é deĄnido aqui como sendo um círculo composto por centro

(θj, rj) e raio Rj (ver Figura 8). A Figura 18 exempliĄca a distribuição de temperatura em

uma mama saudável. Optou-se por representar o eixo indepentente em função de x e não

por θ por questões de conveniência. Note que, dada a geometria simétrica, a temperatura

segue o mesmo padrão mantendo a simetria. Caso tenha algum foco, a simetria é quebrada

uma vez que a geração de calor é maior no tumor devido a um maior metabolismo em

comparação ao tecido saudável.

Para que a termograĄa possa identiĄcar parâmetros geométricos e/ou termofísicos, é

necessário que o tumor produza interferência suĄciente na temperatura externa, detectável

por aparelhos e processos de obtenção da temperatura. Para avaliar a variação da

temperatura superĄcial da mama, dois modelos foram propostos para os testes: i) com

um foco e ii) com dois focos, onde o valor base é apresentado na Tabela 12. O intervalo de

variação de cada variável foi limitado pelo seu respectivo espaço de busca (ver Eq. 3.2).

Para o modelo de um foco, duas variáveis eram Ąxas enquanto a outra variava.

Com isso, foi possível observar a inĆuência de cada parâmetro na superfície, conforme a

distância da superfície e o diâmetro. Para o caso de dois focos, o mesmo procedimento

foi feito, porém mantendo um foco Ąxo. Os resultados encontram-se nas Figuras 19 a 24,

onde ∆T (◦C) é referente à diferença de temperatura entre uma mama saudável e a mama

com tumor.

Tabela 12 Ű Posições base para a análise de sensibilidade.

Nódulo Centro (θj, rj) [m] Raio Rj [m]

ΩT (π
2
, 0.0325) 5e-3

O primeiro ponto a ser observado é que, no caso da mama com dois focos, quanto

mais próximo o segundo foco estiver do primeiro, menor será a inĆuência do segundo na

temperatura superĄcial, uma vez que os dois focos tendem a se tornar um. Além disso, é

possível notar que, caso o foco esteja distante da superfície ou tenha um raio pequeno,

sua inĆuência na temperatura externa é mínima.

De fato, isso revela uma limitação do uso da termograĄa, uma vez que, caso os

focos estejam muito próximos, muito distantes da superfície ou tenham um raio pequeno,

sua inĆuência na temperatura externa se torna cada vez menor. Isso diĄculta a estimativa

de sua posição, independentemente do algoritmo ou máquina termográĄca utilizada.
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Figura 18 Ű Imagem da distribuição de temperatura em uma mama saudável. (a) distri-
buição de temperatura na mama (b) temperatura na superfície.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Autores como Iljaž et al. (17) sugerem o uso da termograĄa dinâmica para aumentar

a inĆuência dos focos na temperatura externa. Segundo esses autores, a termograĄa

dinâmica induz estresse térmico ao aquecer ou resfriar o tecido observado, induzindo

uma resposta térmica que pode ser melhor medida durante a fase de recuperação. Essa

abordagem pode melhorar esses casos onde a termograĄa estacionária possui limite. Até

onde sabemos, casos MC/MF ainda não são explorados na literatura, portanto, não é

possível aĄrmar se a termograĄa dinâmica tornaria mais fácil detectar o segundo foco em

casos de proximidade.
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Figura 19 Ű Variação do θ com R e r Ąxados nos valores base para um foco. (a) Posições
dos tumores; (b) variação de temperatura superĄcial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 20 Ű Variação do r com θ e R Ąxados nos valores base para um foco. (a) Posições
dos tumores; (b) variação de temperatura superĄcial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 21 Ű Variação do R com θ e r Ąxados nos valores base para um foco. (a) Posições
dos tumores; (b) variação de temperatura superĄcial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 22 Ű Variação do θ com R e r Ąxados nos valores base para dois focos, sendo
o círculo preto o foco Ąxado. (a) Posições dos tumores; (b) variação de temperatura
superĄcial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 23 Ű Variação do r com θ e R Ąxados nos valores base para dois focos, sendo
o círculo preto o foco Ąxado. (a) Posições dos tumores; (b) variação de temperatura
superĄcial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 24 Ű Variação do R com θ e r Ąxados nos valores base para dois focos, sendo
o círculo preto o foco Ąxado. (a) Posições dos tumores; (b) variação de temperatura
superĄcial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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5.3 ANÁLISE COMPUTACIONAL DO PROCESSO DE BUSCA

Cada algoritmo utilizado neste trabalho possui seu próprio conjunto de parâmetros

necessários para realizar qualquer tipo de busca, sendo o critério de parada e o número

de indivíduos comuns entre todos; estes determinam quanto recurso computacional será

gasto na busca. Foi observado que a maior parte do gasto computacional está na geração

da malha e na solução via MEF. Decidiu-se então que o número de indivíduos factíveis

(ou seja, chamadas ao FEniCS) pode ser adotado como critério de parada. Vale ressaltar

que os indivíduos infactíveis (ou seja, que violam a Eq. 3.2) não passam pelo processo de

solução do MEF, portanto, possuem um impacto computacional baixo em comparação

com os indivíduos factíveis. Testes preliminares mostraram que 2500 chamadas FEniCS

como critério de parada e 50 indivíduos são suĄcientes para obter bons resultados para o

problema de dois focos, considerando que a geração da população inicial aleatória não

foi incluída nesta contagem. Com esta combinação e usando cProfile2, veriĄcou-se

que cerca de 98% de processamento do gasto total foi apenas na solução do problema

direto, sendo 34% na geração da malha e 64% na solução MEF, onde a busca completa

levou cerca de 35 minutos em um computador com Ryzen 3 2200G, SSD Sandisk Plus

SDSSDA-120G-G27, 16GB RAM (2x Kingston Hyperx Fury 8GB 2400MHZ DDR4) e

Debian GNU/Linux 11 (bullseye) de 64 bits como sistema operacional. Como a maior

parte do processamento está no problema direto, os três algoritmos de busca tiveram

um tempo próximo de execução. Com relação à memória utilizada, a mesma se manteve

constante em cerca de 168MB durante toda a execução.

De fato, ao analisarmos a complexidade de cada um dos algoritmos, é possível notar

que o SaDE possui um custo computacional mais elevado do que o DE e o GA, o que seria

uma desvantagem caso o cálculo da função objetivo fosse computacionalmente simples.

Porém, como a maior parte do uso de processamento está no cálculo de f(v) (Eq. 3.3), o

tempo total dos algoritmos foi próximo, portanto, a desvantagem computacional do SaDE

com relação aos outros algoritmos não foi observada.

5.4 PROCESSO DE AJUSTE DE PARÂMETROS DOS MÉTODOS DE BUSCA

A escolha adequada de parâmetros dos algoritmos é essencial para um direcio-

namento eĄcaz da busca de acordo com o problema. Os algoritmos aqui propostos têm

parâmetros especíĄcos: o GA possui tm, pc, σm, e αBLX ; o DE utiliza F e CR; e para o

SaDE, o único parâmetro especíĄco considerado pelos autores é o período de aprendizado

(PA), considerando os demais valores como Ąxos. O critério de parada e o número de

indivíduos são parâmetros comuns a todos os algoritmos, e optou-se por manter os mesmos

valores para os três métodos analisados aqui.

2 https://docs.python.org/3/library/profile.html
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Qin et al. (80) realizaram uma análise de sensibilidade do PA, demonstrando

que esse parâmetro possui um baixo impacto no desempenho do algoritmo. Portanto,

considerou-se desnecessário realizar o ajuste de parâmetros para o SaDE.

Para o processo de ajuste dos parâmetros do GA e do DE, escolheu-se um pro-

blema multicêntrico com dois focos, resultando em seis variáveis de projeto vref =

[θ1, r1, R1, θ2, r2, R2]. A variável n não foi necessária, uma vez que a busca foi Ąxada em

dois focos. As posições do tumor de referência encontram-se na Tabela 13.

Tabela 13 Ű Domínio do Tumor de Referência.

Nódulo Centro (θj, rj) [m] Raio Rj [m]

ΩT1
(4π

11
, 0.055) 5e-3

ΩT2
(4π

5
, 0.050) 8e-3

Uma ferramenta de código aberto para o processo de ajuste é o chamado irace 3 (105).

O irace implementa um procedimento de corrida iterado geral, incluindo o F-race iterado

(I/F-Race) (106) e é implementado em R. A principal utilização do irace é a conĄguração

automática de algoritmos de otimização e decisão, ou seja, o objetivo é encontrar as

conĄgurações de parâmetros mais adequadas de um algoritmo dado um conjunto de ins-

tâncias de um problema. Também pode ser útil para conĄgurar outros tipos de algoritmos

quando o desempenho depende das conĄgurações de parâmetros. A execução iterada é um

método de conĄguração automática que consiste em três etapas (105): i) amostragem de

novas conĄgurações de acordo com uma distribuição particular, ii) seleção das melhores

conĄgurações das novas amostras via execução, e iii) atualização da distribuição amostral

para direcionar a amostragem para as melhores conĄgurações. Essas três etapas são

repetidas até que um critério de parada seja satisfeito.

Para o espaço de busca do processo de ajuste, temos que para o GA os valores de

taxa de mutação tm mais comuns encontrados na literatura estão no intervalo [0.01, 0.05].

Para a mutação gaussiana σm, Hinterding (82) utiliza valores no intervalo [2e-5, 0.2],

porém o problema apresentado pelo mesmo é um problema cujas variáveis possuem um

espaço de busca com valor central 0, portanto aqui será utilizado o intervalo [0, 0.1]. Para

o cruzamento através do método de torneio, Gonçalo Filho et al. (14) sugerem a escolha

do melhor entre 4 indivíduos. Para a probabilidade de cruzamento, temos pc ∈ [0.1, 1] e,

por Ąm, Eshelman and Schaffer (81) recomendam αBLX no intervalo [0.1, 0.9]. Para os

parâmetros do DE, Storn and Price(79) sugerem que F ∈ [0, 2] e CR ∈ [0, 1].

A conĄguração do irace incluiu um número máximo de 1000 chamadas do código

alvo, 3 dígitos de precisão para as variáveis de busca e 4 threads em paralelo. Os demais

3 https://cran.r-project.org/package=irace
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parâmetros foram mantidos como os valores padrões (105). Os resultados encontrados

pelo irace, bem como o intervalo de busca estão nas Tabelas 14 e 15.

Tabela 14 Ű Resultados do Processo de Ajuste do GA.

Variável Valor mínimo do intervalo Valor encontrado Valor máximo do intervalo

tm 0.010 0.027 0.050
pc 0.010 0.638 1.000
σm 0.000 0.005 0.010

αBLX 0.100 0.402 0.900

Valor médio da função objetivo 1.51e-2

Tabela 15 Ű Resultados do Processo de Ajuste do DE.

Variável Valor mínimo do intervalo Valor encontrado Valor máximo do intervalo

F 0.000 0.425 2.000
CR 0.000 0.929 1.000

Valor médio da função objetivo 8.67e-3

Apesar da escolha de parâmetros ser essencial para o sucesso do algoritmo de

busca, a necessidade do processo de ajuste apresenta algumas desvantagens no problema

apresentado: i) não é possível garantir que a mesma combinação de parâmetros aqui

encontrada seja a melhor combinação para todos os conjuntos de tumores e ii) é um

processo computacionalmente caro, demorando cerca de 171 horas para ser concluído,

mesmo tendo sido realizado de forma paralela. Uma outra abordagem comum é a utilização

de valores padrões da literatura (19, 18, 14, 16), porém essa abordagem também não

garante que o mesmo conjunto de parâmetros seja ótimo para o problema em questão.

5.5 COMPARAÇÃO ENTRE OS ALGORITMOS

Inicialmente, foi proposta uma abordagem centrada em dois focos, simpliĄcando

assim o problema MF/MC ao eliminar a necessidade de analisar um número variável

de pontos focais. Para isso, foram utilizados valores de parâmetros obtidos durante o

processo de ajuste (Tabelas 14 e 15). Para o SaDE, temos PA = NP/2, onde NP é o

número de indivíduos da população.

Para a temperatura superĄcial de referência foram utilizados os parâmetros mostra-

dos na Tabela 13. Além disso, N = 67 representa o número total de medições simuladas

igualmente distribuídas ao longo do limite Γq (consulte a Figura 8). Com relação ao

ruído, Iljaž et al. (17) utilizam os valores de 0 mK (sem ruído), 25 mK e 50 mK para

seus experimentos numéricos; os mesmos valores também são usados aqui nas análises. A

Figura 25 mostra uma comparação da diferença de temperatura da pele ∆T de referência

e a mama saudável. Vale lembrar que a temperatura de referência para os casos de

25mK e 50mK é referente a média de nrefs medições com ruídos simulados (ver Seção
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3.2). Figueiredo et al. (34) utilizam um valor de nrefs = 300, portanto o mesmo valor será

utilizado aqui. Vale mencionar que o experimento realizado por Figueiredo et al. é feito

utilizando uma caixa de silicone simulando a mama e não foram encontrados experimentos

que utilizam desse método e que foram feitas medições em pacientes.

Figura 25 Ű Diferença de temperatura na superfície da pele entre a mama com e sem
tumor para a temperatura de referência.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Devido à natureza estocástica dos algoritmos, uma análise estatística é realizada

considerando um total de 45 execuções para cada algoritmo. Os resultados são apresentados

na Tabela 16 e na Figura 26. Além disso, a Tabela 17 mostra os valores medianos para

os parâmetros geométricos estimados em relação aos domínios tumorais, lembrando que

os domínios tumorais de referência já estão deĄnidos por ΩT1
e ΩT2

de acordo com a

Tabela 13. Além disso, as Figuras 27 e 28 mostram uma comparação das diferenças de

temperatura da pele em relação aos melhores e piores indivíduos sem e com ruído para

todos os algoritmos em relação aos de referência.
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Tabela 16 Ű Estatísticas da função objetivo para 45 testes.

Algoritmo Ruído Média Mediana Desvio Melhor Pior

GA 0mK 2.545e-02 2.188e-02 1.427e-02 4.549e-03 6.556e-02
DE 0mK 1.644e-02 9.376e-03 1.459e-02 1.618e-03 6.058e-02

SaDE 0mK 1.183e-03 1.114e-04 2.107e-03 9.497e-06 8.593e-03

GA 25mK 2.497e-02 2.294e-02 1.523e-02 1.920e-03 8.209e-02
DE 25mK 1.495e-02 1.019e-02 1.193e-02 2.168e-03 5.552e-02

SaDE 25mK 3.239e-03 1.448e-03 4.718e-03 1.435e-03 2.598e-02

GA 50mK 2.214e-02 2.147e-02 1.051e-02 4.131e-03 4.429e-02
DE 50mK 1.097e-02 7.446e-03 9.722e-03 2.789e-03 4.113e-02

SaDE 50mK 4.143e-03 2.619e-03 4.255e-03 2.556e-03 2.883e-02
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Figura 26 Ű Média e desvio do logaritmo da função objetivo no decorrer das gerações. (a)
0mK; (b) 25mK; (c) 50mK.
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Tabela 17 Ű Erros relativos da mediana dos parâmetros estimados com relação a referência.

Algoritmo Ruído θ1(%) r1(%) R1(%) θ2(%) r2(%) R2(%)

GA 0mK 1.236e-01 7.084e+00 4.310e+01 1.404e-01 6.644e+00 2.691e+01
DE 0mK 4.321e-02 2.273e+00 1.168e+01 2.838e-01 3.554e+00 1.476e+01

SaDE 0mK 1.342e-03 5.455e-03 4.000e-02 2.711e-03 4.600e-02 2.125e-01

GA 25mK 1.759e-01 8.353e+00 5.142e+01 1.978e-02 4.814e+00 1.954e+01
DE 25mK 2.586e-01 1.642e+00 8.260e+00 8.892e-02 2.720e+00 9.625e+00

SaDE 25mK 1.056e-02 2.727e-02 2.000e-01 1.564e-02 1.840e-01 7.750e-01

GA 50mK 4.400e-02 7.553e+00 4.708e+01 4.096e-01 1.200e+00 4.737e+00
DE 50mK 2.608e-01 1.404e+00 6.040e+00 1.268e-01 5.400e-01 2.937e+00

SaDE 50mK 2.632e-02 1.636e-01 1.000e+00 1.142e-02 5.800e-02 1.250e-02

Ao analisar os resultados, pode-se observar que o GA teve desempenho inferior às

demais técnicas. Vale lembrar que o DE, e consequentemente o SaDE, foram originalmente

projetados para resolver problemas de otimização em espaços de busca contínuos. Por

exemplo, a mutação DE é baseada em diferenciação, tornando-a mais adequada do que a

usada no GA para o problema aqui resolvido.

Em relação à convergência (Figura 26), o GA apresentou melhores resultados em

relação ao DE para as gerações iniciais; no entanto, nas gerações Ąnais o GA teve mais

diĄculdade, estagnando mais rapidamente. Uma possível forma de aproveitar a vantagem

de cada algoritmo é realizar uma busca híbrida, usando o GA para uma busca inicial e

DE no Ąnal do processo de busca; no entanto, essa abordagem não se tornou necessária

uma vez que o SaDE apresentou bons resultados antes mesmo do término do período de

aprendizado.

Também é possível ver a inĆuência do período de aprendizado do SaDE (cerca de

1000 chamadas FEniCS), que após isso, o algoritmo apresentou uma boa convergência e

decréscimo mais rápido do que antes. Além disso, o SaDE foi o algoritmo que apresentou

melhores valores de medianas, com menores variações entre melhores e piores valores

quando comparado aos outros algoritmos.

Por Ąm, observa-se que o GA, mesmo com resultados piores, foi menos sensível

à inserção do ruído, pois seus resultados estatísticos permaneceram similares. O SaDE

apresentou outra grande vantagem sobre o GA e DE: a não necessidade de conĄgurar

manualmente os parâmetros do algoritmo, facilitando também a adaptação iterativa dos

parâmetros do algoritmo.
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Figura 27 Ű Variação de temperatura superĄcial para os melhores indivíduos estimados
pelos algoritmos. (a) 0mK; (b) 25mK; (c) 50mK.

(a)

 0

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

-80 -60 -40 -20  0  20  40  60  80

Δ
 T

 (
°C

)

x (mm)

GA DE SaDE 0mK

(b)

-0.1

 0

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

-80 -60 -40 -20  0  20  40  60  80

Δ
 T

 (
°C

)

x (mm)

GA DE SaDE 25mK

(c)

-0.1

 0

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

-80 -60 -40 -20  0  20  40  60  80

Δ
 T

 (
°C

)

x (mm)

GA DE SaDE 50mK

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 28 Ű Variação de temperatura superĄcial para piores indivíduos estimados pelos
algoritmos. (a) 0mK; (b) 25mK; (c) 50mK.
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Para medir a similaridade estatística entre os resultados alcançados pelos algorit-

mos, foi realizado o Teste de Kruskal-Wallis e o Teste de Dunn, obtendo-se os resultados

apresentados nas Tabelas 18-20. Pode-se observar que os resultados obtidos pelos algorit-

mos foram signiĄcativamente diferentes ao assumir um nível de signiĄcância α = 0.05.

Tabela 18 Ű Teste de DunnŠs para o ruído de 0mK, tendo Kruskal teste com valor de
87.597 e p-value igual a 9.520e-20.

GA DE SaDE
GA 1 3.339e-02 3.543e-19
DE 3.339e-02 1 1.943e-10

SaDE 3.543e-19 1.943e-10 1

Tabela 19 Ű Teste de DunnŠs para o ruído de 25mK, tendo Kruskal teste com valor de
79.082 e p-value igual a 6.723e-18.

GA DE SaDE
GA 1 2.147e-02 1.132e-17
DE 2.147e-02 1 6.066e-09

SaDE 1.132e-17 6.066e-09 1

Tabela 20 Ű Teste de DunnŠs para o ruído de 50mK, tendo Kruskal teste com valor de
79.896 e p-value igual a 4.475e-18.

GA DE SaDE
GA 1 2.991e-04 1.470e-18
DE 2.991e-04 1 1.525e-06

SaDE 1.470e-18 1.525e-06 1

Para veriĄcar a precisão dos parâmetros geométricos estimados com ruído, foi

decidido recalcular a função objetivo de forma pós-processada, aplicando os dados de

referência sem ruído. Note que aqui já foi feito o procedimento inverso com os dados de

referência com ruído para estimar os parâmetros. A nova análise estatística pode ser vista

nas Tabelas 21-23. Devido ao tratamento do ruído, é possível notar que os resultados

Ącaram próximos do resultado obtido para 0 mK.

Finalmente, as Figuras 29-30 exibem as distribuições de temperatura no modelo

de mama adotando os valores medianos dos parâmetros geométricos estimados com ruídos.

Observe que os piores resultados são obtidos pelo GA, principalmente para o menor foco,

enquanto o SaDE apresentou os melhores resultados Ąnais.
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Tabela 21 Ű Estatísticas dos casos com ruídos estimados na referência sem ruído.

Algoritmo Ruído Média Mediana Desvio Melhor Pior

GA 25mK 2.494e-02 2.264e-02 1.530e-02 1.549e-03 8.235e-02
DE 25mK 1.466e-02 9.728e-03 1.226e-02 7.330e-04 5.536e-02

SaDE 25mK 2.542e-03 5.689e-04 4.894e-03 4.980e-04 2.596e-02

GA 50mK 2.237e-02 2.185e-02 1.062e-02 4.039e-03 4.440e-02
DE 50mK 1.054e-02 7.397e-03 9.978e-03 9.600e-04 4.071e-02

SaDE 50mK 3.138e-03 1.263e-03 4.573e-03 1.027e-03 2.898e-02

Tabela 22 Ű Teste de DunnŠs para o ruído de 25mK, tendo Kruskal teste com valor de
78.990 e p-value igual a 7.041e-18.

GA DE SaDE
GA 1 1.737e-02 1.029e-17
DE 1.737e-02 1 8.723e-09

SaDE 1.029e-17 8.723e-09 1

Tabela 23 Ű Teste de DunnŠs para o ruído de 50mK, tendo Kruskal teste com valor de
78.739 e p-value igual a 7.981e-18.

GA DE SaDE
GA 1 1.148e-04 2.274e-18
DE 1.148e-04 1 6.154e-06

SaDE 2.274e-18 6.154e-06 1
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Figura 29 Ű Distribuição de temperatura considerando a mediana das posições encontradas
com 25mK de ruído para (a) GA; (b) DE; and (c) SaDE.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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Figura 30 Ű Distribuição de temperatura considerando a mediana das posições encontradas
com 50mK de ruído para (a) GA; (b) DE; and (c) SaDE.
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5.6 BUSCA E CLASSIFICAÇÃO DE N FOCOS

Visto que o algoritmo SaDE apresentou os melhores resultados na busca de dois

focos, o mesmo foi escolhido para resolver o desaĄo de detecção, localização e classiĄcação

de n focos (círculos). Para a busca, foram considerados quatro tipos de referência:

mama saudável e mamas com um, dois e três focos, uma vez que quatro focos ou mais

poderia ocorrer sobreposições, diĄcultando a busca (Seção 5.2). O objetivo da busca era

determinar os parâmetros geométricos (centro e raio) dos n focos, se presentes, e classiĄcar

a componente T de acordo com o sistema TNM de classiĄcação. Vale mencionar que as

subclassiĄcações de T1: T1m, T1a, T1b e T1c (Seção 2.5) também são consideradas no

processo de busca. Tong et al. (75) relatam que uma paciente dos estudos conduzidos

possuía 7 focos; portanto, optou-se por aumentar a quantidade possível de nódulos a

serem encontrados e deĄnir nmax = 10.

Devido à uma maior complexidade dessa busca em relação à anterior, o número

de indivíduos NP foi aumentado para 150 e o critério de parada foi deĄnido como 6000

chamadas ao FEniCS. Para Ąns de teste estatístico, foram geradas 75 referências aleatórias,

sendo 25 referências para cada número de foco (1, 2 e 3), além da referência saudável.

Embora a UICC recomende a classiĄcação com base no foco primário - mais especiĄcamente

aqui como sendo o maior foco (Seção 2.5) - alguns autores recomendam o uso da soma de

todos os focos; portanto, neste trabalho, foram consideradas as duas abordagens. As 75

referências foram classiĄcadas segundo os dois critérios, cujos resultados encontram-se na

Tabela 24. É importante destacar que, devido à natureza estocástica do algoritmo, foram

realizadas 25 rodadas independentes para cada uma das 76 referências (25 referências

para cada número de foco mais uma referência sendo a mama saudável).

Tabela 24 Ű ClassiĄcação TNM para as mamas de referência

Focos Método de classiĄcação T1m T1a T1b T1c T2 T3

1 Foco primário 0 3 8 14 0 0
1 Soma dos focos 0 3 8 14 0 0

2 Foco primário 0 2 4 19 0 0
2 Soma dos focos 0 0 2 11 12 0

3 Foco primário 0 0 3 22 0 0
3 Soma dos focos 0 0 0 2 23 0

Total Foco primário 0 5 15 55 0 0
Total Soma dos focos 0 3 10 27 35 0

Na Figura 31 é possível observar a capacidade do algoritmo em diferenciar mamas

saudáveis de mamas suspeitas, além da capacidade em estimar o número de focos no caso

de mamas suspeitas. Nota-se que o eixo x corresponde ao número de focos estimados

pelo algoritmo, enquanto que o eixo y corresponde ao número de focos da referência. Vale
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mencionar que mesmo não tendo referências com quatro focos, o algoritmo estimou alguns

casos como tendo quatro focos, uma vez que nmax = 10.

Figura 31: Número de focos de referência vs. encontrados para as referências com (a)
0mK; (b) 25mK; e (c) 50mK.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Ao analisar as Figuras 32 e 33, cujo algoritmo estimou um número de focos menor

e maior do que a referência respectivamente, é possível observar que há uma limitação

em realizar a busca utilizando apenas a temperatura superĄcial em duas dimensões. Vale

ressaltar que o valor de ∆Ttumor refere-se a diferença de temperatura entre a referência

e a temperatura estimada. Isso ocorre porque focos maiores tendem a predominar o

efeito na temperatura superĄcial em comparação aos focos menores. Para compensar essa

diferença, o algoritmo tende a inserir ou remover focos próximos aos focos maiores. É

possível veriĄcar também que a diferença entre a temperatura superĄcial de referência

e a temperatura superĄcial estimada é pequena (Figuras 32b e 33b). Uma análise mais

detalhada dos efeitos da temperatura superĄcial na busca pode ser vista na Seção 5.2.
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Figura 32 Ű Exemplo onde o algoritmo estimou um número de focos menor do que a
referência. (a) distribuição de temperatura na mama (b) temperatura na superfície.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Na aplicação de conceitos de aprendizado de máquina na literatura, é comum

encontrar critérios de avaliação para a qualidade das soluções propostas. Dentre os

métodos mais frequentemente destacados estão quatro, conforme apontado por Naser

and Alavi (107): Acurácia, Precisão, Revocação e F1-score. Estes métodos utilizam

métricas como verdadeiros positivos (VP) para referenciar casos com tumor corretamente

detectados pelo algoritmo, falsos positivos (FP) para situações em que o algoritmo

erroneamente identiĄca tumor em referências sem tumor, verdadeiros negativos (VN) para

referências saudáveis corretamente classiĄcadas como tal pelo algoritmo, e, por Ąm, falsos

negativos (FN) para referências saudáveis erroneamente classiĄcadas como tendo tumor

pelo algoritmo.

Um resumo dos métodos de classiĄcação, juntamente com suas fórmulas corres-
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Figura 33 Ű Exemplo onde o algoritmo estimou um número de focos maior do que a
referência. (a) distribuição de temperatura na mama (b) temperatura na superfície.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

pondentes, pode ser encontrado na Tabela 25, enquanto os resultados desses conceitos

aplicados no problema proposto são apresentados na Tabela 26. Ao analisar os resultados,

torna-se evidente que o SaDE obteve êxito na maioria das classiĄcações, demonstrando

uma eĄciente distinção entre mamas saudáveis e aquelas com suspeita de tumor.

Notavelmente, ao usar uma mama saudável como referência, apenas em um de 25

testes com 25mK e 50mK de ruído o algoritmo classiĄcou erroneamente como suspeita.

Isso ocorre porque, ao posicionar um foco pequeno o mais distante possível da superfície,

seu efeito na temperatura da pele se torna praticamente insigniĄcante (Seção 5.2). O

mesmo princípio se aplica ao inverso, em que, no caso de apenas um foco de referência, o

algoritmo classiĄcou a mama como saudável nos casos de 0mK e 50mK de ruído. Isso

pôde ser observado na mama de referência ilustrada na Figura 34, que foi a referência
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Tabela 25 Ű Métodos para classiĄcação de modelos de predição (107).

Método Fórmula DeĄnição

Acurácia V P +V N
V P +V N+F N+F P

Proporção do total de acertos

Precisão V P
V P +F P

Proporção de observações positivas que são realmente positivas

Revocação V P
V P +F N

Avalia a capacidade do modelo em encontrar todas as instâncias positivas

F1-score 2V P
2V P +F P +F N

Equilíbrio harmônico entre revocação e precisão

Tabela 26 Ű Métricas de classiĄcação na detecção do tumor.

Ruído Acurácia Precisão Revocação F1-score

0mK 0.9968 1.0000 0.9968 0.9984
25mK 0.9995 0.9995 1.0000 0.9997
50mK 0.9974 0.9995 0.9979 0.9987

com maior diĄculdade de distinção. Lembrando que, o valor de ∆T é referente a diferença

de temperatura superĄcial da mama saudável e a temperatura de referência. O fato de

não ter cometido o erro no caso de 25mK demonstra a pequena diferença entre uma

referência com um foco pequeno e uma mama saudável, sendo uma diferença tênue para o

algoritmo. Esses casos especíĄcos revelam uma limitação da termograĄa com o uso apenas

da temperatura superĄcial da mama como informação de entrada na busca. No entanto,

casos cuja a busca encontrou diĄculdade foram raros em comparação com os casos em

que o algoritmo separou corretamente as mamas saudáveis das mamas suspeitas.

Ao analisar o valor da função objetivo na Figura 35a, é possível observar que os

resultados se comportam de maneira semelhante ao observado na Seção 5.5. O valor

da função objetivo aumenta à medida que o número de focos aumenta (eixo y), o que

é esperado, pois se trata de uma busca mais complexa, especialmente em casos de

sobreposição parcial de focos. No entanto, o valor da função objetivo por si só não

é suĄciente para avaliar a precisão dos resultados na determinação dos parâmetros de

referência. Portanto, calculou-se a porcentagem da área de acerto (área comum entre

os círculos de referência e os círculos estimados) usando o método de Monte Carlo para

estimar essa área. Foram gerados 107 pontos aleatórios para comparar a área do(s) foco(s)

de referência com o(s) foco(s) estimado(s) e calcular a porcentagem de sobreposição entre

as duas áreas. É possível notar que o comportamento da taxa de acerto segue o mesmo

padrão da função objetivo e que, em todos os casos, mesmo com três focos e 50mK de

ruído, o algoritmo foi capaz de acertar mais da metade da área.

As Figuras 36-38 apresentam as classiĄcações dos tumores feitas pelo SaDE com

base na tabela TNM, utilizando como referência o foco primário e a soma total dos

focos. A primeira observação é que o ruído aplicado (eixo y) não afetou a classiĄcação
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Figura 34 Ű Referência de mama cujo tumor se encontra longe da superfície e possui
um diâmetro pequeno. (a) distribuição de temperatura na mama (b) temperatura na
superfície.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

de forma drástica, pois os valores foram relativamente próximos em todos os casos. Essa

consistência foi possível devido ao tratamento do ruído aplicado, uma vez que, dependendo

da distribuição do ruído, a temperatura superĄcial medida pode levar a interpretações

incorretas pelo algoritmo de busca. A diferença nos resultados pode ser vista nos diferentes

métodos de classiĄcação. É notável que a classiĄcação com base no foco primário é mais

robusta, uma vez que o foco primário, por ser o maior, tende a ter uma inĆuência mais

signiĄcativa na temperatura superĄcial. Mesmo no caso de três focos e 50mK de ruído, o

SaDE conseguiu classiĄcar corretamente a maioria dos tumores de referência quando o
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Figura 35 Ű Resultados gerais para as buscas de acordo com o ruído aplicado, sendo (a) a
média da função objetivo encontrado (b) Média da área de acerto.
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foco primário foi usado como base (Figuras 36a, 36a, 37a, 37a, 38a e 38a), o que é possível

notar através da acurácia na classiĄcação presente na Tabela 27.

Tabela 27 Ű Acurácia no acerto da classiĄcação com base no sistema TNM.

Número de Focos Método de classiĄcação 0mK 25mK 50mK

1 Primário 0.9888 0.9584 0.9936
1 Soma dos Focos 0.9776 0.9472 0.9856

2 Primário 0.8592 0.8560 0.8464
2 Soma dos Focos 0.5632 0.5568 0.5632

3 Primário 0.8880 0.8928 0.8960
3 Soma dos Focos 0.7648 0.7616 0.7440
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Figura 36 Ű Acertos na classiĄcação TNM para referências com um foco. a) Contagem de
classiĄcações encontradas considerando o foco primário para a classiĄcação; b) Acertos de
classiĄcação de acordo com a referência considerando o tumor primário para a classiĄ-
cação; c) Contagem de classiĄcações encontradas considerando a soma dos focos para a
classiĄcação; d) Acertos de classiĄcação de acordo com a referência considerando a soma
dos focos para a classiĄcação.
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Figura 37 Ű Acertos na classiĄcação TNM para referências com dois focos. a) Contagem
de classiĄcações encontradas considerando o foco primário para a classiĄcação; b) Acertos
de classiĄcação de acordo com a referência considerando o tumor primário para a classiĄ-
cação; c) Contagem de classiĄcações encontradas considerando a soma dos focos para a
classiĄcação; d) Acertos de classiĄcação de acordo com a referência considerando a soma
dos focos para a classiĄcação.
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Figura 38 Ű Acertos na classiĄcação TNM para referências com três focos. a) Contagem
de classiĄcações encontradas considerando o foco primário para a classiĄcação; b) Acertos
de classiĄcação de acordo com a referência considerando o tumor primário para a classiĄ-
cação; c) Contagem de classiĄcações encontradas considerando a soma dos focos para a
classiĄcação; d) Acertos de classiĄcação de acordo com a referência considerando a soma
dos focos para a classiĄcação.
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6 CONCLUSÕES

Devido à alta incidência de câncer de mama em todo o mundo, várias abordagens

complementares de detecção têm sido propostas e uma que se destaca é a termograĄa,

devido ao seu baixo custo e facilidade de uso. Para isso, utiliza-se a temperatura superĄcial

da pele para obtenção de parâmetros geométricos e/ou termofísicos do tumor através de

um problema inverso geométrico.

O objetivo deste estudo foi identiĄcar casos de câncer de mama, localizar e

classiĄcar o tipo de câncer com base no sistema de classiĄcação TNM utilizando algoritmos

estocásticos e dados sintéticos simulados da temperatura superĄcial. Para isso, a equação

não-linear de Pennes foi utilizada para modelar o problema direto em um modelo 2D da

mama, composto por múltiplas camadas e focos. Como a equação não possui solução

analítica, a programação em Python e a biblioteca FEniCS foram empregadas para

construir as malhas, utilizando o Método dos Elementos Finitos para a solução da equação.

É relevante mencionar que tanto Python quanto FEniCS são gratuitos e de código aberto.

Para simular medições reais, ruídos aleatórios foram inseridos nas referências.

Na primeira parte deste estudo, uma comparação foi realizada entre Algoritmo

Genético (GA), a Evolução Diferencial (DE) e a Evolução Diferencial Auto-adaptativa

(SaDE). Inicialmente, os parâmetros dos algoritmos GA e DE precisaram ser ajustados,

enquanto o SaDE não exigiu esse ajuste, pois adapta-se automaticamente após um período

de aprendizado. Além da sua vantagem de não requerer ajustes manuais, o SaDE obteve

resultados superiores em comparação com o GA e a DE em um problema de busca de

dois focos.

Na segunda parte, utilizando o SaDE, que demonstrou resultados mais promissores,

uma busca foi realizada em um problema com uma quantidade arbitrária de focos. Para

isso, foram criadas referências aleatórias contendo casos com um, dois e três focos, além

de mamas saudáveis. Além da detecção de focos, a classiĄcação foi realizada com base

no modelo TNM, usando o maior foco (foco primário) como referência e a soma de

todos os focos. O algoritmo teve sucesso na distinção entre mamas suspeitas de câncer

e saudáveis, com poucas falhas em comparação com os acertos. Além disso, obteve

resultados satisfatórios na classiĄcação com base no foco primário, recomendado pela

União Internacional Contra o Câncer, uma vez que o maior foco tende a exercer uma

inĆuência maior na temperatura externa.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Embora o SaDE tenha apresentado resultados promissores, ele foi escolhido prin-

cipalmente por ser uma das primeiras implementações de Evolução Diferencial auto-
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adaptativa. No entanto, existem versões mais recentes deste método, e é importante

considerar testá-las em nosso contexto. Além disso, o desempenho do SaDE com outras

restrições deve ser investigado, pois a versão proposta por Deb é relativamente simples e

pode apresentar limitações de convergência em focos próximos à superfície.

Vale ressaltar que durante o trabalho a mama foi adaptada através de uma

geometria semicircular, embora as diferentes camadas de tecido tenham sido consideradas.

Essa simpliĄcação, embora útil em estudos iniciais, pode limitar a compreensão da

inĆuência do tumor na temperatura superĄcial da mama real, que possui uma geometria

mais complexa.

Uma outra abordagem que pode se tornar necessária é o uso de modelos substitutos

com o objetivo de reduzir o custo computacional. Além disso, o uso de dados experimentais

seria de grande importância para validação dos resultados teóricos e um possível uso

clínico da termograĄa.

Apesar da equação de Pennes representar de forma satisfatória o fenômeno físico

em muitas situações, este estudo utilizou uma geometria 2D simpliĄcada e um modelo

estacionário. Para uma compreensão mais abrangente do comportamento do tumor na

superfície mamária, é aconselhável conduzir estudos futuros com uma geometria 3D mais

realista e um modelo transiente. Isso permitirá uma análise mais precisa e completa das

variações de temperatura e Ćuxo sanguíneo, levando a uma detecção e classiĄcação ainda

mais eĄcazes do câncer de mama. Além disso, é recomendada a busca utilizando dados

reais de referência, uma vez que diferenças entre medições e simulações são inevitáveis.
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