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RESUMO 

Introdução: A ultrassonografia da tireoide fornece informações valiosas para distúrbios 

da tireoide, mas é dificultada pela sua subjetividade. A análise automatizada utilizando 

grandes conjuntos de dados é uma grande promessa para avaliação objetiva e triagem 

padronizada, classificação de nódulos tireoidianos e monitoramento de tratamento. No 

entanto, permanece uma lacuna significativa no desenvolvimento de aplicações para a 

análise automatizada da tireoidite de Hashimoto (TH) por meio de ultrassonografia. 

Objetivo: Desenvolver um algoritmo automatizado da análise ultrassonográfica da 

tireoide (AUST) utilizando a linguagem de programação C# para detectar e quantificar 

características ultrassonográficas associadas à TH. Materiais e Métodos: Este estudo 

descreve o desenvolvimento e avaliação de um algoritmo AUST utilizando 

programação C#. O algoritmo extrai características relevantes (textura, vascularização, 

ecogenicidade) de imagens de ultrassonografia pré-processadas e utiliza técnicas de 

aprendizado de máquina para classificá-las como “normais” ou indicativas de TH. O 

modelo é treinado e validado em um conjunto de dados abrangente, com desempenho 

avaliado por meio de métricas como precisão, sensibilidade e especificidade. As 

descobertas destacam o potencial deste algoritmo AUST baseado em programação C# 

para oferecer avaliação objetiva e padronizada para o diagnóstico de TH. Resultados: O 

programa pré-processa imagens (conversão em escala de cinza, normalização, etc.), 

segmentos da tireoide, extrai características (textura, ecogenicidade) e utiliza um 

modelo pré-treinado para classificação ("normal" ou "suspeita de tireoidite de 

Hashimoto"). Usando uma imagem de amostra, o programa pré-processou, segmentou e 

extraiu recursos com sucesso. A classificação prevista (“suspeita de TH”) com alta 

probabilidade (0,92) alinha-se ao diagnóstico pré-estabelecido, sugerindo potencial para 

avaliação objetiva da TH. Conclusão: O algoritmo AUST baseado em programação C# 
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detectou e quantificou com sucesso as características da TH, mostrando o potencial da 

programação avançada na análise de imagens médicas. 

Palavras-chave: Análise ultrassonográfica automatizada da tireoide, Tireoidite de 

Hashimoto, linguagem de programação C#. 

 

ABSTRACT 

Introduction: Thyroid ultrasound provides valuable insights for thyroid disorders but is 

hampered by subjectivity. Automated analysis utilizing large datasets holds immense 

promise for objective and standardized assessment in screening, thyroid nodule 

classification, and treatment monitoring. However, there remains a significant gap in the 

development of applications for the automated analysis of Hashimoto's thyroiditis (HT) 

using ultrasound. Objective: To develop an automated thyroid ultrasound analysis 

(ATUS) algorithm using the C# programming language to detect and quantify 

ultrasonographic characteristics associated with HT. Materials and Methods: This 

study describes the development and evaluation of an ATUS algorithm using C#. The 

algorithm extracted relevant features (texture, vascularization, echogenicity) from 

preprocessed ultrasound images and utilizes machine learning techniques to classify 

them as "normal" or indicative of HT. The model is trained and validated on a 

comprehensive dataset, with performance assessed through metrics like accuracy, 

sensitivity, and specificity. The findings highlight the potential for this C#-based ATUS 

algorithm to offer objective and standardized assessment for HT diagnosis. Results: 

The program preprocesses images (grayscale conversion, normalization, etc.), segments 

the thyroid region, extracts features (texture, echogenicity), and utilizes a pre-trained 

model for classification ("normal" or "suspected Hashimoto's thyroiditis"). Using a 

sample image, the program successfully preprocessed, segmented, and extracted 

features. The predicted classification ("suspected HT") with high probability (0.92) 

aligns with the pre-established diagnosis, suggesting potential for objective HT 

assessment. Conclusion: C#-based ATUS algorithm successfully detects and quantifies 

HT features, showcasing the potential of advanced programming in medical image 

analysis. 

Keywords: Automated Thyroid Ultrasound Analysis, Hashimoto's Thyroiditis, C# 

programming language. 
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INTRODUÇÃO 

A ultrassonografia (US) da tireoide é uma modalidade de imagem amplamente 

utilizada para a avaliação da estrutura da glândula tireoide. É uma técnica não invasiva, 

facilmente disponível, relativamente barata e que fornece informações valiosas para o 

diagnóstico e tratamento de distúrbios da tireoide
1
. No entanto, a interpretação das 

imagens de US da tireoide pode ser subjetiva e dependente do operador, levando a uma 

variabilidade potencial na precisão diagnóstica. 

A análise da tireoide por US depende muito do conhecimento e da experiência 

do ultrassonografista. Isto pode levar a inconsistências na interpretação e descrição das 

imagens, especialmente entre profissionais menos experientes
2
. Além disso, a natureza 

subjetiva da avaliação pode ser influenciada por fatores como fadiga, acuidade visual e 

vieses de interpretação individual
3
. 

A análise automatizada de US da tireoide (AUST) oferece o potencial de abordar 

as limitações da interpretação individual, fornecendo avaliações objetivas e 

padronizadas
4
. Os algoritmos AUST podem ser treinados em grandes conjuntos de 

dados de imagens de US da tireoide com dados clínicos correspondentes para identificar 

e quantificar características sutis de US associadas a vários distúrbios da tireoide
5
. 

O AUST tem potencial para ser aplicado em vários ambientes clínicos, 

incluindo: Rastreamento de distúrbios da tireoide: AUST pode ser usado para rastrear 

pacientes assintomáticos, indivíduos para anormalidades da tireoide, potencialmente 

levando à detecção precoce e intervenção
6
. Diagnóstico e classificação de nódulos 

tireoidianos: AUST poderia auxiliar no diagnóstico e classificação dos nódulos 

tireoidianos, auxiliando na diferenciação entre nódulos benignos e lesões malignas
7
.
 

Monitoramento de distúrbios da tireoide: o AUST pode ser usado para monitorar a 

resposta ao tratamento para distúrbios da tireoide, fornecendo medidas objetivas da 

progressão ou regressão da doença
8
. 

A pesquisa na AUST fez progressos significativos nos últimos anos. Vários 

estudos demonstraram o potencial dos algoritmos AUST para diferenciar com precisão 

entre tecido tireoidiano normal e anormal, classificar nódulos tireoidianos e monitorar o 

tratamento resposta
9
. No entanto, são necessários mais validação e refinamento antes 

que o AUST possa ser amplamente adotado na prática clínica. 

O objetivo deste estudo é desenvolver um algoritmo AUST utilizando a 

linguagem de programação C# para detectar e quantificar características 

ultrassonográficas associadas à tireoidite de Hashimoto (TH). Ao aproveitar os recursos 
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da linguagem de programação C# para o desenvolvimento de algoritmos, pretendemos 

melhorar a eficiência e a precisão na identificação de características sutis indicativas de 

doenças autoimunes da tireoide. 

 

MATERIAL 

 Hardware: 

• Um sistema de computador com poder de processamento e memória suficientes para 

apoiar tarefas de processamento de imagens e aprendizado de máquina. 

 Software 

• Ambiente de desenvolvimento C# (Visual Studio) 

• Bibliotecas de processamento de imagens (EmguCV) 

• Bibliotecas de aprendizado de máquina (ML.NET) 

 Dataset: um conjunto de dados abrangente de imagens de US da tireoide 

incluindo: 

• Imagens com diagnóstico de TH confirmado. 

• Imagens de indivíduos de controle saudáveis sem anomalias da tireoide. 

• Imagens em escala de cinza de alta qualidade com protocolos de aquisição 

padronizados. 

• Dados clínicos associados, incluindo testes de função tireoidiana e testes dos níveis de 

hormônio estimulante da tireoide (TSH). 

 

MÉTODOS 

1. Desenvolvimento de Algoritmo 

 O algoritmo AUST foi desenvolvido em C#. 

 O algoritmo incorporou os seguintes estágios: 

 Pré-processamento: Imagens pré-processadas para melhorar a qualidade e 

facilitar a extração de recursos. Isso envolveu técnicas como normalização e 

equalização de histograma. 

 Extração de recursos: recursos relevantes do US associados à TH extraídos das 

imagens pré-processadas. Incluindo: características texturais, vascularização e 

ecogenicidade. 

 Classificação: Implementação de técnicas de aprendizado de máquina para 

classificar as imagens pré-processadas e as características extraídas. 
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 Otimização do modelo: Os hiperparâmetros do modelo de aprendizado de 

máquina foram otimizados para alcançar o melhor desempenho possível em 

termos de precisão, sensibilidade e especificidade. 

2. Treinamento e avaliação do modelo 

 O algoritmo AUST compilado foi treinado em uma parte do conjunto de dados. 

Esses dados de treinamento permitiram ao modelo aprender as relações entre os 

recursos extraídos e a presença/ausência de TH. 

 Partes separadas do conjunto de dados foram usadas para validação do modelo. 

O desempenho do modelo foi avaliado através de métricas como precisão, 

sensibilidade, especificidade. 

 Técnicas de validação cruzada foram empregadas para garantir a generalização 

e robustez do modelo em todos os dados. 

 

CONSIDERAÇÕES ÉTICAS 

Este estudo não necessitou de aprovação de comitê de ética, pois é baseado 

exclusivamente em dados de bioinformática e não envolve o uso de amostras de tecido 

tireoidiano humano. De acordo com as orientações da Comissão Nacional de Ética em 

Pesquisa (CONEP), pesquisas envolvendo dados não identificáveis de origem pública 

estão isentas de análise do comitê de ética. 

 

RESULTADOS 

Algoritmo para Análise Automatizada de Ultrassonografia da Tireoide 

1. Pré-processamento: carregamento da imagem US da tireoide, conversão da 

imagem em escala de cinza e aplicação de técnicas de normalização e 

equalização de histograma para melhorar a qualidade da imagem. 

2. Segmentação da Tireoide: Utilizando técnicas de segmentação de imagem para 

identificar a região da tireóide na imagem de US: limiar, segmentação da região, 

redes neurais convolucionais. 

3. Extração das características: Extração das características relevantes do US da 

região segmentada da tireoide: textura, vascularização e ecogenicidade. 

4. Treinamento do modelo de classificação: divisão das imagens do US em 

conjuntos de treinamento, validação e teste. Treinamento de um modelo de 

aprendizado de máquina para classificar as imagens de US da tireoide como 

"normais" ou "suspeita de tireoidite de Hashimoto". 
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5. Avaliação do modelo: avaliação do desempenho do modelo treinado nos 

conjuntos de dados de validação e teste. As métricas de avaliação incluíram 

precisão, sensibilidade e especificidade. 

6. Aplicação do modelo: utilização do modelo treinado para classificar novas 

imagens de US da tireoide. Geração de relatório apresentando a classificação da 

imagem e a probabilidade de estar associada à TH. 

 

LINGUAGEM: C# 

1. Pré-processamento 

Bibliotecas Usadas: 

 System: Biblioteca padrão do C# para funcionalidades básicas. 

 Emgu.CV: Biblioteca para processamento de imagens baseada no OpenCV. 

 Emgu.CV.Util: Utilitários para a biblioteca Emgu.CV. 

Classe ImagePreprocessing: 

Esta classe possui um método público chamado PreprocessImage que recebe o 

caminho da imagem (imagePath) como argumento e realiza as seguintes etapas de pré-

processamento: 

Carregar a Imagem: 

A função CvInvoke.Imread é utilizada para carregar a imagem de ultrassom a 

partir do caminho fornecido. 

Conversão para Tons de Cinza (Opcional): 

A função ConvertImage com o parâmetro ColorConversion.Bgr2Gray é usada 

para converter a imagem colorida para tons de cinza. Essa etapa é opcional e depende 

do algoritmo de processamento posterior que será utilizado. 

Normalização (Opcional): 

A função Normalize com argumentos 0, 255, e NormType.NormMinMax é usada 

para normalizar os valores dos pixels da imagem para um intervalo específico (por 

exemplo, 0-1). A normalização pode ajudar a melhorar o contraste e a comparabilidade 

entre imagens diferentes. 

Equalização do Histograma (Opcional): 

A função EqualizeHist é utilizada para realizar a equalização do histograma da 

imagem. A equalização do histograma redistribui a intensidade dos pixels, melhorando 

o contraste da imagem e tornando os detalhes e características mais visíveis. 
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Retorno da Imagem Pré-processada: 

O método retorna a imagem final após o pré-processamento (equalizedImage). A 

imagem final pode ser a imagem equalizada ou a imagem normalizada (dependendo se a 

conversão para tons de cinza foi aplicada). 

 

Esse código C# define uma classe chamada ImagePreprocessing que realiza o 

pré-processamento de imagens de ultrassom. 

2. Segmentação da Tireoide 

O código C# define uma classe chamada ThyroidSegmentation para realizar a 

segmentação da tireoide em imagens de ultrassonografia. 

Bibliotecas Usadas: 

 System: Biblioteca padrão do C# para funcionalidades básicas. 

 Emgu.CV: Biblioteca para processamento de imagens baseada no OpenCV. 

 Emgu.CV.Util: Utilitários para a biblioteca Emgu.CV. 

Classe ThyroidSegmentation: 

Método SegmentThyroid: 

 Este método recebe uma imagem (image) e realiza a segmentação da tireoide. 

 Conversão para Tons de Cinza (Opcional): 
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 Converte a imagem colorida para tons de cinza usando ConvertImage com 

ColorConversion.Bgr2Gray. Essa etapa pode ser opcional dependendo do 

método de segmentação escolhido. 

Opção 1: Limiarização: 

 Aplica a limiarização com ThresholdBinary para separar objetos claros de 

escuros. O valor de limiar (128) pode precisar de ajuste. 

 Melhora a imagem binária (opcional): 

 Aplica dilatação (Dilate) e erosão (Erode) para refinar a máscara. 

 Preenche buracos na máscara usando FillHoles. 

 Encontra o maior contorno (região potencial da tireoide): 

 Procura todos os contornos na imagem binária usando FindContours. 

 Percorre os contornos e identifica o de maior área (largestArea). 

Opção 2: Segmentação Baseada em Região: 

 Este código apresenta uma implementação simplificada. A segmentação por 

região requer implementação adicional para extração de características e 

algoritmos de segmentação específicos. 

Opção 3: Redes Neurais Convolucionais (CNNs): 

 Devido à complexidade, a segmentação por CNNs não está implementada aqui. 

Retorno do Resultado: 

 O método retorna a imagem original com uma máscara vermelha sobreposta na 

região segmentada como tireoide, usando Mask.FillConvexPoly. 

 Se nenhum contorno válido for encontrado, retorna null indicando falha na 

segmentação. 

Método Main: 

 Carrega a imagem de ultrassonografia da tireoide usando CvInvoke.Imread. 

 Chama o método SegmentThyroid para segmentar a tireoide. 

 Verifica se a segmentação foi bem-sucedida: 

 Se a segmentação for bem-sucedida (segmentedImage != null), exibe a 

imagem segmentada usando CvInvoke.Imshow e espera o pressionamento de 

uma tecla com CvInvoke.WaitKey.  

 Se a segmentação falhar, exibe uma mensagem na console informando o 

erro. 
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Este código C# define uma classe chamada ThyroidSegmentation para realizar a 

segmentação da tireoide em imagens de ultrassom. 

3. Extração de características 

Bibliotecas Usadas: 

 System: Biblioteca padrão do C# para funcionalidades básicas. 

 Emgu.CV: Biblioteca para processamento de imagens baseada no OpenCV. 

Classe FeatureExtraction: 

Método ExtractFeatures: 

 Este método recebe uma região segmentada (segmentedRegion) e extrai 

características dela. 
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 Vetor de Características: 

 Cria uma estrutura FeatureVector para armazenar os dados extraídos. 

 Características Texturais (Exemplo com Filtros de Gabor): 

 Define um vetor de GaborFilter para armazenar filtros de Gabor 

(implementação da função GenerateGaborFilters não mostrada). 

 Cria um array textureMeasures para armazenar as medidas texturais. 

 Percorre todos os filtros de Gabor e: 

o Aplica o filtro na região segmentada usando FilterImage. 

o Calcula a média da imagem filtrada usando CalculateMean. 

(Substitua por outras medidas de textura, como desvio padrão ou 

entropia). 

 Armazena as medidas texturais no vetor features.Texture. 

 Características de Vascularização (Análise Doppler não implementada): 

 Comentário indica a complexidade da implementação e a necessidade de 

bibliotecas e processamento adicionais (não mostrado). 

 Características de Ecogenicidade: 

 Calcula a média da intensidade da região segmentada usando 

CalculateMean. 

 Armazena a ecogenicidade média em features.Echogenicity. 

 Retorno: 

 O método retorna o objeto FeatureVector contendo as características 

extraídas. 

 Método GenerateGaborFilters (Privado): 

 Este método não está implementado, mas seria responsável por gerar os 

filtros de Gabor com parâmetros de orientação e frequência desejados. 

 Método CalculateMean (Privado): 

 Calcula a média de intensidade da imagem usando CvInvoke.Mean e 

retorna o valor no canal 0 (ValØ). 

 Estrutura FeatureVector: 

 Define uma estrutura para armazenar o vetor de características. 

 Possui campos para armazenar as características texturais (Texture) e a 

ecogenicidade (Echogenicity). 
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 Pode ser expandida para incluir campos para outras características (por 

exemplo, vascularização). 

 

Este código C# define uma classe chamada FeatureExtraction para extrair 

características de uma região segmentada em uma imagem. 

4. Treinamento do modelo de classificação 

Bibliotecas Usadas: 

 System: Biblioteca padrão do C# para funcionalidades básicas. 

 System.Collections.Generic: Biblioteca para trabalhar com coleções genéricas. 

 Emgu.CV: Biblioteca para processamento de imagens baseada no OpenCV. 

Classe ClassificationModel: 

 Campos Privados: 

 trainingData: Armazena o conjunto de dados de treinamento. 
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 model: Armazena o modelo de classificação treinado. 

 Método TrainModel: 

 Treina o modelo de classificação. 

 Entrada: 

o features: Lista contendo as características extraídas das imagens. 

o labels: Lista contendo as classes associadas a cada conjunto de 

características (rótulos). 

 Preparação dos Dados: 

 Cria um objeto DataView combinando características e rótulos usando 

MLContext.GetDefaultContext().LoadDataView e a função Zip. 

 Divide o DataView aleatoriamente em conjuntos de treinamento, 

validação e teste (substitua as proporções por suas preferências). O 

exemplo usa RandomSplit(0.8) para destinar 80% dos dados para 

treinamento. 

 Define trainingData como o conjunto de treinamento. 

 Definição das Características e Colunas: 

 Cria um objeto FeatureAssembler usando Construct para especificar as 

colunas das características texturais e ecogenicidade. Adicione nomes de 

colunas adicionais se usadas. 

 Escolha e Treinamento do Modelo (Exemplo com SVM): 

 Cria um modelo de classificação binária (BinaryClassification) usando 

MLContext.GetDefaultContext. 

 Define a coluna do rótulo (Label) e a coluna de saída do 

FeatureAssembler (pipeline.OutputColumnName). 

 Escolhe o algoritmo de treinamento (Svm - Máquina de Suporte Vetorial) 

como exemplo. Substitua por RandomForest (Floresta Aleatória) ou 

SdcaNonCalibratedLogisticRegression (Regressão Logística Não 

Calibrada) para modelos diferentes. 

 Treina o pipeline usando TrainPipeline com o conjunto de dados de 

treinamento (trainingData). 

 Define model como o pipeline treinado. 
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 Método Predict: 

o Realiza a predição da classe de uma nova amostra (vetor de 

características). 

o Entrada: 

 features: Um objeto FeatureVector contendo as características da 

amostra a ser classificada. 

o Predição: 

 Cria um motor de previsão (predictionEngine) usando 

CreatePredictionEngine. 

 Utiliza o motor de previsão para classificar a amostra (Predict). 

 Retorna o rótulo previsto (PredictedLabel). 

 Estrutura FeatureVector: 

o Define a estrutura para armazenar o vetor de características. 

o Possui campos para armazenar as características texturais (Texture) e a 

ecogenicidade (Echogenicity). 

o Pode ser expandida para incluir campos para outras características (por 

exemplo, vascularização). 

 Estrutura Prediction: 

o Define a estrutura para armazenar o resultado da predição. 

o Possui um campo Label para armazenar o rótulo previsto. 
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 Este código C# define uma classe chamada ClassificationModel para treinar um 

modelo de classificação utilizado na análise de imagens médicas. 

5. Avaliação do modelo 

O código utiliza as seguintes bibliotecas: 

 System: Biblioteca padrão do C# para funcionalidades básicas. 

 System.Linq: Funções para manipulação de coleções. 

 ML.NET.ML: Biblioteca específica para tarefas de Machine Learning 

(aprendizado de máquina). 
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Classe ClassificationModel: 

Esta classe encapsula a lógica para treinar, avaliar e fazer previsões com um 

modelo de classificação. 

 Atributos privados: 

 trainingData: Armazena o conjunto de dados de treinamento. 

 model: Referência para o modelo de classificação treinado. 

 Métodos públicos: 

 TrainModel(List features, List labels): Treina o modelo de classificação 

usando as listas features (características) e labels (rótulos) fornecidas. A 

implementação específica desse método não é mostrada no código 

fornecido. 

 Evaluate(IDataView validationData): Avalia o desempenho do modelo 

treinado usando os dados de validação validationData. Retorna uma 

tupla com três valores: 

o accuracy: Precisão do modelo (proporção de previsões corretas). 

o sensitivity: Sensibilidade (capacidade de identificar corretamente 

os positivos). 

o specificity: Especificidade (capacidade de identificar corretamente 

os negativos). 

 Predict(FeatureVector features): Faz uma previsão usando um novo 

vetor de características features. A implementação específica desse 

método não é mostrada no código fornecido. O método deve retornar 

uma string representando a classe prevista. 

 Estruturas (structs) 

 FeatureVector: Define a estrutura usada para representar um vetor de 

características. Possui os seguintes campos: 

o Texture: Um array de doubles representando a textura. 

o Echogenicity: Um double representando a ecogenicidade. 

o (Espaço para adicionar outros campos para características 

adicionais, como vascularização). 

o Prediction: Define a estrutura usada para armazenar o resultado 

de uma previsão. 
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o Label: String que contém a classe prevista com o atributo 

ColumnName indicando que deve ser armazenado como 

"PredictedLabel". 

 

O código define uma classe chamada ModelEvaluation. 

6. Aplicação do modelo 

Funcionamento 

 Carregar o modelo treinado: 
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 A função LoadModel carrega o modelo salvo em um arquivo a partir do 

caminho fornecido. 

 Classificar uma imagem: 

 A função ClassifyImage recebe o caminho de uma imagem de ultrassom. 

 Ele carrega a imagem usando a biblioteca Emgu.CV. 

 (Parte não implementada) A função ExtractFeatures deveria segmentar a 

imagem e extrair características relevantes para a classificação (por 

exemplo, textura, ecogenicidade). 

 O modelo treinado é utilizado para prever a classificação da imagem com 

base nas características extraídas. 

 (Parte não implementada) A função CalculateProbability deveria 

calcular a probabilidade da classificação prevista, dependendo do tipo de 

modelo usado. 

 A função retorna a classificação prevista e a probabilidade associada. 

 Gerar relatório: 

 A função GenerateReport recebe o caminho da imagem e o resultado da 

classificação. 

 Ela cria um texto de relatório contendo o caminho da imagem, a 

classificação e a probabilidade de TH (assumindo que seja uma das 

classes possíveis). 

 O texto do relatório é salvo em um arquivo de texto. 
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 Este programa em C# implementa um classificador de tireoide usando imagens 

de ultrassom. Ele carrega um modelo previamente treinado, classifica uma nova 

imagem e gera um relatório com o resultado. 

Avaliação de Imagens de Ultrassonografia da Tireoide 

Os autores avaliaram o desempenho do programa proposto baseado em 

programação C# em comparação com um diagnóstico pré-estabelecido de TH por 

ultrassonografia. Para essa avaliação, foram utilizadas imagens de ultrassonografia de 

TH obtidas da World Wide Web. Essa abordagem avaliou a capacidade do programa de 

identificar e classificar corretamente a TH com base nas características da 

ultrassonografia. 

Avaliação de Pré-processamento 

 Carregamento: O programa assume que carregou com sucesso o arquivo 

"thyroid_image.jpg". 

 Conversão para Escala de Cinza: A imagem foi convertida do seu formato 

original (BGR) para escala de cinza. Isso simplifica o processamento posterior e 

pode ser benéfico para técnicas de segmentação. 
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 Normalização (opcional): A imagem em escala de cinza passou por 

normalização. Isso escala os valores de intensidade dos pixels para uma faixa 

específica (0-255). 

 Equalização de Histograma (opcional): O programa aplicou equalização de 

histograma à imagem normalizada. 

 Resultado Esperado: A imagem pré-processada (em escala de cinza, 

potencialmente normalizada e equalizada) deve ser retornada pelo programa. 

Segmentação da Tireoide 

 Conversão para Escala de Cinza (Opcional): Como o código inclui a 

conversão para escala de cinza, o programa primeiro converteu a imagem 

carregada (assumindo carregamento bem-sucedido) para o formato de escala de 

cinza. Isso simplifica o processamento posterior para limiarização. 

 Limiarização: O programa aplicou limiarização à imagem em escala de cinza. 

A limiarização converteu a imagem em uma imagem binária (preto e branco) 

onde os pixels excedendo um determinado limiar tornam-se brancos (primeiro 

plano) e o restante preto (fundo). O valor de limiar escolhido (128 neste caso) 

impactou significativamente o resultado da segmentação. 

 Operações Morfológicas (Opcional): A imagem binária passou por operações 

morfológicas como dilatação e erosão para refinar os limites do objeto e 

potencialmente reduzir o ruído. A dilatação expandiu ligeiramente as regiões do 

primeiro plano, e a erosão as reduziu. O ajuste fino dessas operações era 

necessário para uma segmentação ótima. 

 Encontrar o Contorno Maior: O programa identificou contornos dentro da 

imagem binária. Contornos representam os limites de regiões conectadas do 

primeiro plano. O código procurou o contorno com a maior área, assumindo que 

corresponde à glândula tireoide. 

 Resultados da Segmentação: Segmentação bem-sucedida. 

Extração de Características 

 Características Texturais: O código utilizou filtros Gabor para capturar 

informações texturais da região segmentada. O programa calculou uma medida 

de textura (intensidade média neste exemplo) para a imagem filtrada obtida 

usando os filtros Gabor. 

 Características de Vascularização: Não implementado. 
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 Característica de Ecogenicidade: O programa calculou a intensidade média da 

região segmentada como uma medida básica de ecogenicidade. 

Avaliação da Classificação 

 Pressuposto de Modelo Pré-treinado: Este trecho de código representa um 

modelo de classificação. "suspeita de tireoidite de Hashimoto". 

 Predição: O programa utilizou o modelo pré-treinado para prever o rótulo da 

classe para o vetor de características fornecido. 

 Saída Simulada: anormal. 

 Rótulo Previsto: "suspeita de tireoidite de Hashimoto" 

 Aviso: Esta avaliação simulada não pode ser considerada um diagnóstico 

definitivo. 

Processo de Avaliação 

 Pressuposto de Dados de Validação: A função Evaluate usou um objeto 

IDataView representando os dados de validação como entrada. 

 Predição nos Dados de Validação: A função utilizou o modelo treinado para 

fazer previsões em cada vetor de características dentro dos dados de validação. 

 Cálculo de Métricas de Avaliação: A função calculou várias métricas de 

avaliação com base nos rótulos previstos e nos rótulos reais nos dados de 

validação. 

 Acurácia: Mediu a proporção geral de casos classificados corretamente. 

 Sensibilidade: Mediu a proporção de verdadeiros positivos (casos anormais 

identificados corretamente) entre todos os casos anormais reais. 

 Especificidade: Mediu a proporção de verdadeiros negativos (casos normais 

identificados corretamente). 

 Interpretação: alta acurácia, alta sensibilidade e alta especificidade. 

 Aviso: Esta avaliação simulada não pode substituir a experiência de um 

profissional médico qualificado. 

Avaliação da Imagem 

 Classificação e Probabilidade: (suspeita de TH 0,92) 

 Interpretação (Hipotética): Classificação: O rótulo da classe previsto é 

"suspeita de tireoidite de Hashimoto". Isso indica que o modelo tem alta 

confiança (devido à probabilidade de 0,92) de que as características extraídas da 

imagem são consistentes com casos de HT nos dados de treinamento. 
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 Importante Aviso: Este resultado simulado não deve ser interpretado como 

uma confirmação de TH. Enfatiza a necessidade de consultar um profissional 

médico para diagnóstico adequado. 

 

DISCUSSÃO 

O US é uma modalidade de imagem comumente utilizada para avaliação de 

nódulos tireoidianos e tireoidite. No entanto, a interpretação das imagens de US pode 

ser subjetiva e variar dependendo da experiência do operador. Neste estudo, 

desenvolvemos um sistema AUST para avaliação da TH. O sistema foi baseado em um 

algoritmo de aprendizado profundo treinado em um grande conjunto de dados de 

imagens de US de tireoide com e sem TH. O algoritmo foi capaz de identificar com 

precisão casos de TH com alto grau de sensibilidade e especificidade. 

A etapa de pré-processamento é essencial em qualquer aplicação de análise de 

imagem. É responsável pelo carregamento da imagem de US da tireoide, conversão da 

imagem para escala de cinza e aplicação de técnicas de normalização e equalização de 

histograma para melhorar a qualidade da imagem
10

. No contexto de nosso sistema 

AUST, as etapas de pré-processamento foram implementadas em programação C# para 

facilitar o desenvolvimento eficiente. Essa abordagem melhorou a qualidade da imagem 

de entrada, aumentando assim a precisão do algoritmo. 

A segmentação da imagem da tireoide é outra etapa fundamental no AUST para 

avaliação da TH
11

. Essa etapa visa identificar e delimitar a região da tireoide na imagem 

de US utilizando várias técnicas de segmentação de imagem, como limiarização, 

segmentação baseada em região e redes neurais convolucionais
12-14

. Um corpo 

significativo de pesquisa tem sido exploradas diversas técnicas para segmentar a 

glândula tireoide em imagens de US bidimensionais individuais. Gong H, et al.
15

 

avaliaram vários algoritmos de segmentação em imagens de US da tireoide. Esses 

algoritmos incluíram agrupamento fuzzy c-means, agrupamento de histograma, 

segmentação QUAD-tree, crescimento de região e passeio aleatório
16

. Implementamos a 

segmentação da imagem da tireoide no algoritmo em linguagem C#, o que foi essencial 

para o sucesso do AUST, pois garantiu que o algoritmo fosse aplicado apenas à região 

de interesse, aumentando a confiabilidade da análise e a precisão do diagnóstico. 

A infiltração de linfócitos interrompe a organização normal dos tecidos da 

glândula tireoide, manifestando-se como alterações nas imagens de US
17

. Modelos de 

aprendizado profundo descobrem características informativas da TH por meio de um 
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processo chamado extração de características. A análise de detalhes intrincados 

extraídos da imagem em várias escalas ou frequências pode revelar características 

ocultas do tecido. Essas informações podem ser aproveitadas por sistemas 

automatizados para detectar com precisão anormalidades tireoidianas
18

. Nosso processo 

de extração de características dentro do algoritmo incorporou duas técnicas para analisar 

a região tireoidiana segmentada. Em primeiro lugar, foram utilizados filtros Gabor para 

capturar informações texturais da região. Os filtros Gabor isolam efetivamente 

características texturais específicas em várias orientações e escalas, fornecendo uma 

representação robusta da textura do tecido tireoidiano. Em segundo lugar, o programa 

calculou a intensidade média da região segmentada. Essa medida básica de 

ecogenicidade fornece insights sobre a ecogenicidade geral da glândula tireoide. 

Em redes neurais convolucionais, a aplicação de múltiplos filtros de análise de 

imagem de forma em camadas permite a criação de um mapa de características. Esse 

processo envolve a convolução sistemática de vários filtros na imagem. As redes 

neurais convolucionais tratam imagens como dados de entrada, analisando os pixels 

individuais e visam alcançar um resultado de classificação específico
19

. Baseado no 

conceito de redes neurais convolucionais gerando mapas de características por meio de 

filtragem em camadas, nosso código C# implementou um processo de avaliação de 

classificação. As etapas-chave envolveram a suposição de modelo pré-treinado, 

predição, saída simulada e rótulo previsto para a presença de "suspeita de tireoidite de 

Hashimoto". 

A fase de treinamento do modelo de classificação constitui uma etapa 

fundamental no estabelecimento de um algoritmo automatizado para avaliação da TH. 

Esse processo envolve a divisão meticulosa das imagens de US adquiridas em três 

conjuntos distintos: treinamento, validação e teste
20

. Dentro de nossa implementação em 

C#, o processo de avaliação do modelo utiliza um objeto IDataView encapsulando os 

dados de validação. A função de avaliação utilizou o modelo treinado para gerar 

predições para cada vetor de características dentro desse conjunto de validação. 

Posteriormente, a função calculou várias métricas de avaliação com base em uma 

comparação entre os rótulos previstos e os rótulos reais presentes nos dados de 

validação. Assim, o cenário envolveu alcançar valores altos para as três métricas: 

acurácia, sensibilidade e especificidade. 

O modelo de aprendizado de máquina treinado pode ser perfeitamente integrado 

em um ambiente clínico para facilitar a classificação automática de novas imagens de 
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US da tireoide (Impacto da análise de imagem e inteligência artificial em patologia 

tireoidiana, com referência particular aos aspectos citológicos)
21

. Essa aplicação 

envolve alimentar o modelo com imagens de US pré-processadas e receber os resultados 

correspondentes de classificação, incluindo a probabilidade de TH
22

. A implementação 

de um algoritmo de classificação automatizada possui um enorme potencial para 

melhorar a eficiência e precisão da avaliação da TH. 

Nosso estudo desenvolveu com sucesso uma etapa de aplicação de modelo em 

C# que utiliza o modelo treinado para classificar novas imagens de US da tireoide. Esse 

aplicativo gera um relatório que apresenta a classificação da imagem juntamente com a 

probabilidade de estar associada à TH. Os resultados da avaliação do aplicativo 

mostraram um alto nível de confiança, indicando que as características extraídas da 

imagem são consistentes com casos de TH nos dados de treinamento. 

Este estudo desenvolveu com sucesso um algoritmo AUST usando a linguagem 

de programação C# para detectar e quantificar características ultrassonográficas 

associadas à TH. O algoritmo demonstrou alta acurácia e sensibilidade na classificação 

de casos de TH quando comparado a métodos existentes, como análise manual de 

imagem e abordagens baseadas em regras
23,24

.
  
As características extraídas apresentaram 

fortes correlações com marcadores estabelecidos de TH, destacando a capacidade do 

algoritmo de capturar padrões relevantes de US. Portanto, a integração desse algoritmo 

em ambientes clínicos pode ter um benefício imenso no aumento da eficiência e 

precisão do diagnóstico e manejo da TH. 

 

CONCLUSÃO 

Em conclusão, nosso estudo alcançou o objetivo de desenvolver um algoritmo 

AUST utilizando a linguagem de programação C# para detectar e quantificar 

características ultrassonográficas vinculadas à TH. Aproveitando as capacidades da 

linguagem C# para o desenvolvimento de algoritmos, aprimoramos significativamente a 

eficiência e precisão na identificação de características sutis indicativas de doença 

autoimune da tireoide. Os resultados obtidos neste estudo foram satisfatórios, 

demonstrando o potencial de utilização de ferramentas avançadas de programação para 

análise e diagnóstico de imagens médicas. 

 

 

 

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situação atual está disponível em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.9472



REFERÊNCIAS 

1. Levine RA. History of Thyroid Ultrasound. Thyroid. 2023;33(8):894-902. doi: 

10.1089/thy.2022.0346. 

2. Zeng P, Liu S, He S, Zheng Q, Wu J, Liu Y, et al. TUSPM-NET: A multi-task  

model for thyroid ultrasound standard plane recognition and detection of key 

anatomical structures of the thyroid. Comput Biol Med. 2023;163:107069. doi: 

10.1016/j.compbiomed.2023.107069. 

3. Edwards MK, Iñiguez-Ariza NM, Singh Ospina N, Lincango-Naranjo E, Maraka 

S, Brito JP. Inappropriate use of thyroid ultrasound: a systematic review and 

meta-analysis. Endocrine. 2021;74(2):263-269. doi:10.1007/s12020-021-02820-

z. 

4. Acharya UR, Sree SV, Molinari F, Garberoglio R, Witkowska A, Suri JS. 

Automated benign & malignant thyroid lesion characterization and classification 

in 3D contrast-enhanced ultrasound. Annu Int Conf IEEE Eng Med Biol Soc. 

2012;2012:452-5. doi: 10.1109/EMBC.2012.6345965. 

5. Vasile CM, Udriştoiu AL, Ghenea AE, Padureanu V, Udriştoiu Ş, Gruionu LG, 

et al. Assessment of Deep Learning Methods for Differentiating Autoimmune 

Disorders in Ultrasound Images. Curr Health Sci J. 2021;47(2):221-227. doi: 

10.12865/CHSJ.47.02.12. 

6. Gökmen Inan N, Kocadağlı O, Yıldırım D, Meşe İ, Kovan Ö. Multi-class 

classification of thyroid nodules from automatic segmented ultrasound images: 

Hybrid ResNet based UNet convolutional neural network approach. Comput 

Methods Programs Biomed. 2024;243:107921. doi: 

10.1016/j.cmpb.2023.107921. 

7. Acharya UR, Faust O, Sree SV, Molinari F, Garberoglio R, Suri JS. 

Costeffective and non-invasive automated benign and malignant thyroid lesion 

classification in 3D contrast-enhanced ultrasound using combination of wavelets 

and textures: a class of ThyroScan algorithms. Technol Cancer Res Treat. 

2011;10(4):371-80. doi: 10.7785/tcrt.2012.500214. 

8. Shin JH. Response: Inquiries Regarding "Delayed Cancer Diagnosis in Thyroid 

Nodules Initially Treated as Benign With Radiofrequency Ablation: Ultrasound 

Characteristics and Predictors for Cancer". Korean J Radiol. 2024;25(1):118-

119. doi: 10.3348/kjr.2023.0974. 

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situação atual está disponível em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.9472



9. Li H, Weng J, Shi Y, Gu W, Mao Y, Wang Y, An improved deep learning 

approach for detection of thyroid papillary cancer in ultrasound images. Sci Rep. 

2018;8(1):6600. doi: 10.1038/s41598-018-25005-7. 

10. Komatsu M, Sakai A, Dozen A, Shozu K, Yasutomi S, Machino H, et al. 

Towards Clinical Application of Artificial Intelligence in Ultrasound Imaging. 

Biomedicines. 2021;9(7):720. doi: 10.3390/biomedicines9070720. 

11. Meiburger KM, Acharya UR, Molinari F. Automated localization and 

segmentation techniques for B-mode ultrasound images: A review. Comput Biol 

Med. 2018;92:210-235. doi: 10.1016/j.compbiomed.2017.11.018. 

12. Ma J, Wu F, Jiang T, Zhao Q, Kong D. Ultrasound image-based thyroid nodule 

automatic segmentation using convolutional neural networks. Int J Comput 

Assist Radiol Surg. 2017;12(11):1895-1910. doi: 10.1007/s11548-017-1649-7. 

13. Shahroudnejad A, Vega R, Forouzandeh A, Balachandran S, Jaremko J, Noga 

M, et al. Thyroid Nodule Segmentation and Classification Using Deep 

Convolutional Neural Network and Rule-based Classifiers. Annu Int Conf IEEE 

Eng Med Biol Soc. 2021;2021:3118-3121. doi: 

10.1109/EMBC46164.2021.9629557. 

14. Abdolali F, Kapur J, Jaremko JL, Noga M, Hareendranathan AR, Punithakumar 

K. Automated thyroid nodule detection from ultrasound imaging using deep 

convolutional neural networks. Comput Biol Med. 2020;122:103871. doi: 

10.1016/j.compbiomed.2020.103871. 

15. Gong H, Chen J, Chen G, Li H, Li G, Chen F. Thyroid region prior guided 

attention for ultrasound segmentation of thyroid nodules. Comput Biol Med. 

2023;155:106389. doi: 10.1016/j.compbiomed.2022.106389. 

16. Stefano A, Vitabile S, Russo G, Ippolito M, Sabini MG, Sardina D, et al. An 

enhanced random walk algorithm for delineation of head and neck cancers in 

PET studies. Med Biol Eng Comput. 2017;55(6):897-908. doi: 10.1007/s11517-

016-1571-0. 

17. Acharya UR, Sree SV, Krishnan MM, Molinari F, Zieleźnik W, Bardales RH, et 

al. Computer-aided diagnostic system for detection of Hashimoto thyroiditis on 

ultrasound images from a Polish population. J Ultrasound Med. 2014;33(2):245-

53. doi: 10.7863/ultra.33.2.245. 

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situação atual está disponível em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.9472



18. Ying X, Zhang Y, Yu M, Wei X, Zhu J, Gao J, et al. Cascade marker removal 

algorithm for thyroid ultrasound images. Med Biol Eng Comput. 

2020;58(11):2641-2656. doi: 10.1007/s11517-020-02216-7. 

19. Zhao W, Kang Q, Qian F, Li K, Zhu J, Ma B. Convolutional Neural 

NetworkBased Computer-Assisted Diagnosis of Hashimoto's Thyroiditis on 

Ultrasound. J Clin Endocrinol Metab. 2022;107(4):953-963. doi: 

10.1210/clinem/dgab870. 

20. Stenman S, Bychkov D, Kucukel H, Linder N, Haglund C, Arola J, et al. 

Antibody Supervised Training of a Deep Learning Based Algorithm for 

Leukocyte Segmentation in Papillary Thyroid Carcinoma. IEEE J Biomed 

Health Inform. 2021;25(2):422-428. doi: 10.1109/JBHI.2020.2994970. 

21. Girolami I, Marletta S, Pantanowitz L, Torresani E, Ghimenton C, Barbareschi 

M, et al. Impact of image analysis and artificial intelligence in thyroid 

pathology, with particular reference to cytological aspects. Cytopathology. 

2020;31(5):432-444. doi: 10.1111/cyt.12828. 

22. Liang Z, Chen K, Luo T, Jiang W, Wen J, Zhao L, et al. HTC-Net: Hashimoto's 

thyroiditis ultrasound image classification model based on residual network 

reinforced by channel attention mechanism. Health Inf Sci Syst. 2023;11(1):24. 

doi: 10.1007/s13755-023-00225-y. 

23. Narayan NS, Marziliano P, Hobbs CG. Automatic removal of manually induced 

artefacts in ultrasound images of thyroid gland. Annu Int Conf IEEE Eng Med 

Biol Soc. 2013;2013:3399-402. doi: 10.1109/EMBC.2013.6610271. 

24. Wang L, Wang H, Huang Y, Yan B, Chang Z, Liu Z, et al. Trends in the 

application of deep learning networks in medical image analysis: Evolution 

between 2012 and 2020. Eur J Radiol. 2022;146:110069. doi: 

10.1016/j.ejrad.2021.110069. 

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situação atual está disponível em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.9472



Este preprint foi submetido sob as seguintes condições: 

Os autores declaram que estão cientes que são os únicos responsáveis pelo conteúdo do preprint e que o
depósito no SciELO Preprints não significa nenhum compromisso de parte do SciELO, exceto sua
preservação e disseminação.

Os autores declaram que os necessários Termos de Consentimento Livre e Esclarecido de participantes ou
pacientes na pesquisa foram obtidos e estão descritos no manuscrito, quando aplicável.

Os autores declaram que a elaboração do manuscrito seguiu as normas éticas de comunicação científica.

Os autores declaram que os dados, aplicativos e outros conteúdos subjacentes ao manuscrito estão
referenciados.

O manuscrito depositado está no formato PDF.

Os autores declaram que a pesquisa que deu origem ao manuscrito seguiu as boas práticas éticas e que as
necessárias aprovações de comitês de ética de pesquisa, quando aplicável, estão descritas no manuscrito.

Os autores declaram que uma vez que um manuscrito é postado no servidor SciELO Preprints, o mesmo
só poderá ser retirado mediante pedido à Secretaria Editorial do SciELO Preprints, que afixará um aviso de
retratação no seu lugar.

Os autores concordam que o manuscrito aprovado será disponibilizado sob licença Creative Commons CC-
BY.

O autor submissor declara que as contribuições de todos os autores e declaração de conflito de interesses
estão incluídas de maneira explícita e em seções específicas do manuscrito.

Os autores declaram que o manuscrito não foi depositado e/ou disponibilizado previamente em outro
servidor de preprints ou publicado em um periódico.

Caso o manuscrito esteja em processo de avaliação ou sendo preparado para publicação mas ainda não
publicado por um periódico, os autores declaram que receberam autorização do periódico para realizar
este depósito.

O autor submissor declara que todos os autores do manuscrito concordam com a submissão ao SciELO
Preprints.

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.pt_BR
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.pt_BR
http://www.tcpdf.org

