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Resumo—Este artigo introduz pela primeira vez as funções
q-Sigmóides, uma variação das funções Sigmoidais com
kernel exponencial. Essa nova função baseia-se nas ideias da
estatística não-extensiva de Tsallis, através do uso de kernels
q-Exponenciais. O potencial dessa nova função é demonstrado no
contexto de processamento digital de imagens, particularmente
para aplicações de contraste e realce de regiões de interesse
em imagens de ultrassom de câncer de mama. O método
proposto apresentou boa performance tanto para imagens de
tumores benignos quanto para imagens de tumores malignos,
destacando consideravelmente as lesões do fundo. Isso sugere
que a metodologia proposta pode ser explorada em Sistemas
Automáticos do tipo CAD (Computer Aided Diagnosis) como
uma etapa de pré-processamento de etapas posteriores, tais
como segmentação e extração de contornos, visando a avaliação
de formas tumorais em sistemas automáticos de diagnósticos.
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Abstract—This paper introduces by the first time
the q-Sigmoid functions, a variation of the so called
Sigmoid function, which is based on exponential kernels.
This new function is based on non-extensive Tsallis
statistics, through the use of q-Exponential kernels. The
potential of this new function is demonstrated under
the context of digital image processing, particularly
for contrast enhancement and highlight regions of
interest in ultrasound images of breast cancer. In the
preliminary experiments, the proposed method showed
good performance for both benign and malignant tumor
images, significantly highlighting the region of interest
from its background. This suggests that the proposed
methodology can be explored in CAD (Computed Aided
Diagnosis) systems as a pre-processing step of later stages
such as segmentation and extraction of lesion contours
before the shape and texture analysis stages in a system
of automatic diagnosis.
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I. INTRODUÇÃO

O melhoramento de contraste e a remoção de ruído são dois
dos desafios mais estudados na área de Visão Computacional,
sobretudo quando se trata de imagens médicas; nesse caso,

torna-se uma tarefa indispensável. Em particular, quando en-
volve o diagnóstico de anomalias mamárias, geralmente pode-
se avaliar as imagens de dois modos diferentes. O primeiro
ocorre quando uma imagem de tomografia de raio-x, por
exemplo, ressonância magnética ou ultrassom é diretamente
avaliada por um especialista em busca de anomalias. O se-
gundo modo ocorre quando esse mesmo tipo de imagem
serve de entrada para sistemas de diagnóstico automático, os
chamados Sistemas CAD (Computer Aided Diagnosis).

No caso particular de anomalias mamárias, a tarefa de me-
lhoramento de contraste possui uma importância fundamental,
uma vez que trata-se da segunda patologia que mais afeta
mulheres em todo o mundo. Embora a taxa de diagnóstico
positivo venha crescendo, a taxa de mortalidade tem caído
consideravelmente, sobretudo devido ao diagnóstico precoce.

Entre as várias técnicas de diagnóstico, os transdutores de
ultrassom se destacam devido ao fato de não serem invasivos
e ao seu baixo custo. Consequentemente, sistemas CAD têm
ganhado importância e, por consequência, também o pré-
processamento para remoção de ruído ou melhoramento do
contraste [13], [16], [5].

No entanto, os transdutores de ultrassom atuais são se-
riamente acometidos por ruído, sobretudo do tipo speckle.
Além disso, o baixo contraste, má distribuição da escala
de cinza e reverberação de outros órgãos em volta, são
fatores que podem influenciar negativamente no diagnóstico,
tanto direto, quando é realizado visualmente por especialistas,
quanto de maneira automática, quando é realizado com a
ajuda de um Sistema CAD. Por esse motivo, pesquisadores de
Processamento Digital de Imagens têm empreendido grandes
esforços no desenvolvimento de técnicas para lidar com esses
problemas.

Como uma das primeiras etapas no tratamento de imagens
médicas de um modo geral é a remoção de ruídos, em [6],
os autores propuseram um algoritmo bioinspirado, chamado
de algoritmo cuckoo, recentemente proposto na literatura, que
adapta os parâmetros da filtragem em imagens de raio-x e
tomografia computadorizada, obtendo resultados satisfatórios
para esse tipo de imagem. Em [9], Irrera e colaboradores pro-
puseram uma metodologia para redução de ruídos ao mesmo
tempo que melhoram o contraste, também em imagens de raio-
x.

Em uma linha metodológica bem diferente, no trabalho de
B. Li e W. Xie [11], [10] foi proposta a redução de ruídos
em imagens de raios-x através de filtros baseados em cálculos
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fracionais; e em [20], L. Xiao, C. Li e Z. Wang propuseram
um método baseado em lógica fuzzy e filtragem homomórfica
para remoção de ruídos e melhoramento de contraste, também
em imagens de raio-x.

Com foco principalmente no melhoramento de contraste,
N. Najdawia, M. Biltawi e S. Tedomi [1] combinaram dife-
rentes técnicas visando aprimorar processos de segmentação
de massas suspeitas em mamogramas; e em [19], os autores
apresentaram um método para melhoramento de contraste em
imagens de tomografia computadorizada, realizando segmen-
tação de fundo com o conhecido algoritmo de Otsu.

Filtros baseados em Hessianas também são utilizados para
melhoramento e contraste, no entanto, demandam por melhor
performance computacional. Assim, em [21] S. Yang e H.
Cheng propuseram um método baseado em coeficientes poli-
nomiais e no critério de Routh-Hurwitz para acelerar o cálculo
da matriz Hessiana em imagens de tomografia computadori-
zada.

Por outro lado, uma teoria relativamente recente que vem
sendo utilizada em processamento digital de imagens e visão
computacional, sobretudo em segmentação de imagens, é a
chamada Estatística não-extensiva de Tsallis [18], que se
baseia no parâmetro de não-extensividade q ∈ R. Essa teoria,
nascida na mecânica estatística, propõe uma melhor compre-
ensão para sistemas não-extensivos, através do parâmetro q, e
que não podem ser explicados com precisão com modelos da
estatística extensiva clássica.

Na área de processamento de imagens e visão computaci-
onal, essa teoria surgiu com alguns trabalhos propostos para
segmentação de imagens naturais [14], [2]. Logo em seguida,
essa teoria passou a ser aplicada à segmentação de imagens
médicas, sobretudo em sistemas CAD [15], [12], [17], [7].

Seguindo essa mesma linha de sistemas extensivos e não-
extensivos, em [4], E. Borges demonstrou uma extensibilidade
das funções gaussianas que podem ser aplicadas a sistemas
não-extensivos; são as chamadas funções q-Gaussianas, ma-
tematicamente demonstráveis como sendo uma generalização
das tradicionais funções gaussianas quando q → 1.

Assim, essas funções reacenderam o interesse em diver-
sos trabalhos já bem fundamentados e que baseavam-se nas
gaussianas tradicionais. Em [3] L. Assirati e colaboradores
apresentaram uma nova versão da q-Gaussiana, como uma
proposta bidimensional para detecção de bordas em imagens
genéricas; e C. Gallão [8] mostrou a eficiência dessa teoria
em duas ferramentas tradicionais: como filtros espaciais passa-
baixa e como kernel de uma rede neural q-SOM.

Tais funções gaussianas, tanto aquelas apresentadas em [3]
quanto aquelas apresentadas em [8], são construídas a partir
de funções q-Exponenciais, que também são generalizações de
funções exponenciais comuns para desvio-padrão δ = 1.0.

Outro tipo de função que é construída a partir de uma expo-
nencial é a chamada função sigmóide, já utilizada como kernel
de filtros para remoção de ruído e melhoramento de contraste
em imagens digitais. Assim, neste artigo introduzimos uma
nova função, equivalente à sigmóide tradicional, mas derivada
da q-Exponencial, que convencionamos chamar aqui de q-
Sigmóide.

O nosso foco experimental para a função proposta são as
imagens de ultrassom de câncer de mama, onde mostramos
também que uma família de funções q-Sigmóides supera os
resultados equivalentes com funções Sigmóides com relação à
melhoria de contraste nesse tipo de imagem.

O restante do artigo está organizado da seguinte forma: na
Seção II é introduzida a teoria proposta neste artigo; e nas
Seções III e IV são apresentados os resultados e conclusões,
respectivamente.

II. A DISTRIBUIÇÃO q-EXPONENCIAL E A FUNÇÃO
q-SIGMÓIDE PROPOSTA

A distribuição q-Exponencial, dada na forma da Equa-
ção (1), λ > 0, e baseada na função q-Exponencial, dada
pela Equação (2), é a distribuição de probabilidade gerada
a partir da maximização da entropia de Tsallis [18], dada
por Sq = (1 −

∑
pqi )/(q − 1), q ∈ R+, sob determinadas

condições, incluindo o domínio positivo x ≥ 0. A distribuição
q-Exponencial é uma generalização da distribuição normal da
mesma forma que a entropia de Tsallis é uma generalização
da entropia padrão de Boltzmann–Gibbs-Shannon. Assim, a
distribuição normal ex é recuperada quando q → 1 nas
Equações (1) e (2).

(2− q)λe−λxq (1)

onde
exq = [1 + (1− q)x]

1
1−q (2)

Por outro lado, a função Sigmóide tradicional é definida
como:

f(x) =
1

1 + e−λx
(3)

onde λ ∈ R
Em processamento digital de imagens, quando o objetivo é

realçar o contraste de uma determinada região de uma imagem
I(x, y) ∈ [0 : L], onde L é o valor de luminância máximo,
cujo valor de luminância médio β ∈ [0 : L] e uma faixa de
variância α ∈ [0 : L] em torno de β são conhecidos a priori,
a Equação (3) pode ser reescrita como:

Ĩ(x, y) =
L

1 + e−
|I(x,y)−β|

α

(4)

onde Ĩ(x, y) é o valor de luminância mapeado a partir do valor
de entrada I(x, y). A Fig. 1 mostra um exemplo da utilização
dos parâmetros β e α. Equanto o valor de β indica um valor de
luminância buscado na aplicação da Equação (4), e α indica
uma faixa de valores de luminância em torno de β.

Neste trabalho, como transformação de uma imagem I ,
visando o melhoramento de contraste em regiões de interesse
que serão indicadas por β e α, propomos a função estendida
da Equação (4), chamada aqui de q-Sigmóide, e definida com
base na função q-Exponencial, dada pela Equação (2). Assim,
re-escrevemos a Equação (4) na forma da Equação (5).

Ĩ(x, y) =
L

1 + [1− (1− q)| I−βα |]
1

1−q
(5)

Considerando as restrições impostas em [18] e [4], onde 0 ≤
q < 3, e assumindo os valores constantes L = 255, β = 128 e
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Figura 1. Exemplo do domínio de luminância de 0 ≤ I(x, y) ≤ L, onde
os parâmetros β e α da Equação (4) são indicados. A faixa de espectro de
luminância superior é a entrada do mapeamento e a faixa inferior é o resultado
final. Note que o local e a faixa indicadas por β e α, respectivamente, na faixa
superior são realçados na faixa de baixo.

α = 30, a Fig. 2 mostra os comportamentos comparativos das
Equações (4) e (5) para vários valores de q, incluindo quando
q = 1.

Figura 2. Comportamento topológico das funções Sigmoid (esquerda) e q-
Sigmóide (direita) para quatro valores diferentes de q = {0.1, 0.5, 1.0, 2.0}.
No eixo horizontal são mostrados o domínio (luminância) de entrada e no
eixo vertical são mostrados os valores de saída das funções (mapeamento).

De acordo com a Fig. 2, a função q-Sigmóide proposta
possui um decaimento simétrico em torno de um ponto fixo
para todos os valores de q exibidos. Esse ponto fixo é
exatamente o valor de β, logo, ele indica previamente onde a
função possuirá um forte ponto de inflexão, indicando a região
de interesse. A medida que os valores de x vão se afastando
desse ponto, os valores da função vão se tornando cada vez
mais equalitários, dependendo do valor de α. A conclusão que
pode-se tomar do comportamento observado na Fig. 2, é que a
função q-Sigmóide, assim como sua correspondente Sigmóide
tradicional, é capaz de realçar o contraste de uma região de
interesse na imagem ajustando-se previamente os valores de
β e α. Por outro lado, no caso específico da q-Sigmóide, essa
topologia varia, indo de um decaimento maior para um menor,
a medida que o valor de q aumenta.

Existem então três parâmetros dos quais dependem o re-
sultado final da aplicação da q-Sigmóide. Por esse motivo,
na próxima seção, este trabalho apresenta uma série de expe-
rimentos que demonstram o desempenho da q-Sigmóide em
imagens de ultrassom de câncer de mama.

III. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para testar a eficiência da metodologia proposta neste tra-
balho, foi implementado o mapeamento de imagens com as
Equações (4) e (5) em uma base de dados de imagens de
ultrassom de câncer de mama, contendo 250 imagens clas-
sificadas manualmente por especialistas, sendo 100 imagens
de tumores benignos e 150 malignos. Esta base é uma das
mais utilizadas na literatura correlata [13], [16], [14], [5]. Os
testes realizados e apresentados aqui visam apenas demonstrar
a viabilidade do método.

A Fig. 3 (linha superior) mostra três imagens aleatórias da
classe de tumores benignos e a linha inferior mostra outras
três imagens aleatórias da classe de tumores malignos.

Cada uma dessas seis imagens foi processada com valores
de q = {0.1, 1.0, 2.0}. Lembrando que, quando q = 1.0,
equivale a usar a função sigmoid tradicional. A relação desse
valor com a classe e características de cada imagem é uma
questão ainda em aberto na literatura correspondente [14],
[15], [17].

Benignos

Malignos

Figura 3. Seis exemplos (três de belignos e três de malignos) de imagens
originais usadas nos testes.

A Fig. 4 mostra o resultado da aplicação da Equação (5)
em cada uma das três imagens da primeira linha da Fig. 3.
A primeira coluna mostra a aplicação quando q = 0.1, e as
colunas dois e três mostram os resultados quando os valores
de q são iguais a 1.0 e 2.0, respectivamente.

A observação mais notável nos mapeamentos da Fig. 4 é o
maior contraste conseguido quando q = 0.1 (primeira coluna)
em relação aos demais valores.

Da mesma forma, a Fig. 5 mostra a aplicação da Equação
(5) nas três imagens correspondentes a tumores malignos
apresentadas na linha de baixo da Fig. 3.

Assim como no experimento anterior, a coluna da esquerda
mostra a aplicação da Equação (5) quando q = 0.1 e as demais
colunas são para q = 1.0 e 2.0, respectivamente.

Também aqui, é notável a superioridade do resultado obtido
para q = 0.1, uma vez que atingiu maior contraste na região
de interesse.

IV. CONCLUSÕES E CONTINUIDADE DO TRABALHO

O presente trabalho introduziu a função q-Sigmóide, ba-
seada na ideia de distribuições não-extensivas, através da
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(a) q = 0.1 (b) q = 1.0 (c) q = 2.0

(a) q = 0.1 (b) q = 1.0 (c) q = 2.0

(a) q = 0.1 (b) q = 1.0 (c) q = 2.0

Figura 4. Três exemplos de resultados (um por linha), correspondentes às
três imagens da linha superior da Fig. 3. Para comparação, cada coluna aqui
corresponde a um valor de q diferente. Para todas as imagens, foram usados
β = 20 e α = 15 na Equação (5).

(a) q = 0.1 (b) q = 1.0 (c) q = 2.0

(a) q = 0.1 (b) q = 1.0 (c) q = 2.0

(a) q = 0.1 (b) q = 1.0 (c) q = 2.0

Figura 5. Três exemplos de resultados (um por linha), correspondentes às
três imagens da linha inferior da Fig. 3. Para comparação, cada coluna aqui
corresponde um a valor de q diferente. Para todas as imagens, foram usados
β = 20 e α = 15 na Equação (5).

introdução do parâmetro real positivo q. A performance obser-
vada através da aplicação a imagens de ultrassom de câncer
de mama, que são seriamente acometidas por ruído e baixo
contraste.

Os resultados apresentados mostraram-se promissores, uma
vez que geraram contornos mais proeminentes das lesões, tanto
para tumores malígnos quanto para benígnos em relação à
aplicação da função quando valores de q = 1.0 (sigmoid
tradicional) e q = 2.0.

Como continuidade desta pesquisa, pretende-se aplicar as
funções q-Sigmóides em Sistemas CAD, estudando sua efici-

ência na extração automática da região de interesse do fundo
da imagem desse tipo de lesão, facilitando assim a análise e
classificação automática em lesões dessa natureza.
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