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RESUMO 
 

Introdução:  A termografia médica infravermelha, não invasiva e não ionizante, é um exame 

auxiliar utilizado para detectar anormalidades no perfil de temperatura dos pacientes para 

descobrir uma patologia ou inflamação subjacente. Dessa forma, tal método torna-se de grande 

valia para o auxílio diagnóstico de lesões de lábio. O lábio é uma região comumente agredida 

pela radiação ultravioleta, principalmente em indivíduos expostos cronicamente ao sol sem a 

devida utilização de protetores solares. Dentre as lesões que se desenvolvem na região dos 

lábios, principalmente em lábio inferior, estão a queilite actínica (QA) e o carcinoma de células 

escamosas de lábio inferior (CCELI), cujo diagnóstico conclusivo é realizado através da biópsia 

incisional. Objetivos: Avaliar a utilização da termografia no diagnóstico da QA e CCELI, 

através do aprendizado de máquina. Materiais e Métodos: O estudo foi do tipo observacional, 

com técnica de amostragem não probabilística, por conveniência. A amostra foi constituída por 

65 indivíduos, agrupados em: grupo-teste (33 indivíduos com lesões em lábio) e grupo-controle 

(32 indivíduos sem lesões em lábio). As imagens termográficas foram obtidas através da câmera 

FLIR T650sc®. Através da utilização de matriz de coocorrência com 9 atributos, a amostra 

final correspondeu a 312 imagens termográficas. Também foram realizadas biópsias incisionais 

para análise microscópica dos casos de QA e CCELI, utilizando-se a classificação morfológica 

da OMS (2005; 2017). Para o desenvolvimento do algoritmo foi utilizada a linguagem Python. 

Para a aprendizagem de máquina, foram utilizados três classificadores (KNN, SVM e RND). 

Foram utilizadas a biblioteca Panda, para tratamento e análise de dados, e Scikit learn para 

aprendizagem de máquina. Utilizou-se a matriz de confusão para avaliação de acurácia, 

sensibilidade e precisão. Resultados: Um total de 27 casos de QA (81,8%) com forte predileção 

por homens (n=18; 66,7%) de pele clara (n=21; 77,8%) e idade média de 52,3 ± 13,9 foram 

observados. Para os casos de CCELI, foram diagnosticados 6 (18,2%), sendo 66,6% (n=4) de 

indivíduos brancos, todos do sexo masculino com idade média de 47,83 ± 14,66. Desses 

indivíduos 63,6% (n=21) trabalhavam expostos cronicamente ao sol, sem o uso de protetor 

labial (n=24; 71,7%) e 69,7% (n=23) negaram hábitos como alcoolismo e tabagismo 

apresentando nível de escolaridade baixo (n=26; 78,8%). No tocante a análise morfológica, 

48,2% (n=13) casos de QA foram diagnosticados como hiperqueratose e 37,0% (n=10) como 

displasia epitelial leve, e 83,3% (n=5) como CCELI bem diferenciado. Entre os classificadores 

avaliados, o RND apresentou maior acurácia entre os grupos teste e controle (97,33%) e entre 

QA e CCELI (95,55%). O classificador RND exibiu apenas 6,4% de falsos negativos no grupo-

teste e nenhum no grupo-controle. Entre QA e CCELI, o classificador RND não exibiu falso 

negativo para QA e apenas 2,5% de falsos negativos para CCELI. Conclusões: Através do 

aprendizado de máquina, utilizando o classificador RND, sugere-se que a termografia pode ser 

utilizada como uma tecnologia de saúde para o diagnóstico clínico da QA e o CCELI. Dessa 

forme, inúmeros benefícios, como o diagnóstico precoce do câncer de lábio e a diminuição dos 

custos públicos utilizados para o tratamento dessa neoplasia maligna.   

  

Palavras-chave: Queilite actínica. Câncer de lábio. Termografia. Diagnóstico. 
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ABSTRACT 

 

Background: Non-invasive and non-ionizing infrared medical thermography is an auxiliary 

test used to detect abnormalities in the temperature profile of patients to discover an underlying 

pathology or inflammation. Thus, this method is of great value for the diagnostic aid of lip 

lesions. The lip is a region commonly attacked by ultraviolet radiation, especially in individuals 

exposed chronically to the sun without the proper use of sunscreens. Among the lesions that 

develop in the region of the lips, especially in the lower lip, are actinic cheilitis (AC) and lower 

lip squamous cell carcinoma (LLSCC), whose conclusive diagnosis is made through incisional 

biopsy. Objectives: To evaluate the use of thermography in the diagnosis of AC and LLSCC, 

through machine learning. Materials and Methods: Study was observational, with non-

probabilistic sampling technique, for convenience. The sample consisted of 65 individuals, 

grouped into: test group (33 individuals with lesions on the lip) and control group (32 

individuals without lesions on the lip). Thermographic images were obtained using the FLIR 

T650sc® camera. Using a cooccurrence matrix with 9 attributes, the final sample corresponded 

to 312 thermographic images. Incisional biopsies were also performed for microscopic analysis 

of AC A and LLSCC cases, using the WHO morphological classification (2005; 2017). Python 

was used to develop the algorithm. For machine learning, three classifiers (KNN, SVM and 

DNN) were used. The Panda library was used for data treatment and analysis, and Scikit learn 

for machine learning. The confusion matrix was used to assess accuracy, sensitivity and 

precision. Results: A total of 27 AC cases (81.8%) with a strong predilection for light-skinned 

men (n = 18; 66.7% (n = 21; 77.8%) and mean age of 52.3 ± 13.9 were observed. For cases of 

CCELI, 6 (18.2%) were diagnosed, 66.6% (n = 4) of white individuals, all male, with an average 

age of 47.83 ± 14.66. These individuals, 63.6% (n = 21) worked chronically exposed to the sun, 

without the use of lip balm (n = 24; 71.7%) and 69.7% (n = 23) denied habits such as alcoholism 

and smoking presenting low educational level (n = 26; 78.8%). Concerning the morphological 

analysis, 48.2% (n = 13) cases of AC were diagnosed as hyperkeratosis and 37.0% (n = 10) as 

sligth epithelial dysplasia, and 83.3% (n = 5) as well-differentiated LLSCC from as 

recommended by WHO (2005). Among classifiers evaluated, DNN classifier showed major 

accuracy between test and control group (97.33%), and between AC and LLSCC (95.55%). 

DNN classifier exhibited only 6.4% false negatives to test group and none to control group. 

Between AC and LLSCC, DNN classifier exhibited non false negative to AC and only 2.5% 

false negatives to LLSCC. Conclusions: Through machine learning, using the RND classifier, 

it is suggested that thermography can be used as a health technology for the clinical diagnosis 

of QA and CCELI. In this way, numerous benefits, such as the early diagnosis of lip cancer and 

the reduction of public costs used for the treatment of this malignant neoplasm. 

 

Keywords: Actinic cheilitis. Lip câncer. Thermography. Diagnosis.  
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AC Actinic Cheilitis 

CCE Carcinoma de Células Escamosas. 

CCELI Carcinoma de Células Escamosas do Lábio Inferior. 

CESED/PB Centro de Ensino Superior e Desenvolvimento da Paraíba. 

CLAHE Do inglês “Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization”, traduzido 

como equalização adaptativa do histograma com contraste limitado. 

CNN 

 

Tipo de classificador utilizado em aprendizagem de máquina, que em 

inglês significa “Convolution Neural Network”, traduzido como Rede 

Neural Convolacional. 

DAP Doença arterial periférica. 

DM Diabetes mellitus. 

DNN Tipo de classificador utilizado em aprendizagem de máquina, que em 

inglês significa “Dense Neural Network”, traduzido como rede neural 

densa. 

DTM Distúrbios da articulação temporomandibular. 

HSV Do inglês “Hue, Saturation and Value”, traduzido como Valor de 

Saturação de Matiz. 

IA Inteligência artificial. 

INCA Instituto Nacional do Câncer. 

ITI Imagem térmica infravermelha. 

KNN Tipo de classificador utilizado em aprendizagem de máquina, que em 

inglês significa “k-Nearest Neighbors”, traduzido como kernel-Vizinhos 

Mais Próximos. 

LLSCC Lower Lip Squamous Cell Carcinoma 

LINCCO Liga Interdisciplinar de Combate ao Câncer Oral. 

ML Do inglês “Machine Learning”, traduzido como Aprendizagem de 

Máquina. 

NUTES Núcleo de Tecnologias Estratégicas em Saúde. 

OMS Organização Mundial de Saúde. 

OSCC Do inglês “Oral Squamous Cell Carcinoma”, traduzido como Carcinoma 

de Células Escamosas Oral. 

QA Queilite actínica. 



 

RGB Do inglês “Red, Green and Blue”, traduzido como Vermelho, Verde e 

Azul. 

RND Redes Neurais Densas. 

RoI Do inglês “Region of Interest”, traduzido como Região de Interesse. 

SVM Tipo de classificador utilizado em aprendizagem de máquina, que em 

inglês significa “Support Vector Machine”, traduzido como Máquina de 

Vetores de Suporte. 

TCLE Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. 

TNM Do inglês “Classification of Malignat Tumours”, refere-se ao Sistema de 

Classificação dos Tumores Malignos (T - Tamanho do tumor; N - 

Metástases linfonodais regionais; M - Metástases à distância). 

TVP Trombose venosa profunda. 

UCD Ultrassonografia por compressão doppler. 

UV Do inglês “Ultraviolet Radiation”, traduzido como Radiação Ultravioleta; 

UEPB Universidade Estadual da Paraíba. 

YCbCr Do inglês “Luminance, Blue-difference and Red-difference”, traduzido 

como Luminância, Diferença-azul e Diferença-vermelha. 
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1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS  

 

A termografia infravermelha é um registro por imagem da distribuição de temperatura 

de uma superfície e que tem sido utilizada por diversas áreas, como engenharia, campo 

industrial e área médica (USAMENTIAGA et al., 2014; VILLA, ARTEAGA-MARRERO, 

RUIZ-ALZOLA, 2020). Na área da saúde, a termografia infravermelha é uma técnica de 

imagem não invasiva e não ionizante que mapeia a distribuição da radiação térmica da 

superfície do corpo em imagens, fornecendo uma avaliação fisiológica e dinâmica da superfície 

da microcirculação cutânea em tempo real (NIEDZIELSKA, PAWELEC, PUSZCZEWICZ, 

2017; TSAI, HAMBLIN, 2017; MAGALHÃES, VARDASCA, MENDES, 2018; BARBOSA 

et al., 2020;; VILLA, ARTEAGA-MARRERO, HADDAD et al., 2019RUIZ-ALZOLA, 2020). 

A Associação Médica Americana reconheceu a termografia infravermelha como um 

instrumento diagnóstico a partir de 1987 e em 2010 foi certificada pela Academia Americana 

de Imagem Infravermelha Médica (HILDEBRANDT, RASCHNER, AMMER, 2010; 

BARDHAN et al., 2015). 

A medida da temperatura ocorre em função do fluxo sanguíneo, que é controlado pelo 

sistema nervoso autônomo e afeta ambos os lados do corpo, simultaneamente. A maioria dos 

processos bioquímicos gera calor que deve ser dissipado, e a pele é a principal via de dissipação, 

usando o sangue como fluido de troca de calor (HADDAD et al., 2014; HADDAD et al., 2016; 

HADDAD et al., 2019). 

O calor é a fonte primária de emissão das ondas infravermelhas, as quais estão 

localizadas na região do espectro entre a luz visível e as micro-ondas. Quando um objeto não 

chega a ser quente suficiente para emitir luz visível, a maior parte de sua energia vai ser emitida 

na forma de infravermelho (VARDASCA, SIMÕES, 2013; LAW et al., 2019). Portanto, como 

a radiação infravermelha não se localiza no espectro de luz visível, é observada por seres 

humanos na forma de calor e tem sido registrada utilizando equipamentos de imagens 

termográficas (HADDAD et al., 2014; KALAIARASI et al., 2018; ISHIMARU, ISHIMARU, 

2020), como exemplifica a figura 1.  
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A literatura mostra que, em situação normal, o fluxo sanguíneo, através da pele e da 

maioria das partes do corpo, produz um padrão térmico simétrico. Mudanças qualitativas e 

quantitativas em padrões térmicos têm sido relatadas como indicadores de mudanças no 

metabolismo, hemodinâmica ou processos termorregulatórios neuronais nas regiões de 

interesse (RoI- Region of Interest) (VARDASCA et al., 2012; HADDAD; BRIOSCHI, ARITA, 

2012; HADDAD et al., 2014; HADDAD et al., 2016; KALAIARASI et al., 2018; ISHIMARU, 

ISHIMARU, 2020). As expressões para designar se uma ROi é hiperaquecida ou hipoaquecida 

são, respectivamente, hiper ou hiporradiação e área hiper ou hiporradiogênica (HADDAD, 

BRIOSCHI, ARITA, 2012; HADDAD et al., 2014; HADDAD et al., 2016; TSAI, HAMBLIN, 

2017).  

A segmentação da RoI consiste em selecionar regiões da imagem, separando aquelas 

que são significativas para um determinado objetivo. Várias técnicas de segmentação podem 

ser aplicadas às imagens termográficas, contudo dependem do tipo de imagem e da estrutura 

em análise (BARCELOS et al., 2014). Em alguns locais, a segmentação de termogramas torna-

se difícil pela ausência de limites nítidos de temperatura e por suas estruturas disformes (DAS 

et al., 2019). Por esse motivo, a dificuldade em desenvolver sistemas totalmente automáticos 

leva a maioria dos autores a utilizar a extração da RoI de forma manual ou semiautomática. 

Dessa forma, avaliar um processo de segmentação que identifique corretamente a RoI é 

requisito de fundamental importância para que as informações resultantes sejam confiáveis 

(DAS et al., 2019; RAMYA DEVI, ANANDHAMALA, 2019).  

A segmentação da RoI pode ser feita de forma semiautomática (DAS et al., 2019) ou 

automática (GAUCI et al., 2018). A matriz de temperaturas da imagem termográfica é 

reconstruída como uma imagem digital, atribuindo uma cor a cada valor de temperatura, e 

Figura 1. Imagem termográfica evidenciando neuropatia diabética na região 
central das solas dos pés com as temperaturas de 28 e 30.7ºC. Fonte: Bandalakunta 
Gururajarao et al. (2019). 
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sobre essa imagem é feita a segmentação. No caso de segmentação automática, a imagem é 

tratada em tons de cinza, na qual os tons mais claros indicam temperaturas mais altas, e o 

processo de extração da RoI ocorre sem intervenção humana (DAS et al., 2019). Na 

segmentação semiautomática é necessário que o usuário selecione a região e ao final do 

processo são obtidas duas matrizes de temperaturas independentes (RAMY DEVI et al., 

2019). Para a extração da RoI, tanto a segmentação automática quanto a semiautomática 

podem ser utilizadas no suporte ao diagnóstico, no entanto, a segmentação automática, em 

geral, é mais rápida e proporciona maior objetividade na análise final (PANDEY et al., 2018). 

Ao identificar a RoI e segmentar uma imagem, observa-se que as cores são 

separadas por semelhança. Detectadas as cores vermelhas, as regiões são segmentadas e 

todas as outras são agrupadas, assim como o verde e o azul. Observa-se que a emissão da 

pele humana é mais alta nas faixas de frequência do vermelho e menos nas de azul 

(DUARTE et al., 2014; VERA-RODRIGUEZ, FIERREZ, MORALES, 2018). 

O processamento de imagens coloridas pode ser efetuado com imagens de luz visível e 

imagens pseudocoloridas, no qual atribui-se uma cor a um nível de intensidade monocromática 

(SOSNOWSKI; BIESZCZAD; MADURA, 2018). Evidências comprovam que milhões de 

cones do olho humano são divididos entre 3 categorias de sensoriamento: vermelho (65%), 

verde (33%) e azul (2%). Em virtude dessas características de absorção do olho humano, as 

cores são vistas como combinações das cores primárias vermelho, verde e azul (RGB). Podem 

ser adicionadas para produzir as cores secundárias - magenta, ciano e amarelo (AL-SHUHAIL; 

AL-DOSSARY; MOUSA, 2017). As características geralmente apontadas para distinguir uma 

cor da outra, são brilho, matiz e saturação (DRESP-LANGLEY; REEVES, 2014). Dessa forma, 

a conversão do padrão RGB para o padrão YCbCr, baseia-se no fato da pele ter alta incidência 

da cor vermelha e baixa incidência da cor azul. Por esse motivo, nesse padrão, as regiões mais 

vascularizadas ficam evidenciadas (PAULINO et al., 2019). Segundo Chun et al. (2014), a 

combinação do sistema RGB e do modelo de cor com valor de saturação de matiz (HSV) 

garante melhor visualização da RoI. Já que no modelo de cor HSV, que é mais cognitivamente 

projetado e mais semelhante à visão humana do que o modelo de cor RGB, o canal H 

corresponde ao valor de cor, o canal S corresponde à cromaticidade e o canal V corresponde ao 

brilho.  

É possível selecionar uma RoI independentemente de sua forma geométrica. O 

algoritmo de segmentação mais preciso para imagens térmicas é o método de segmentação 

por limiarização a qual é capaz de otimizar a região escolhida, removendo áreas que não 
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possuem dados relevantes, levando em consideração apenas a temperatura da RoI, que será 

usada na caracterização posterior (GONZALEZ, WOODS, 2002; GONZALEZ, WOODS, 

2007; AL-SHUHAIL, AL-DOSSARY, MOUSA, 2017; NEVES, RIBEIRO, 2018; 

GONZALEZ, WOODS, EDDINS, 2020). 

A técnica de limiarização consiste em agrupar níveis de cinza de uma imagem, que, em 

geral, considera-se uma faixa de 0 a 255, em que 0 representa a cor preta e 255 a branca, de 

acordo com a definição de um limiar.  O fundamento da limiarização está na escolha de um ou 

mais limiares, que permitem separar os diferentes grupos de pixels existentes na imagem. A 

divisão da imagem será feita através da seleção de um limiar T, separando-a em fundo (pixels 

pretos) e objetos (pixels brancos). Uma aplicação de limiares está ligada a um estudo do 

histograma da imagem e determinação de um plano capaz de separar as regiões (YANG, 

CAI; WU, 2020; GONZALEZ, WOODS, EDDINS, 2020), conforme mostra a Figura 2.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A partir daí, o processamento e a análise das imagens térmicas poderão ser feitos através 

da aprendizagem de máquina, que representa um dos campos da inteligência artificial (IA) 

(CRUZ, WISHART, 2006; HUANG et al., 2018). Existem dois tipos principais de 

aprendizagem de máquina, o aprendizado supervisionado e o não supervisionado. O 

aprendizado supervisionado constrói um modelo aprendendo com classes conhecidas, através 

de dados de treinamento rotulados. O aprendizado não supervisionado aprende os recursos 

comuns de dados desconhecidos da classe, que são dados de treinamento não rotulados 

(HUANG et al., 2018). Na classificação não supervisionada nenhuma informação a respeito 
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das classes é fornecida e a definição de cada uma delas é feita através de agrupamentos dos 

pontos próximos, chamados clusters, em que as classes existentes num conjunto de dados são 

identificadas por si só. Na aprendizagem supervisionada, as classes são determinadas de acordo 

com a sua proximidade, no espaço de características, aos grupos de padrões conhecidos 

previamente e definidos por um analista. (GONZALEZ, WOODS 2002; NAHID, KONG, 

2017; GONZALEZ, WOODS, EDDINS, 2020) (FIGURA 3). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dentre os muitos métodos de aprendizagem de máquina, pode-se citar o O kernel – 

nearest neighboors traduzido como, K vizinhos mais próximos (KNN). O algoritmo KNN 

classifica um dado elemento de acordo com as respectivas classes dos k vizinhos mais próximos 

pertencentes a uma base de treinamento. O algoritmo calcula a distância do elemento dado para 

cada elemento da base de treinamento e então ordena os elementos da base de treinamento do 

mais próximo ao de maior distância. Dos elementos ordenados, selecionam-se apenas os k 

primeiros, que servem de parâmetro para a regra de classificação.  À função de distância cabe 

a tarefa de mensurar a disparidade entre dois elementos de forma a poder identificar quais são 

os KNN (ABU ALFEILAT et al., 2019). 

Já o Support Vector Machine (SVM), que, comparado com outros métodos, é bastante 

preciso no reconhecimento de padrões sutis em conjuntos de dados complexos (ARUNA, 

RAJAGOPALAN, 2011; HUANG et al., 2018). O SVM pode ser usado para reconhecer 

manuscritos, reconhecer cartões de crédito fraudulentos, identificar uma voz e reconhecimento 

de face (NOBLE, 2004; HUANG et al., 2018).  

Um outro método de aprendizagem de máquina bastante utilizado é a rede neural 

artificial (RNA), que representa uma imitação da estrutura neural do sistema nervoso central, 

uma vez que o cérebro é o único exemplo prático de um sistema de reconhecimento de padrões 

Figura 3. Exemplificação de sistemas de classificações não 

supervisionada e supervisionada. Fonte: chatbotsmagazine.com/ 
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altamente capaz. Uma RNA é um sistema de computação baseado em uma rede de unidades 

chamadas neurônios artificiais organizados em camadas. Redes neurais realizam 

transformações do sinal à medida que ele passa da camada de entrada, que é a primeira, para a 

camada de saída, que representa a última (LECUN, BENGIO, HINTON, 2015; CHARTRAND 

et al., 2017). As RNAs iniciais da década de 1990 rapidamente encontraram seu uso em 

aplicações médicas, pois eram reconhecidas como bons classificadores, em que, por exemplo, 

a entrada seria um conjunto de características relevantes do paciente e a saída seria um 

diagnóstico (SCHMIDT-ERFURTH et al., 2018; YASAKA et al., 2018). Demonstrou-se ser 

capaz de atuar no mesmo nível de um clínico especialista na detecção de infarto do miocárdio 

em pacientes com dor torácica anterior (BAXT, 1991), no diagnóstico de carcinoma renal por 

ultrassom (MACLIN et al., 1991) e para triagem de retinopatia diabética com base em 

características extraídas de uma imagem do fundo de olho (GARDNER et al., 1996; 

SCHMIDT-ERFURTH et al., 2018). 

Embora essas formas iniciais de RNA tenham sido superadas por outros métodos 

estatísticos de aprendizagem por um período, elas reapareceram em 2012, quando a nova 

geração de Rede Neural Densa (RND) foi desenvolvida. Uma RND é uma RNA com várias 

camadas intermediárias posicionadas entre as camadas de entrada e saída, permitindo que cada 

nível aprenda a transformar seu sinal de entrada em uma representação gradualmente mais 

abstrata e de nível superior, utilizando menos neurônios artificiais que uma RNA rasa 

comparável e tornando-os mais eficientes na aprendizagem (BECKER et al., 2017; SCHMIDT-

ERFURTH et al., 2018). Um benefício importante da RND é que seu desempenho melhora 

continuamente com o tamanho do conjunto de dados de treinamento (FIGURA 4).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. Representação esquemática do sistema de Rede Neural 

Densa. Fonte: Própria. 
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Além disso, avanços substanciais no poder de processamento computacional 

permitiram que essa RND fosse treinada e aplicada dentro de um prazo razoável. Assim, com 

dados suficientes e poder computacional, a RND excedeu facilmente os métodos clássicos de 

aprendizado de máquina em referências padrões de IA. Essa evolução iniciou um novo 

subcampo de IA e aprendizado de máquina, chamado aprendizado profundo (LECUN, 

BENGIO, HINTON, 2015; CHARTRAND et al., 2017), dedicado a explorar os recursos da 

RND. A ideia central é que uma rede neural, em vez de agir como um classificador, também 

sirva como extrator de recursos. Portanto, uma única rede neural profunda executa as duas 

tarefas e pode aprender a extrair, em conjunto, recursos adequados para um determinado 

problema de classificação. (ERICKSON et al., 2017; SCHMIDT-ERFURTH et al., 2018; 

YASAKA et al., 2018).  

Portanto, na área da Odontologia, a utilização de imagens térmicas, através da IA do 

SVM e RND poderia nos ajudar a reconhecer padrões nas lesões potencialmente malignas, 

como a queilite actínica (QA), e em neoplasias malignas, o carcinoma de células escamosas de 

lábio inferior (CCELI).  

A literatura revela que ainda são poucos os estudos que aplicam a técnica do 

aprendizado de máquina para diagnóstico precoce e predição de taxas de sobrevida em 

pacientes com câncer, especificamente o câncer oral (MOHD et al., 2015; KARADAGHY et 

al., 2019; KIM et al., 2019). A termografia clínica tem sido utilizada para avaliação diagnóstica 

de patologias, levando em consideração apenas intensidade de calor, emitido por diferentes 

alterações fisiológicas relacionadas ao fluxo sanguíneo (CHAKRABORTY et al., 2016; TSAI, 

HAMBLIN, 2017; MOREIRA et al., 2017; MAGALHÃES, VARDASCA, MENDES, 2018; 

BARBOSA et al., 2020). No entanto, no que diz respeito à análise de imagens termográficas 

através de aprendizagem de máquina, a literatura é bastante escassa (PAULINO et al., 2019).   

A termografia é capaz de identificar alterações como doenças vasculares (DENG et 

al., 2018), reumáticas (WILKINSON et al., 2018), diabetes (GATT et al., 2018), 

sintomatologia dolorosa (ALFIERI et al., 2019) e neoplasias de mama (EKICI, JAWZAL, 

2020), pois há uma assimetria na distribuição térmica na superfície da pele onde há presença 

dessas variações (HADDAD et al., 2014; DE MELO et al., 2018; MAGALHÃES, 

VARDASCA, MENDES, 2018; HADDAD et al., 2019). Visto que as propriedades térmicas 

dos tecidos biológicos diferem significativamente dependendo de fatores como vascularização, 

quantidade de água, índice de massa corporal, estresse, pressão arterial e temperatura corporal 

(HADDAD et al., 2014; MOREIRA et al, 2017; HADDAD et al., 2019).  
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Deng et al. (2018), avaliaram a precisão diagnóstica para trombose venosa profunda 

(TVP) entre a ultrassonografia por compressão doppler (UCD) e a imagem térmica 

infravermelha (ITI). A sensibilidade da ITI para detecção da TVP foi de 88,33%, especificidade 

65,00% e taxa de concordância diagnóstica de 75,00%. Concluíram que a ITI pode ser utilizada 

para complementar a UCD na detecção de TVP e triagem diagnóstica adjuvante. Gatt et al. 

(2018), por sua vez determinaram se a ITI pode detectar diferenças significativas nas imagens 

termográficas de pacientes com DM tipo 2  com doença arterial periférica (DAP) (DM + DAP), 

em comparação com aqueles pacientes com DM sem DAP, concluindo que a temperatura média 

do antepé no DM + DAP foi significativamente maior do que no DM sem DAP (p = 0,019). 

Segundo Alfieri et al. (2019), a termografia infravermelha médica pode verificar e comparar a 

associação entre temperatura superficial lombar e limiares de tolerância a dor sob pressão em 

indivíduos com lombalgia crônica inespecífica e controles saudáveis. Em relação à algometria, 

os pacientes com lombalgia apresentaram tolerância à dor significativamente menor e 

temperatura superficial mais alta na região lombar quando comparados a indivíduos saudáveis 

em todos os locais avaliados quando comparados ao grupo-controle. Para os músculos para 

vertebrais direito, p = 0,03; p = 0,01 para o esquerdo e p = 0,03, para L4-L5. Ekici e Jawzal 

(2020), desenvolveram um software para a detecção automática do câncer de mama utilizando 

técnicas e algoritmos de processamento de imagem para analisar imagens térmicas da mama e 

identificar o câncer de mama, permitindo sua detecção precoce. A taxa de precisão foi de 

98,95% adquirida para as imagens térmicas no conjunto de dados pertencente a 140 indivíduos, 

aplicando o algoritmo de otimização Bayes por meio da rede neural convulacional. 

No caso das neoplasias malignas, as células tumorais têm uma temperatura mais alta 

que as células normais devido à sua alta atividade metabólica. Portanto, a imagem termográfica 

pode auxiliar na identificação de temperaturas assimétricas, bem como a presença de pontos 

quentes e frios, indicando anormalidades (MORAIS et al., 2016; DUA, MULAVEESALA, 

2018; MAGALHÃES, VARDASCA, MENDES, 2018). Na figura 5, a aplicação da termografia 

detectou o câncer de mama por meio da alteração vascular do paciente. 
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Para interpretação de imagens termográficas, é necessário conhecimento básico dos 

mecanismos fisiológicos da circulação e demais fatores que influenciam na variação de 

temperatura. Assim, os dados da termografia podem adicionar informações valiosas para 

complemento de investigação científica e médica (TSAI, HAMBLIN, 2017). 

Na área da Odontologia, a termografia ainda é pouco investigada. Alguns estudos 

foram realizados no diagnóstico dos distúrbios temporomandibulares (DTM) (HADDAD et al., 

2012; HADDAD et al., 2014; HADDAD et al., 2017; BARBOSA et al., 2019; DE MELO et 

al., 2019; HADDAD et al., 2019) e estomatite protética (PREOTEASA et al., 2010; IOSIF et 

al., 2016).  Nesse panorama, os estudos mencionados anteriormente apresentam discrepâncias 

em seus resultados no que concerne os DTM. Os estudos de Haddad et al. (2012; 2014; 2017; 

2019) demonstram que a termografia pode ser empregada no método de avaliação das regiões 

musculares mastigatórias como auxílio no diagnóstico complementar de DTM. Já os estudos 

de Barbosa et al. (2020) relataram que a termografia infravermelha resultou em baixa área sob 

a curva, dificultando a diferenciação da DTM, e a revisão sistemática De Melo et al. (2019) 

concluiu que ainda faltam na literatura um número suficiente de estudos sobre a confiabilidade 

da termografia infravermelha para o diagnóstico de DTM. Já os estudos de Preoteasa et al. 

(2010) apresentaram que a termografia pode ser usada como método de avaliação de 

temperatura sob as próteses, correlacionando alterações patológicas da mucosa oral em relação 

à base da prótese de acrílico, porém com limitações quanto ao seu protocolo. Além disso, Iosif 

et al. (2016) revelaram que pacientes com estomatite protética associada à Candida têm uma 

temperatura mais alta em mucosa correspondente à área portadora da prótese, em comparação 

com aqueles com mucosa oral saudável. Portanto, mais estudos com amostras maiores, 

preferencialmente prospectivas, são necessários para avaliar se a termografia poderia ser 

utilizada como teste de triagem, diagnóstico ou monitoramento de distúrbios inflamatórios em 

Figura 5. Imagem termográfica para detecção do câncer de mama. A - Mamas normais; B - Mama direita neoplásica. Fonte: 
Bandalakunta Gururajarao et al. (2019). 

A B 



43 

usuários de próteses removíveis, como estomatite protética associada a Candida e outras. Para 

as demais patologias que acometem o complexo maxilomandibular, como as lesões de lábio, 

temos a investigação de Коsut, Vejrosta e Stavratjev (1978) que avaliaram um paciente, com 

carcinoma de células escamosas de lábio inferior (CCELI). A correlação dos seus achados 

clínicos, histológicos e radiográficos com os da termovisão infravermelha revelou concordância 

em todos os casos no que diz respeito à localização do processo patológico, porém enfatizaram 

que a termovisão infravermelha não pretende substituir a investigação histopatológica, cujo 

significado no diagnóstico de neoplasias malignas continua a ser decisivo. E o trabalho de 

Paulino et al. (2019), que corresponde ao estudo piloto do nosso grupo de pesquisa.  

Entre as lesões de lábio que podem ser diagnosticadas com o auxílio da termografia 

estão a QA e o CCELI. A QA é uma desordem potencialmente maligna que se desenvolve, 

principalmente, no lábio inferior e pode progredir para o CCELI (KIM et al., 2019; MELLO et 

al., 2019; SILVA et al., 2020). A exposição crônica à radiação ultravioleta (UV) é o principal 

fator etiológico dessas lesões, afetando principalmente homens de meia idade, de pele clara e 

especialmente aqueles com ocupação profissional relacionada à exposição ao sol (EL-

NAGGAR et al., 2017; KIM et al., 2019; MELLO et al., 2019; SENA et al., 2019; SILVA et 

al., 2020), como: agricultores, salva-vidas, trabalhadores da construção civil, pescadores, 

jardineiros, coletores de lixo e professores de Educação Física, que podem receber uma dose de 

radiação UV seis a oito vezes maior que trabalhadores de locais fechados (SILVA et al., 2020). 

A QA é uma lesão inflamatória crônica do vermelhão do lábio com potencial de transformação 

maligna, que acomete principalmente homens brancos, na quarta e quinta décadas de vida e que 

realizam atividades relacionadas à exposição solar (LOPES et al., 2015; LUPU et al., 2018; 

SENA et al., 2018; DE OLIVEIRA BEZERRA et al., 2019; SENA et al., 2019; MELLO et al., 

2019; MORTAZAVI et al., 2019). A exposição solar a longo prazo é considerada o principal 

fator etiológico da QA, o que pode causar danos irreparáveis à borda vermelha do lábio (LOPES 

et al., 2015; LOPES et al., 2016; GONZAGA et al., 2018; LUPU et al., 2018; DE OLIVEIRA 

BEZERRA et al., 2019; LOPES et al., 2019; MORTAZAVI et al., 2019; SANTANA et al., 

2020). 

A apresentação clínica da QA é variável e inclui a presença de descamação, fissuras, 

áreas eritematosas que podem sangrar, manchas brancas e a perda de demarcação entre o 

vermelhão do lábio e a pele, além de sintomas como secura e dor (LOPES et al., 2015; LUPU 

et al., 2018; DE OLIVEIRA BEZERRA et al., 2019; MORTAZAVI et al., 2019). A presença 

de ulcerações, nodularidade e endurecimento são indicativos de progressão para o CCE (LUPU 

et al., 2018; DE OLIVEIRA BEZERRA et al., 2019; MELLO et al., 2019; MORTAZAVI et 
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al., 2019). Em vista dessa apresentação clínica variável da QA, uma biópsia deve ser realizada 

para estabelecer o diagnóstico e as características histopatológicas que incluem elastose solar e 

alterações epiteliais displásicas de graus variados, bem como carcinoma in situ. Nessa situação 

a distinção diagnóstica entre essas lesões se torna ainda mais difícil (GONZAGA et al., 2018; 

SENA et al., 2018; DE OLIVEIRA BEZERRA et al., 2019; SENA et al., 2019).  

Nem sempre há correlação entre a aparência clínica e o padrão displásico epitelial, 

bem como não há aspectos clínicos específicos para distinguir QA de um CCELI precoce. Em 

razão disso, é importante enfatizar o valor da biópsia e a avaliação histológica dessa lesão para 

avaliar o grau de displasia epitelial e o padrão de invasividade inicial do carcinoma in situ 

(GONZAGA et al., 2018; SENA et al., 2018; DE OLIVEIRA BEZERRA et al., 2019; SENA 

et al., 2019).  Segundo a literatura, o grau da displasia epitelial, determinada pelo exame 

histopatológico, é o fator preditivo mais importante da transformação maligna (GONZAGA et 

al., 2018; MULLER, 2018; LOPES et al., 2019; RANGANATHAN, KAVITHA, 2019). Sendo 

a QA uma desordem passível de transformação maligna, em 3,07% dos casos (DANCYGER et 

al., 2018), faz-se necessário seu diagnóstico precoce para que se diminua as chances de 

evolução para CCELI.  

O CCELI é uma das neoplasias malignas mais frequentes da região bucomaxilofacial, 

correspondendo de 25 a 30% de todas as malignidades dessa região. (SANTOS et al., 2014; DE 

AQUINO et al., 2017; SILVA et al., 2020). O CCELI acomete mais homens acima dos 60 anos 

de idade, com pele clara e que se expõem de forma crônica à radiação UV podendo resultar da 

evolução de lesões potencialmente malignas, como a QA, ou surgir como uma nova lesão 

(IRANI, 2016; MELLO et al., 2019; MORTAZAVI et al., 2019). O alcoolismo e o tabagismo 

associados à ação carcinogênica da radiação UV aumentam o risco de desenvolver essa 

malignidade (LOPES et al., 2015; SILVA et al, 2020). Os sinais clínicos iniciais do CCELI 

podem incluir crostas ou ulcerações assintomáticas que podem ser bastante equivalentes às 

observadas na QA. Em estágios avançados, pode ocorrer uma úlcera exsudativa dolorosa, 

coberta de escamas e crostas, com bordas endurecidas e uma base infiltrada que não cicatriza 

(VIEIRA et al., 2012; LOPES et al., 2015; SILVA et al., 2020). 

O prognóstico de pacientes com CCELI é bom quando a doença é diagnosticada 

precocemente, com taxas de sobrevida em cinco anos variando de 80% a 90% (GUTIÉRREZ-

PASCUAL et al., 2012; MELLO et al, 2019). Embora as metástases linfonodais cervicais sejam 

identificadas em apenas 6,6 a 26,5% dos casos, somente 25 a 50% desses pacientes ainda estão 

vivos após 5 anos, indicando um mau prognóstico (SANTOS et al., 2014; SANTOS et al., 2017; 

ALAEDDINI, ETEMAD-MOGHADAM, 2018; SENA et al., 2019). 
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O sistema de estadiamento clínico dos tumores (TNM), que avalia o tamanho do tumor 

(T), as metástases linfonodais regionais (N) e metástases à distância (M), é o padrão 

internacional para classificar tumores malignos em estágios e estimar a resposta clínica à terapia 

e sobrevida do paciente (LINDENBLATT et al., 2012; SANTOS et al., 2014; SANTOS et al., 

2017; JESINGHAUS et al., 2020). No entanto, alguns casos de CCE progridem para recidiva 

local e disseminação metastática, mesmo quando diagnosticados precocemente e tratados 

corretamente, levando à morte do paciente (SANTOS et al., 2014; SANTOS et al., 2017; 

JESINGHAUS et al., 2020). 

Diante disso, os esforços para melhorar o diagnóstico precoce de câncer são complexos 

e multifacetados, sendo imperativo que os sistemas de saúde tenham uma força de trabalho bem 

equipada e financiada para lidar com esse núcleo de atividade essencial. Já que a QA e o CCELI 

são um problema de saúde pública, torna-se preocupante a estimativa de 11.180 casos de câncer 

oral em homens e de 4.010 em mulheres no triênio 2020-2022, valores que corresponderão a 

um risco estimado de 10,69 casos novos a cada 100 mil homens, ocupando a quinta posição, e 

3,71 para cada 100 mil mulheres, sendo a décima terceira mais frequente entre todos os cânceres 

(BRASIL, 2019; SILVA et al., 2020). 

Em todo o mundo, 300.000 novos casos de CCE decorrente do epitélio da mucosa oral 

são vistos a cada ano, com um aumento recente e significativo na incidência que afeta 

particularmente os jovens. A fim de racionalizar as perspectivas sobre as estratégias preventivas 

no manejo do câncer oral, a compreensão da proliferação epitelial oral e variação da posição 

anatômica com conhecimento aprimorado da progressão das lesões potencialmente malignas e 

previsão do comportamento clínico, espera-se que estratégias preventivas racionalizadas 

possam ser direcionadas de forma adequada para auxiliar no diagnóstico precoce e tratamento 

de pacientes individuais com risco de carcinogênese (THOMSON, 2018).  

Desse modo, a classificação histopatológica de malignidade proposta pela OMS, em 

2005, baseou-se no grau de diferenciação celular e permitiu o agrupamento dessa neoplasia 

maligna em três categorias. Os CECs de cavidade oral puderam, então, ser classificados em 

pouco, moderadamente e bem diferenciados. Os bem diferenciados foram assim denominados 

quando sua arquitetura tecidual se assemelhou a um padrão normal de epitélio escamoso. Já 

aqueles que se mostraram pouco diferenciados, caracterizaram-se pelo predomínio de células 

imaturas, numerosas mitoses típicas e atípicas, bem como mínima ceratinização. Os CCEs 

moderadamente diferenciados apresentaram certo grau de pleomorfismo nuclear, atividade 

mitótica e pouca ceratinização (BARNES et al., 2005; SAWAZAKI-CALONE et al., 2015; 

WAGNER et al., 2017). 
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De acordo com os critérios descritos pela OMS (BARNES et al., 2005), alguns casos 

foram graduados, Anneroth, Batsakis e Luna (1987), Bryne (1989), e Bryne (1992). Nesse 

sistema de classificação, uma pontuação de 1 a 4 foi atribuída a cada categoria e posteriormente 

adicionada. As categorias analisadas incluíram queratinização, pleomorfismo nuclear, número 

de mitoses, padrão e estágio de invasão e infiltração linfoplasmocitária em toda a espessura. Os 

casos foram então classificados da seguinte forma: grau I (6–12), grau II (13–18) e grau III (19–

24). 

Na classificação de Bryne (1989), uma pontuação de 1–4 foi atribuída à 

queratinização, pleomorfismo nuclear, ao número de mitoses, ao modo de invasão e à infiltração 

linfoplasmocitária, apenas na frente invasiva. Os casos foram então classificados da seguinte 

forma: grau I (5–10), grau II (11–15) e grau III (16-20) . Já segundo Bryne (1992), o critério do 

número de mitoses foi excluído. E, os casos foram classificados da seguinte forma: grau I (4–

8), grau II (9–12) e grau III (13–16). 

Portanto, de acordo com os achados da literatura, a utilização da termografia, através do 

aprendizado de máquina, como ferramenta auxiliar no diagnóstico da QA e CCELI, seria de 

grande valia para os pacientes por permitir que seus diagnósticos ocorram em estágios iniciais 

resultando em menor morbidade no tratamento e melhor qualidade de vida. Como também, o 

custo do tratamento antineoplásico tornar-se menos oneroso para o sistema público de saúde. 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo geral  

 

Estabelecer um método auxiliar ao diagnóstico diferencial da QA e CCELI a partir de imagens 

térmicas e comparação da performance de algoritmos de machine learn. 

 

2.2 Objetivos específicos 

 

 Caracterizar a amostra de acordo com os aspectos clínicos e demográficos (sexo, idade, 

raça, ocupação, uso de protetor labial e hábitos nocivos)  

 Diagnosticar, através de análise morfológica, os casos de QA e CCELI, seguindo a 

classificação da OMS (GALE et al., 2005; EL-NAGGAR et al., 2017); 

 Avaliar os aspectos termográficos das imagens de QA e CCELI, através de diferentes 

padrões de cores (RGB, YCbCr, HSV); 

 Avaliar diferentes classificadores (KNN, SVM e RND) para aprendizado de máquina e, 

consequentemente, identificação do tipo de lesão a partir das imagens térmicas. 
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3 METODOLOGIA  

 

3.1 Considerações éticas 

 

O presente estudo foi cadastrado na Base de Registros de Pesquisas envolvendo Seres 

Humanos (Plataforma Brasil) e aprovado pelo Comitê de Ética em Centro de Ensino Superior 

e Desenvolvimento da Paraíba (CESED/PB), respeitando a Resolução 466/2012 do Conselho 

Nacional de Saúde/ Ministério da Saúde, e aprovado segundo o Parecer nº. 3.201.711/ CAAE 

nº 98021418.6.0000.5175 (ANEXO A). 

 

3.2 Caracterização do estudo 

O estudo é do tipo observacional, transversal e analítico através da análise de imagens 

termográficas e achados morfológicos dos casos de QA e CCELI. 

 

3.3 População  

A população consistiu em todos os pacientes atendidos na clínica de Estomatologia e 

da Liga Interdisciplinar de Combate ao Câncer Oral (LINCCO), ambas lotadas no 

Departamento de Odontologia da UEPB, Campus I, Campina Grande, PB. As diretrizes 

STROBE para estudos observacionais e as diretrizes da Declaração de Helsinque também foram 

respeitadas durante a pesquisa (APÊNDICE A). 

 

3.4 Amostra 

Consistiu dos pacientes que apresentavam lesões de QA e CCELI atendidos na clínica 

de Estomatologia e da LINCCO. A amostra foi do tipo não-probabilística, obtida por 

conveniência, sendo dividida em 2 grupos: Grupo-teste – pacientes com diagnóstico clínico de 

QA (n=27) e pacientes com diagnóstico clínico de CCELI (n=6) e Grupo-controle – pacientes 

saudáveis, sem lesão em lábio (n=32). Os indivíduos saudáveis, que aceitaram participar da 

pesquisa, para compor o grupo-controle, corresponderam aos acompanhantes dos pacientes das 

Clínicas Escola do Curso de Odontologia, Campus I, UEPB.    

 

3.4.1 Critérios de inclusão 

Para o grupo-teste, foram selecionados os pacientes atendidos na clínica de 

Estomatologia e do LINCCO, que apresentaram apenas o diagnóstico clínico de QA e CCELI, 

antes da realização das biópsias. E para o grupo-controle, os pacientes que não possuíam lesões 

em lábio. 
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3.4.2 Critérios de exclusão 

Pacientes que não apresentaram material biológico suficiente em bloco parafinado para 

a realização da análise morfológica.  

 

3.4.3 Estudo clínico 

Informações sobre o grupo-teste em relação ao sexo, idade, raça, ocupação, uso de 

protetor labial e hábitos nocivos foram obtidas dos prontuários das clínicas de Estomatologia e 

da LINCCO ambas lotadas no Departamento de Odontologia da UEPB, Campus I, Campina 

Grande, PB. Já para o grupo-controle, foi preenchida uma ficha própria do laboratório de 

Termografia, lotado no Departamento de Odontologia da UEPB, Campus I, Campina Grande, 

PB. 

 

3.5 Análise termográfica 

 

3.5.1 Instrumento de coleta de dados 

As imagens clínicas foram obtidas utilizando a câmera Canon EOS REBEL T5®, e as 

imagens termográficas adquiridas utilizaram a câmera FLIR T650sc®. A imagem digital é 

captada pela câmera do termógrafo que faz um mapeamento térmico da pele com precisão de 

0,03ºC.  

 

3.5.2 Procedimento de coleta de dados 

A aquisição das imagens termográficas foi realizada conforme os parâmetros 

indicados no quadro 1 abaixo: 

 

Quadro 1. Parâmetros de calibração 
Parâmetro Padrão Erro Associado 

Temperatura 23°C 1°C 

Tempo de espera prévio 15min - 

Umidade 60% 1% 

Distância paciente/câmera 30cm - 

Campo de visão (FOV) 25° x 19° - 

Resolução 640 x 480 - 

Fonte: Própria. 

 

O teste termográfico foi realizado no Laboratório de Termografia (lotado no 

Departamento de Odontologia da UEPB, Campus I, Campina Grande, PB),  no intervalo de 

tempo das 9h às 11h, em sala com cerca de 14 m2, com temperatura de 20–23°C, umidade do 
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ar de 45–60%, mensurada por meio de um Termômetro Higgro Digital (Minipa MT-242)® 

posicionado próximo ao paciente durante a aquisição de imagens (BARBOSA et al., 2020). 

Devido à liberação de calor, dispositivos eletrônicos foram posicionados a pelo menos 2 m de 

distância do paciente. Superfícies refletoras foram cobertas com têxteis escuros opacos. Fontes 

de luz artificial foram deixadas baixas. Após observações e levando em consideração o tamanho 

da sala, foi respeitada uma distância de 30 cm entre o paciente e a câmera, como mostra o 

esquema da figura 6. 

 

 

 

 

 

 

 

 

O manejo do paciente seguiu os preparos prévios indicados pela “Guidelines for oral 

systemic thermography” da American Academy of Thermology (SCHWARTZ et al., 2019), tais 

como, evitar agentes tópicos, como cremes, talcos, perfumes e maquiagens no dia do exame. É 

preferível também que o paciente higienize bem a pele para que a imagem não seja afetada, 

aumentando a confiabilidade dos dados registrados. Também é necessário evitar fumo e banhos 

muito quentes com menos de 2h antes da realização do exame e não estar em jejum por mais 

de 3h. Não ingerir substâncias que alterem a função simpática antes do exame termográfico, 

como anti-hipertensivos ou estimulantes como álcool ou cafeína, descongestionantes nasais, 

analgésicos anti-inflamatórios, corticoide e não realizar exercícios vigorosos. 

A termografia foi realizada após 15 minutos de descanso no Laboratório de 

Termografia para termorregulação no ambiente de testes. Posteriormente, foi solicitado aos 

voluntários para se sentarem em uma cadeira sendo instruídos a manterem uma postura estática 

(evitar movimentos) e usar respiração nasal (ou seja, inspiração e expiração). O exame 

termográfico foi constituído por aquisições frontais com a mesma janela térmica (24ºC) 

(FIGURA 7). 

Figura 6. Esquema da distância utilizada 

entre a câmera e o lábio do voluntário. Fonte: 

Própria. 
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3.5.3 Processamento das imagens 

Todas as imagens térmicas adquiridas foram processadas e avaliadas no Laboratório 

de Informática do Núcleo de Tecnologias Estratégicas em Saúde (NUTES) – UEPB.  Essas 

imagens passaram pela etapa de processamento, conforme mostra o fluxograma abaixo 

(FIGURA 8): 
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Figura 7. Imagens do lábio inferior. A – Imagem digital; B – Imagem termográfica. Fonte: Própria. 
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Figura 8. Fluxograma para análise das imagens térmicas.  Fonte: Adaptado de Das, Hussain, Mahanta (2020). 
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3.5.3.1 Descrição dos dados 

 

Para esta pesquisa foram utilizados 65 casos divididos em dois grupos: grupo-teste (33 

indivíduos com lesões em lábio) e grupo-controle (32 indivíduos sem lesões em lábio). As 

imagens obtidas foram utilizadas em diferentes ângulos, ampliando o banco para um conjunto 

de 78 imagens, sendo 08 de CCELI, 38 de QA e 32 de controle. Esse conjunto foi dividido, 

aleatoriamente, em dois grupos, um para o estágio de aprendizagem do algoritmo (treinamento 

e teste) e outro para a etapa de avaliação do modelo (validação). 

O conjunto de imagens para avaliação do modelo só foi utilizado após a conclusão do 

aprendizado. Esse conjunto que simulou a entrada de novas imagens e comprovou a eficiência 

do modelo. Para cada imagem, foram extraídos nove vetores de atributos descritos nos tópicos 

a seguir. Desses vetores, 75% foram utilizados para treinamento e 25% para testes. 

 

3.5.3.2 Processamento 

 

3.5.3.2.1 Segmentação 

 

Para definir a RoI, foi adotada a segmentação manual, isolando apenas a área dos 

lábios, acometida pelas lesões, com o intuito de preservar apenas a região relevante dos lábios 

e descartar áreas com potencial de interferência na classificação, como lesões na pele ou pelos 

faciais, como exemplificado na figura 9. 

 

 

3.5.3.2.2 Aprimoramento do RoI 

 

Após a segmentação do RoI, destacaram-se as características da região lesada 

(PAULINO et al., 2019), utilizando a conversão do padrão de cor RGB para YCbCr, com base 

no fato de que a pele tem alta incidência de cor vermelha e baixa incidência de cor azul. 

As áreas afetadas pelo CCELI, nesse padrão são facilmente percebidas via histograma, 

por exemplo, o que facilita a segmentação por técnica de limiarização. No entanto, durante o 

Figura 9. Etapa de segmentação da RoI. A – Segmentação manual; B – Obtenção da ROI; C – Conversão para o padrão 
de cor selecionado. Fonte: Adaptado de PAULINO et al., 2019.  
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desenvolvimento desta pesquisa, observou-se que a norma HSV proporciona um melhor 

aprimoramento da região lesada na imagem térmica, como mostra a imagem abaixo (FIGURA 

10): 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.5.3.2.3 Padrão de cor HSV 

 

De acordo com Chun et al. (2014), após a segmentação foi adotada a combinação do 

sistema RGB e do modelo de cor com valor de saturação de matiz (HSV). Já que no modelo de 

cor HSV, é mais semelhante à visão humana do que o modelo de cor RGB, o canal H 

corresponde ao valor de cor, o canal S corresponde à cromaticidade e o canal V corresponde ao 

brilho. Dessa forma, a diferença na detecção de cores em áreas afetadas pelo CCELI e QA, 

pode ser facilmente percebida pelo histograma, o que facilita a segmentação pela técnica de 

limiarização. Para melhorar o processamento de imagens, foram aplicados a equalização 

adaptativa do histograma com contraste limitado (CLAHE). CLAHE é uma técnica amplamente 

utilizada para melhorar o contraste de imagens de baixa densidade, segmentando o histograma 

original em sub-histogramas com referência ao nível de brilho aplicando a equalização do 

histograma. Consequentemente, o efeito da iluminação variável é restrito à região local, de 

modo que a amplificação excessiva é eliminada, e as características das regiões de histograma 

de baixa densidade são claramente definidas. Para eliminar o ruído do sinal, foi adotado um 

filtro médio e binarização usando o limiar de Otsu na imagem de fundo, conforme metodologia 

proposta por Chun et al. (2014). Com exceção do sistema RGB, os outros algoritmos foram 

estratégias utilizadas pela primeira vez para detectar CCELI e QA. 

 

3.5.3.2.4 Atributos de textura 

 

Para treinar os modelos, foram utilizados atributos de textura, obtidos por meio de 

método estatístico em matriz de coocorrência que consiste em uma contagem de quantas 

combinações de diferentes níveis de cinza ocorrem em uma imagem, ou seja, uma matriz 

de coocorrência é uma tabulação de quantas combinações diferentes de valores de 

intensidade dos pixels (níveis de cinza) ocorrem em uma imagem, sendo empregada para 

Figura 10. Aprimoramento da RoI de acordo com os padrões de cores. A – Padrão de cor RGB; B – Padrão de cor YCbCr; 

C – Padrão de cor HSV. Fonte: Própria.  

 

A B C 



56 

caracterizar texturas em uma imagem através de um conjunto de estatísticas para as 

ocorrências de cada nível de cinza em pixels diferentes ao longo de diferentes direções 

(GONZALEZ, WOODS, 2002; SIQUEIRA, SCHWARTZ, PEDRINI, 2013). Nove 

atributos foram escolhidos: contraste, correlação, energia, homogeneidade, entropia, média, 

curtose, assimetria e desvio padrão. Para aumentar o banco de dados e ampliar a capacidade 

de generalização dos modelos, foram obtidas quatro matrizes de coocorrência para cada 

imagem, em diferentes ângulos: 0º, 45º, 90º e 135º. Assim, com nove atributos para cada 

matriz, o banco de dados foi ampliado em 4 vezes (FIGURA 11). Em resumo, o banco de 

dados extraído corresponde a 312 amostras. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.5.3.2.5 Ajustes de base 

 

Um dos passos mais importantes na organização dos dados é a normalização. Em geral, 

os algoritmos de aprendizado de máquina não têm um bom desempenho quando há uma grande 

diferença de escala entre os atributos de entrada. Dessa forma, foi realizada a normalização, na 

qual, por meio de uma operação aritmética, os valores foram deslocados e redimensionados 

para que ficassem entre 0 e 1. Após a normalização, aplicou-se a redução da dimensionalidade, 

o que melhorou a qualidade da classificação extraindo variáveis relevantes das originais. Nesta 

pesquisa, foi adotado o método PCA (Principal Component Analysis) que sumariza os dados 

que contêm muitas variáveis por um conjunto menor, a partir do conjunto original. É um método 

estatístico linear que encontra os autovalores e autovetores da matriz de covariância dos dados 

e se pode realizar a redução dimensional dos dados e analisar os padrões principais de 

Figura 11. Esquema exemplificando as etapas da extração de atributos. Fonte: Paulino et al., 2019. 
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variabilidade presentes. A PCA também tem por finalidade separar uma informação importante 

da redundante e aleatória e é muito utilizada em algoritmos de compressão de imagens. A 

característica básica da PCA é a redução do espaço necessário para a representação da imagem, 

objetivando substituir um conjunto de variáveis correlacionadas por um conjunto de novas 

variáveis não correlacionadas, sendo essas, combinações lineares das variáveis iniciais e 

colocadas em ordem decrescente de suas variâncias (SANTO, 2012; BAI et al., 2013). 

A aplicação do PCA produziu uma base mais concisa, com o mesmo número de 

amostras (312), mas com um vetor muito menor de atributos por amostra. Agora, com o banco 

de dados pronto, ele foi dividido em duas partes, seguindo o método hold-out, com 75% para 

treinamento e 25% para testes. É importante ressaltar que com a adoção da estratificação para 

esse particionamento, a proporcionalidade da aprendizagem do modelo para todas as classes é 

garantida. Para o conjunto de 75% das amostras destinadas ao treinamento, utilizou-se a 

validação cruzada, que é um método de reamostragem aplicado no aprendizado de máquina e 

que consistiu em utilizar várias combinações do mesmo banco de dados durante o treinamento 

de um modelo. Esse método foi extremamente útil para aumentar a generalidade do modelo. 

Nesta pesquisa, foram definidas 10 iterações para reamostragem da base de treinamento/teste 

por validação cruzada. 

 

3.5.3.2.6 Classificação 

Um passo anterior à classificação foi analisar as correlações entre as variáveis 

preditoras. Esta análise foi realizada no conjunto de dados obtido sucedido à aplicação do PCA. 

As técnicas de classificação foram escolhidas por meio dos resultados obtidos no estudo de 

Paulino et al. (2019). Na pesquisa, foram adotadas as técnicas KNN e SVM (JIANG et al., 

2020), ambas fáceis de implementar e bem disseminadas no meio do aprendizado de máquina. 

No entanto, como diferencial e principal contribuição, foi implementado um classificador com 

redes neurais densas. Os classificadores foram treinados em diferentes cenários e métrica. E 

para avaliar e comparar os resultados foram utilizadas as métricas de precisão, sensibilidade e 

acurácia. Os modelos foram implementados conforme descrito abaixo: 

 

3.5.3.2.6.1 Classificador 1: KNN 
 

k-Nearest Neighbors (KNN) visa determinar o rótulo de classificação de uma amostra 

com base em amostras vizinhas. O valor do kernel corresponde ao número de vizinhos que o 

algoritmo deve considerar para realizar a classificação. Para a construção desse modelo, 

utilizou-se o kernel = 1. Esse valor foi definido após a execução iterativa da classificação 
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variando o k (kernel) de 1 a 35 e comparando a precisão do modelo em cada valor k. A precisão 

da base de teste foi próxima de 90%, conforme figura 12. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.5.3.2.6.2 Classificador 2: SVM 

 

Na técnica SVM, as classes foram separadas por uma linha denominada fronteira de 

decisão e o espaço entre as classes deve ser o maior possível. Quanto maior o espaço da fronteira 

de decisão melhor a classificação do modelo. Devido a não linearidade dos dados utilizados 

nesta pesquisa, foi utilizada uma função polinomial de grau 3 para definir a fronteira de decisão. 

Foram testados ainda polinômios de graus diferentes, mas não houve ganho na acurácia nessa 

abordagem. 

 

3.5.3.2.6.3 Classificador 3: RND 

 

Além dos modelos já implementados, foi criado um modelo utilizando redes neurais 

devido aos recentes avanços obtidos com técnicas dessa natureza nas últimas décadas sob a 

perspectiva do aprendizado de máquina. Nesse sentido, foram adotadas RNDs, cuja arquitetura 

está descrita na figura 13. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 13. Representação gráfica das camadas 

da rede neural densa. Fonte: Própria. 

QA X CCELI GRUPO-TESTE X GRUPO-CONTROLE 

Figura 12. Classificador KNN. Precisão da base de teste. Fonte: Própria. 
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3.6 Análise morfológica 

 

As amostras selecionadas foram fixadas em formol a 10% e incluídas em parafina, 

sendo submetidas a cortes com 5μm de espessura, os quais foram estendidos em lâminas de 

vidro e submetidos à coloração de rotina com hematoxilina e eosina. Sob microscopia de luz 

(Panthera L, Motic North America, Richmond, BC - Canada), dois examinadores previamente 

treinados realizaram a análise morfológica. 

Para as QAs, os espécimes foram avaliados quanto à presença e ao grau de displasia 

epitelial, com base nos aspectos arquiteturais e citológicos, sendo classificadas seguindo as 

recomendações propostas pela OMS (GALE et al., 2005) como: sem displasia, displasia leve, 

displasia moderada e displasia severa (QUADRO 2). Já para os casos de CCELI, também foram 

utilizados os critérios descritos pela OMS (GALE et al., 2005; EL-NAGGAR et al., 2017), 

sendo classificados em: bem diferenciado, moderadamente diferenciado e pobremente 

diferenciado (QUADRO 3). 

 

Quadro 2. Alterações arquiteturais e citológicas utilizadas para o diagnóstico da displasia 

epitelial e sua classificação de acordo com o grau. 

Alterações arquiteturais e citológicas utilizadas para o diagnóstico da displasia epitelial 

Arquiteturais Citológicas 

 Estratificação epitelial irregular; 
 Variação anormal do tamanho do núcleo 

(anisonucleose); 

 Perda de polaridade das células basais; 
 Variação anormal na forma do núcleo 

(pleomorfismo nuclear); 

 Projeções epiteliais em forma de gota; 
 Variação anormal no tamanho da célula 

(anisocitose); 

 Aumento do número de figuras de 

mitose; 

 Variação anormal na forma da célula 
(pleomorfismo celular); 

 Mitoses superficiais anormais;  Aumento da relação núcleo/citoplasma; 

 Disceratose (ceratinização pré-matura 

em células individuais); 
 Aumento do tamanho nuclear; 

 Pérolas de ceratina no interior das 

cristas epiteliais. 

 Figuras atípicas de mitose; 
 Aumento do número e tamanho dos 

nucléolos; 

 Hipercromatismo. 

Classificação da displasia epitelial 

Grau Características 

Leve 
Alterações arquiteturais limitadas ao terço inferior do epitélio, ou que se estendem ao 
terço médio, acompanhadas de mínima atipia citológica; 

Moderada 
Alterações arquiteturais estendem-se até o terço médio do epitélio, acompanhadas de 
atipias citológicas em quantidade moderada; 

Severa 

Alterações arquiteturais em mais de 2/3 do epitélio, acompanhadas de atipias citológicas, 
ou que se estendem ao terço médio do epitélio e são acompanhadas por marcantes atipias 
citológicas. 
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Quadro 3. Sistema de gradação histopatológico de malignidade. 

Sistema de gradação histopatológico de malignidade 

Bem diferenciado 

 Semelhante ao epitélio escamoso normal; Ninhos, cordões e ilhas de células 
grandes com citoplasma rosa; 

 Pontes intercelulares proeminentes e núcleos redondos, que podem não ser 
obviamente hipercromáticos; 

 Células disqueratóticas e pérolas de ceratina proeminentes. 

Moderadamente 

diferenciado 

 Pleomorfismo nuclear distinto e atividade mitótica, incluindo mitoses 
atípicas, bem como redução da queratinização. 

 Ninhos, cordões e ilhas de células grandes com citoplasma rosa; 
 Pontes intercelulares proeminentes e núcleos redondos, que podem não ser 

obviamente hipercromáticos; 
 Pérolas de ceratina proeminentes. 

Pobremente 

diferenciado 

 Predominância de células imaturas, acompanhadas por numerosas mitoses 
típicas e atípicas e queratinização mínima; 

 Proliferação de células epidermóides com projeções irregulares ou em forma 
de dedo ou pequenas ilhas e células individuais dispersas na frente invasora; 

 Pontes intercelulares proeminentes e núcleos redondos, que podem ser 
obviamente hipercromáticos; 

 Pérolas de ceratina proeminentes; 
 Estroma desmoplásico significativo com resposta inflamatória do hospedeiro 

pode ser encontrado em torno de ninhos de células tumorais invasoras; 
 A mucosa adjacente frequentemente mostra vários graus de displasia 

epitelial; 
 Invasões perineurais e linfovasculares. 

 

3.6 Análise estatística  

 

Para o desenvolvimento do algoritmo foi utilizada a linguagem Python, que é a mais 

preconizada para pesquisas com aprendizagem de máquina. Além disso foram utilizadas as 

bibliotecas Panda, para tratamento e análise de dados, e Scikit learn para aprendizagem de 

máquina.  

As imagens foram agrupadas e avaliadas em duas etapas. Em primeiro lugar foram 

agrupadas em pacientes com lesão em lábio (QA e CCELI) e pacientes saudáveis (grupo-

controle). E depois em pacientes com lesões de QA e de CCLEI.  

Para a análise dos padrões de cores (RGB, YCbCr e HSV), foram levadas em 

consideração as diferenças nas detecções das cores, observadas através do histograma, com 

threshold entre 75 e 100, em uma escala de 0 a 255.  

Para a análise dos classificadores (KNN, SVM e RND) entre os grupos, foi feita uma 

matriz de confusão, levando em consideração três métricas: precisão, sensibilidade e acurácia.  

  



61 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ARTIGO 



62 

4 ARTIGO 

 

4.1 APRESENTAÇÃO 

 

O projeto de pesquisa foi desenvolvido e aprovado por qualificação do Programa de 

Pós-Graduação da UEPB. Mediante execução desse projeto, um artigo é apresentado nesta tese: 

“Use of thermography in the diagnosis of actinic cheilitis and lower lip squamous cells 

carcinoma using machine learning”. 

 

O artigo será submetido ao periódico Dento-Maxillo-Facial Radiology (ISSN: 0250-

832X; Fator de impacto: 1.796; Qualis /Referência A2) e será colocado nas normas após 

avaliação da banca. As normas para submissão de trabalhos ao referido periódico são 

apresentadas no Anexo B. 
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ABSTRACT 

 

Objective: To evaluate the use of the infrared thermography for diagnosis of actinic cheilitis 

(AC) and lower lip squamous cell carcinoma (LLSCC) through machine learning.  

Methods: Sample consisted of 65 individuals, divided in 2 groups: test group (with AC or 

LLSCC) and control group (without AC or LLSCC). Thermographic images were obtained 

using the FLIR T650sc® camera. Using a co-occurrence matrix, final sample corresponded to 

312 thermographic images. Python language was used to development of algorithm. For 

machine learning, three classifiers were used (KNN, SVM and DNN). Panda library was used 

for data analysis, and Scikit learn for machine learning. Confusion matrix was used to assess 

accuracy, sensitivity and precision.  

Results: Among classifiers evaluated, DNN classifier showed highest accuracy between test 

and control group (97.33%), and between AC and LLSCC (95.55%). DNN classifier exhibited 

only 6.4% false negatives to test group and none to control group. Between AC and LLSCC, 

DNN classifier exhibited non false negative to AC and only 2.5% false negatives to LLSCC.  

Conclusions: Through machine learning, using the DNN classifier, infrared thermography can 

be used as health technology for diagnostic assistance AC and LLSCC. Such technology can 

bring numerous benefits, such as the early diagnosis of potentially malignant lesions and 

malignant neoplasms, which would reduce public health expenses in the treatment of these 

morbidities. 

Keywords: actinic cheilitis, lip cancer, thermography, diagnosis, machine learning. 
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Introduction 

 

Infrared thermography has been widely used in medicine and is a non-invasive and 

non-ionizing imaging technique (VILLA, ARTEAGA-MARRERO, RUIZ-ALZOLA, 2020).  

Distribution of thermal radiation from the body surface is mapped in the form of images and 

provides a dynamic assessment of the skin's microcirculation in real time (TSAI HAMBLIN, 

2017; MAGALHAES; VARDASCA, MENDES, 2018; HADDAD et al., 2019; VILLA, 

ARTEAGA-MARRERO, RUIZ-ALZOLA, 2020). Recognition of infrared thermography as an 

auxiliary diagnostic tool started in 1987 by the American Medical Association and in 2010 it 

was certified by the American Academy of Medical Infrared Imaging (BARDHAN et al., 2015). 

Thermography data can add valuable information to complement scientific and 

medical research (VILLA, ARTEAGA-MARRERO, RUIZ-ALZOLA, 2020). Qualitative and 

quantitative changes in thermal patterns have been reported as indicators of changes in 

metabolism, hemodynamics or neuronal thermoregulatory processes in the Regions of Interest 

(RoI) (ISHIMARU, ISHIMARU, 2020). Expressions to designate whether a RoI is hyperheated 

or hypoheated are, respectively, hyper or hyporradiate (TSAI, HAMBLIN, 2017). Thus, to 

evaluate a segmentation process that identifies correctly the RoI is an important requirement 

for the resulting information to be reliable. (DAS et al., 2019).  After the correct selection of 

RoI, processing and analysis of thermal images can be done through machine learning, which 

represents one of the fields of artificial intelligence (AI).  

Infrared thermography has been used for the diagnosis of vascular alterations (DENG 

et al., 2018), rheumatic diseases (WILKINSON et al., 2018), diabetes (GATT et al., 2018) and 

breast cancer (EKICI; JAWZAL, 2020). In the dentistry, infrared thermography is still few 

investigated. Some studies have been conducted in the diagnosis of temporomandibular 

disorders (BARBOSA et al., 2020; DE MELO et al., 2019; HADDAD et al., 2019) and 

prosthetic stomatitis (PREOTEASA et al., 2010; IOSIF et al., 2016). However, these results 

found are still little conclusive. For the other pathologies that affect the maxillomandibular 

complex, such as lesions of the lip, we have the investigation by Коsut, Vejrosta and Stavratjev 

(1978) who evaluated a patient with squamous cell carcinoma of the lower lip (CCELI). The 

correlation of their clinical, histological and radiographic findings with those of the infrared 

thermovision revealed agreement in all cases with regard to the location of the pathological 

process, but emphasized that the infrared thermovision is not intended to replace 

histopathological investigation, whose significance in the diagnosis of neoplasms malignant 
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diseases remains decisive. And work of Paulino et al. (2019), which corresponds to the pilot 

study of our research group. 

Among these lip lesions are actinic cheilitis (AC) and lower lip squamous cell 

carcinoma (LLSCC). AC is a potentially malignant disorder, which develops mainly in the 

lower lip, and can progress to LLSCC (LUPU et al., 2018; SILVA et al., 2020). Chronic 

exposure to ultraviolet radiation is the main etiological factor for both. AC and LLSCC mainly 

affect middle-aged white men and especially those with professional occupation related to sun 

exposure (DANCYGER et al., 2018; SILVA et al., 2020). For example, individuals who work 

outdoors, lifeguards, construction workers, fishermen, gardeners, garbage collectors and 

physical education teachers, among others. Such individuals may receive a dose of ultraviolet 

radiation six to eight times higher than that of indoor workers (SILVA et al., 2020). 

Clinical findings of AC are variable and includes peeling, fissures, erythematous areas, 

white spots and the loss of demarcation between vermillion of the lip and skin, in addition to 

symptoms such as dryness and pain (DE SANTANA SARMENTO et al., 2014; LUPU et al., 

2018; SANTOS et al., 2018; SILVA et al., 2020). Presence of ulcerations, nodularity and 

hardened areas are indicative of progression to LLSCC (LUPU et al., 2018; SANTOS et al., 

2018; SILVA et al., 2020). Due to these variable clinical findings of AC, a biopsy must be 

performed to establish the diagnosis. Morphological aspects can include solar elastosis and 

dysplastic epithelial changes of varying degrees, as well as carcinoma in situ, in this situation 

the diagnostic distinction between these lesions becomes even more difficult (SILVA et al., 

2020). 

LLSCC is one of the most common neoplasms of the maxillofacial region, 

corresponding to 25 to 30% of all cases of squamous cell carcinoma (SILVA et al., 2020). Initial 

clinical signs of LLSCC can range from asymptomatic scabs to a painful, exudative ulcer 

covered with scabs, with hardened edges and an infiltrated base that does not heal. (SILVA et 

al., 2020). When diagnosed at an early stage, it has a good prognosis, where more than 90% of 

patients have survival in more than 5 years and can be reduced to 30% in cases of patients with 

metastases in cervical lymph nodes, which configures a worse prognosis. (DE AQUINO 

MARTINS et al., 2018; SILVA et al., 2020). Based on this context, our aim was evaluated the 

possible use of infrared thermography, using machine learning, as an auxiliary tool in the 

diagnosis of AC and LLSCC. Such a method can be of great value to patients and public health, 

as it allows their diagnoses to occur in the early stages. 
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Materials and methods 

 

Study design and ethical approval  

This retrospective and cross-sectional study included 65 individuals divided into 2 

groups: test group (33 individuals with lip lesions) and control group (without lip lesions). 

Clinical, morphological and thermographic findings of test group were considered. Patients 

with AC and LLSCC were recruited at reference service in Stomatology, from state of 

Northeastern Brazilian, and evaluated by experients oral pathologist and stomatologist. The 

inclusion criteria for the test group were individuals who had a clinical diagnosis of AC and 

LLSCC, and subsequently underwent an incisional biopsy for confirmation. Exclusion criteria 

were specimens without representative tissue for microscopy analysis. Control group 

individuals had a healthy lip region. All patients with AC were diagnosed and treated at 

reference service in Stomatology, and patients with LLSCC were referred to treatment at 

oncology reference hospital. The study was approved by the Research Ethics Committee 

(Approval No. 3.201.711). Patient anonymity was guaranteed according to the Helsinki 

Declaration. 

 

Obtaining of thermographic images 

For obtaining of thermographic images, all individuals followed guidelines proposed 

by our Infrared Thermographic Laboratory and recommended by The American Academy of 

Thermology (BARBOSA et al., 2019). In day of the exam the individuals were oriented to 

avoid smoking, alcohol drinks, and coffee, bath with hot water at least 2 hours before, use on 

face of creams, perfumes, and make up. Also, too physical activity. Thermographic exams were 

performed in a room with artificial fluorescent lighting and air conditioner to preserve the room 

temperature at 23 ± 1ºC, and the relative humidity between 40% to 60%, measured by means 

of a Digital Hygro Thermometer (Minipa MT-242®) positioned closer to the patient during 

image acquisition (BARBOSA et al., 2020). 

A FLIR T650sc® hand-held camera with infrared sensor, 25 mm lens and spatial 

resolution of 640x480 pixels was used to acquisition of thermographic images. This camera 

was supported on a tripod and activated 15 minutes before to balance the temperature, according 

to the manufacturer's recommendations. The emissivity of the skin previously configured on 

the machine was 0.98, and camera to patient distance was 30 cm (HADDAD et al, 2019; 

BARBOSA et al, 2020). Acquisitions of the images were frontal plan. Patient remained seated 

in a chair for 15 minutes before the acquisition thermographic images, with a Sagittal Plane 
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perpendicular to ground and Camper Plan (tragus of the ear to the ala of the nose) parallel to 

the ground (Figure 1).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Processing of thermographic images 

All thermographic images went obtained through of the following phases of 

processing, that were described below and as shown in the flowchart of the figure 2. 
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Figure 2. Flowchart for analyzing thermal images. Autorship: Adapted from DAS, HUSSAIN, MAHANTA (2020). 

Figure 1. Scheme of the distance used between the camera 

and the volunteer's lip. Autorship: Own. 
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It was evaluated 65 individuals, grouped in LLSCC (06 cases), AC (27 cases) and control (32 

cases) (Figure 3). Images of the same individuals were used in different angles, expanding the 

database to a set of 78 images. This set was randomly divided into two groups for processing: 

one group for algorithm learning stage (training and test) and the other group for model 

evaluation stage (validation). Set of images for validation was used after the algorithm learning 

to be completed. This set proves the efficiency of the model. For each image, nine attribute 

vectors were extracted, and on the final were obtained 312 images. Of these vectors, 70% were 

used for training and 30% for testing. 

 

 

 

 

 

Segmentation of images 

Manual segmentation was adopted to define the Region of Interest (RoI), isolating only 

the area of the lips. This method is justified by preserving only the relevant region (the lips) and 

discarding areas with potential to interference on the classification (lesions on the skin or facial 

hair). 

After RoI segmentation, characteristics of the injured region were highlighted 

(PAULINO et al., 2019), using conversion of the RGB color pattern to YCbCr, based on fact 

that the skin has a high incidence of red color and a low incidence of blue color. On final of 

evaluated of images, opted by HSV color pattern, because this exhibited a better enhancement 

of the injured region in thermographic images (Figure 4). 

 

Figure. 3 A, B and C) Digital clinical images of control group, individual with AC and LLSCC, respectively. In the 

Figure B, black arrows show areas of white spots on right and left side of lower lip. In the Figure C, black arrow show 

tumor lesion with raised and hardened borders, and ulcerated central area. D, E and F) Infrared thermography images of 

corresponding case of control group, AC and LLSCC. In the Figure E and F, black arrows exhibit hyperheated areas in 

the lower lip. 
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In this way, the difference in color detection in areas affected by AC and LLSCC, can 

be better analyzed by histogram, which facilitates segmentation by the threshold technique. To 

improve image processing, it was used contrast limited adaptive histogram equalization 

(CLAHE) method. CLAHE is a widely used method to enhance the contrast of low-density 

images. It segments the original histogram into sub-histograms with reference to brightness 

level and applies the histogram equalization to each one. To eliminate signal noise, it was 

adopted a medium filter and binarization using the Otsu threshold in the background image 

(CHUN et al., 2014).  

 

Texture attributes 

To train the models, texture attributes were used, obtained by in a cooccurrence matrix 

(Figure 5). Nine attributes chosen were: contrast, correlation, energy, homogeneity, entropy, 

mean, kurtosis, asymmetry and standard deviation. In order to further increase the database and 

expand the ability to generalize the models, four cooccurrence matrices were obtained for each 

image, at different angles: 0º, 45º, 90º and 135º. Thus, with nine attributes for each matrix, the 

database was expanded by 4 times. In summary, the extracted database corresponds to 312 

samples. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4: Segmentation of RoI in different color patterns. (a) RGB pattern, (b) YCbCr pattern and (c) HSV pattern. Autorship: 

Own. 
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Figure 5. Cooccurrence matrix showing stages of attribute extraction. Autorship: Paulino et al., 2019. 
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Base adjustments 

One of the most important steps in organizing the data is normalization. In general, 

machine learning algorithms do not perform well when there is a large difference in scale 

between the input attributes. In this way, normalization was performed, in which, by means of 

an arithmetic operation, the values shifted and resized so that they were between 0 and 1. 

After this, dimensionality reduction was applied, which improves the quality of the 

classification by extracting relevant variables from the original variables. In this research, PCA 

(Principal Component Analysis) method was adopted. 

Application of the PCA will produce a leaner base, with same number of samples (312) 

but with a much smaller vector of attributes per sample. Now, with the database ready, it is 

partitioned into two parts, following the hold-out method, with 75% for training and testing and 

25% for testing. It was important to highlight that it was the adoption of stratification for this 

partitioning, that is, the proportionality of the model's learning for all classes is guaranteed. 

For the set of 75% of the samples intended for training, cross-validation was used, 

which is a resampling method applied in machine learning and which consists of using various 

combinations of the same database during the training of a model. This method is extremely 

useful to increase the generalizability of a model. In this research, 10 iterations were defined 

for resampling the training/ test base via cross-validation. 

 

Classifiers to machine learning 

A prior step to the classification was to analyze the correlations between the predictor 

variables. This analysis was performed on the data set obtained with application of PCA and it 

can be observed that from the fourth component onwards, the variance tends to zero, that is, the 

level of relevance of the variable is practically null, with 4 being the limit number of variables 

used after PCA. 

After this correlation, it was selected the classification techniques, that is widely used 

in machine learning. In addition to KNN and SVM classifiers utilized previously by Paulino et 

al. (2019), it was also added the DNN classifier. These classifiers were trained in different 

scenarios and the main metric for evaluating and comparing of the results was accuracy.  

k-Nearest Neighbors (KNN) classifier to determine a sample's classification label 

based on neighboring samples. Kernel value corresponds to the number of neighbors that the 

algorithm must consider performing the classification. For construction of this model, the 

kernel = 1 was used. This value was defined after iteratively executing the classification varying 

the k (kernel) from 1 to 35 and comparing the accuracy of the model in each k value. As shown 
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in Figure 3, accuracy of the test base was close to 90%., the value of kernel was “1”. This value 

was defined after iteratively executing the classification varying the k (kernel) from 1 to 35 and 

comparing the accuracy of the model in each k value. 

Support Vector Machine (SVM) classifier to separate by a line called the decision and 

the space between classes must be as large as possible. How bigger the space of the limit of 

decision better the classification of model.  

Dense Neural Networks (DNN) classifier was added due to the recent advances 

obtained with this technique in machine learning, in the last years from the perspective of AI. 

DNN exhibit numerous intermediate layers positioned between the input and output layers, 

allowing each level and learn to transform their input signal into a gradually more abstract and 

higher level representation, making them more efficient in learning (SCHMIDT-ERFURTH et 

al., 2018). 

 

Clinical data and morphological analysis 

Clinical data were obtained from the records of the Stomatology and Oral Pathology 

services where the diagnosis was made. Individuals of test group with AC and LLSCC were 

analyzed regarding age, gender, race, level of education, occupation, smoking, alcoholism, use 

of lip balm, and histopathologic diagnosis. Individuals of control group were analyzed 

regarding age, gender, race, occupation, use of lip balm and harmful habits.  

For the morphological analysis, 5-µm thick histologic sections were cut from the 

formalin-fixed paraffin-embedded tissue blocks and stained with hematoxylin and eosin. For 

AC injuries, the categorization was performed according to the 2005 classification of the World 

Health Organization (WHO), through histological grade of oral epithelial dysplasia and for the 

LLSCC they were categorized according to the WHO (GALE et al., 2005; EL-NAGGAR et al., 

2017) by means of the histological degree of differentiation. 

 

RESULTS 

 

Clinicopathological data 

A total of 65 individuals were evaluated, distributed in 27 (81.8%) cases of AC, six 

cases (18.2%) of LLSCC and 32 (100%) cases of control group. Control group sample consisted 

of 14 men (43.7%) and 18 women (56.3%), with a mean age of 51.65 ± 15.50 years (range: 23 

to 82 years). AC sample consisted of 18 men (66.7%) and 9 women (33.3%) with a mean age 
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of 52.3 ± 13.9 years (range: 26 to 71 years). LLSCC sample consisted of 6 men (100%) with a 

mean age of 47.83 ± 14.66 years (range: 24 to 67 years). 

Test group was predominantly composed by white individuals (AC = 21; 77.8% and 

LLSCC = 4; 66.6%), and the level of education among these individuals with AC and LLSCC 

was considered low (n= 26; 78.8%). Regarding to occupation, 21 (63.6%) individuals reported 

outdoor work, as such as farmers, gardener, salesman on beach and motorcycle taxi driver. 

Concerning to habits, majority denied smoking or alcoholism (n=23; 69.7%), and no use of lip 

balm (n=24; 72.7%). 

Histological grading revealed that 48.2% (n = 13) of the AC were hyperkeratosis, 

37.0% (n = 10) were mild epithelial dysplasia AND 14.8% (n = 4). Regarding the LLSCC, 

83.3% (n = 5) were well-differentiated tumors and 16.7% (n = 1) were moderately 

differentiated tumor. 

 

Classifiers KNN, SVM and DNN data 

Classification system was performed in two stages, to make analysis between classes 

pathology (group with AC and LLSCC) and healthy (control group), and in a second stage 

between classes AC and LLSCC. Based on this classification in two stages, reduction of 

dimensionality and formation of clusters were observed.  

 

Classification test x Control groups 

According to confusion matrix, DNN classifier exhibited major index of accuracy 

(97.33%) when compared to KNN (80.0%) and SVM (69.33%) to distinguish images between 

test and control group. In addition, DNN classifier also showed higher indexes of sensitivity 

and precision (Table 1). 

 

Table 1. Classifiers KNN, SVM and DNN between test and control groups. 

KNN 

Groups Test Control Total Precision Sensitivity Accuracy 

Observed 

Test 21 (True Positive) 10 (False Negative) 31 81% 68% 80.00% 

Control 5 (False Positive) 39 (True Positive) 44 80% 89% 

   

SVM 

 Test Control Total Precision Sensitivity Accuracy 

Observed 

Test 8 (True Positive) 23 (False Negative) 31 100% 26% 69.33% 

Control 0 (False Positive) 44 (True Positive) 44 66% 100% 
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DNN 

 Test Control Total 

 

Precision Sensitivity Accuracy 

Observed 

Test 29 (True Positive) 2 (False Negative) 31 100% 94% 97.33% 

Control 0 (False Positive) 44 (True Positive) 44 96% 100% 

 

 

Classification AC x LLSCC 

Considering analysis between AC and LLSCC groups, through the confusion matrix, 

it was observed that DNN classifier exhibited higher index of accuracy (95.55%), compared to 

KNN (86.66%) and SVM (84.44%). Moreover, DNN classifier also exhibited higher indexes 

of sensitivity and precision for two groups (Table 2). 

 

Table 2. Classifiers KNN, SVM and DNN between AC and LLSCC groups. 

KNN 

 Groups AC LLSCC Total Precision Sensitivity Accuracy 

Observed 

AC 36 (True Positive) 1 (False Negative) 37 88% 97% 86.66% 

LLSCC 5 (False Positive) 3 (True Positive) 8 75% 38% 

   

SVM 

 AC LLSCC Total 
 

Precision Sensitivity Accuracy 

Observed 

AC 37 (True Positive) 0 (False Negative) 37 100% 100% 84.44% 

LLSCC 7 (False Positive) 1 (True Positive) 8 84% 12% 

   

DNN 

 AC LLSCC Total 
 

Precision Sensitivity Accuracy 

Observed 

AC 37 (True Positive) 0 (False Negative) 37 95% 100% 95.55% 

LLSCC 2 (False Positive) 6 (True Positive) 8 100% 75% 

 

 

Discussion 

 

Computerized image analysis allows for faster, reproducible and more accurate 

diagnostics. On the other hand, recent advances in AI expand the ability to recognize data 

patterns with less need for human instruction, where a particular technique, known as DNN, 

has produced innovative results in image classification (ROBERTSON et al., 2018; DAS, 

HUSSAIN, MAHANTA, 2020). Infrared thermography used can be used for diagnosis and 

development of advanced image processing techniques that improve the detection and 

characterization of defects, such as safe and non-destructive evaluation, with a fast and non-

contact inspection rate (FERNANDES et al., 2018; DAS, HUSSAIN, MAHANTA, 2020). 

Therefore, thermography is an auxiliary method in the effective diagnosis of 

potentially malignant lesions, such as AC and malignant neoplasms, such as LLSCC. Since it 
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demonstrated an average global accuracy of 96.44% in the DNN classifier, when comparing 

the test and control groups, and the AC and LLSCC pathologies. Values reached in terms of 

sensitivities point out, especially in the first stage, that the classifier has a high capacity to 

minimize the incidence of false negatives, which is strongly recommended for applications in 

the health area. In addition, the high precision values denote the classifier's ability to avoid false 

positives as well. 

Many of the networks currently in use for resource recognition are of a feed-forward 

structure composed of a hierarchy of layers, the DNN that have a high number of neurons in 

each layer are considered "deep". DNNs can also be coupled with trainable convolutional filters 

that help discover important predictive resources at the entrance that often reduce their 

dimensionality (FARRÉ et al., 2018).  

De acordo com Das, Hussain e Mahanta (2020), analysis of the tissue of a tumor in the 

oral cavity is essential for the pathologist to check its gradation. Thus, the classification of 

several biopsy images of squamous cell carcinoma (SCC), through deep learning in digital 

images and computational aid in diagnosis can help in the timely and effective prognosis and 

in multimodal treatment protocols for patients with oral cancer, thereby reducing the 

operational workload of pathologists while improving disease management. Study applied two 

methods: transfer learning, using the pre-trained deep convolutional neural network (CNN) and 

by a proposed CNN model. Experimental results highlight that CNN's proposed model 

surpassed learning transfer approaches, exhibiting 97.5% accuracy. It can be concluded that the 

proposed OSCC multi-class classification method based on CNN could be used for the 

diagnosis of patients with OSCC. 

Regarding pathologies, AC has been widely studied, highlighting possibility of 

malignant transformation of this disease into LSCC. (DANCYGER et al., 2018; SILVA et al., 

2020). Although most studies on AC are carried out in specific populations of individuals 

constantly exposed to the etiological factor (UV radiation), comparisons with the results of our 

study are valid, provided that some caveats are taken into account, since the study is limited 

because it was carried out in a region with a high UV radiation index. Interestingly, there has 

been an increase in the number of cases of AC and LSCC in the last few decades. Such results 

may express the expansion of access to dental care and the encouragement of oral cancer 

prevention campaigns and early diagnosis across the country (SILVA et al., 2020). 

Unlike the biopsy exam, the recommended technique for the diagnosis of several 

pathologies, such as AC and LLSCC, the diagnosis of these lesions is performed mainly in later 



76 

stage. Therefore, the use of infrared technology in clinical environments is currently accepted 

and considered relevant, since the thermographic examination is a non-invasive diagnostic 

method, performed quickly and without ionizing radiation (DE MELO et al., 2019; BARBOSA 

et al., 2020).  

As the formation of images is the principle of thermography, the capture and 

transformation of infrared radiation emitted by human skin, in images that reflect the 

microcirculatory dynamics of the skin surface may indicate changes in metabolism, 

hemodynamics or neuronal thermoregulatory processes in RoI (DE MELO et al., 2019). Thus, 

this suggests that incipient changes, such as AC, could be detected earlier, slowing the 

progression of these potentially malignant lesions to an LLSCC. Since in our study 48.2% of 

AC cases were classified as hyperkeratosis and 37% as mild epithelial dysplasia. 

Although several studies address the thermographic examination as a promising 

method in dentistry (PREOTEASA et al., 2010; IOSIF et al., 2016; DE MELO et al., 2018; 

HADDAD et al., 2019; PAULINO et al., 2019) in the world literature, so far, there is no 

standardization regarding the evaluation of face thermograms (HADDAD et al., 2019). In 

addition, only pilot-study carried out by Paulino et al. (2019), from our research group, reports 

use of thermography in lip lesions using machine learning. 

In light of the studies available in maxillofacial regions (PREOTEASA et al., 2010; 

IOSIF et al., 2016; DE MELO et al., 2018; BARBOSA et al., 2020; PAULINO et al., 2019), 

proposed methodology allows the segmentation of RoIs that improved thermographic analysis 

showing good agreement with histopathological diagnosis. DNN classifier, on the other hand, 

showed excellent results with an accuracy of 97.33% in the evaluation between the test and 

control groups. And 95.55% when analyzed between pathologies, AC and LLSCC. Limitations 

of our study, as small sample size did not allow to use of CNN, thus making development 

impossible of a system of software for diagnosing AC and LLSCC.  

The diagnosis of potentially malignant lesions and lip cancer is confirmed based on 

the sum of clinical and anatomopathological exams. Although biopsy is a mandatory procedure 

for the diagnosis of these lesions, thermography was used as an auxiliary technique and because 

it is a non-invasive and non-ionizing exam. Since, with the results of this study, it is suggested 

that thermography can be used as an auxiliary method in the diagnosis of potentially malignant 

lesions, such as AC and malignant neoplasms, such as LLSCC (DAS, HUSSAIN, MAHANTA, 

2020). Therefore, further studies with larger samples, preferably prospective, are needed to 

assess whether thermography can be implemented as a diagnostic aid tool. 
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Conclusion 

 

In summary, our results suggest that through machine learning, using the DNN 

classifier, infrared thermography can be used as health technology for diagnosing AC and 

LLSCC. Such technology can bring numerous benefits, such as the early diagnosis of 

potentially malignant lesions and malignant neoplasms, which would reduce the public health 

costs used to treat these morbidities. Further investigations are necessary for the future 

development of a software system to aid in the diagnosis of these lip lesions. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS  

 

O diagnóstico precoce de desordens potencialmente malignas, como a abordada nesse 

estudo (QA), ou de neoplasia maligna como CCELI, é um ponto decisivo em termos de 

tratamento e possibilidade de cura. Mas, embora o CCELI ocorra em um local de fácil 

visualização pelos próprios pacientes, o atraso na procura do serviço em busca de tratamento é 

muito comum. Consequentemente, cerca de 60% dos pacientes apresenta doença em estágio 

avançado (estágios III e IV). Nestes casos, o tratamento torna-se mais difícil, causando 

desfiguração, disfunção e trauma psicológico nos casos de sobrevivência (DE AQUINO et al., 

2017; BRASIL, 2019). 

O diagnóstico é realizado a partir da interpretação do exame clínico e histopatológico, 

onde se identifica a alteração de conjuntos arquiteturais e citológicos que configuram a 

malignidade da amostra. Dessa forma, a termografia constituirá uma ferramenta importante em 

casos iniciais de QA, que podem passar despercebidos ao exame clínico, ou em casos iniciais 

de transformação maligna em CCE de lábio, direcionando para as áreas que devem ser 

biopsiadas. Nessa perspectiva, o uso de tecnologias como a termografia pode contribuir para o 

diagnóstico precoce do CCELI, de forma que este se torne cada vez menos invasivo, sem 

contraindicações, indolor e inconstrangível. 

Baseado nos resultados alcançados no presente trabalho, pode-se concluir que a 

termografia pode ser proposta como uma boa ferramenta no auxílio ao diagnóstico de lesões 

potencialmente malignas, como a QA e neoplásicas como o CCELI. Demonstra ser uma técnica 

simples e de fácil aplicação que apresenta excelentes resultados quando são usados 

classificadores híbridos, como o RND. Assim, coloca-se este procedimento auxiliar em 

evidência quando comparados a outros procedimentos tradicionais de diagnóstico ao CCELI, 

sendo o exame histopatológico indispensável. 

Neste estudo foram apresentadas três técnicas distintas de classificação da QA e do 

CCELI por meio da análise de imagens termográficas, que obtiveram resultados bastante 

satisfatórios no que diz respeito às taxas de acerto e acurácia do modelo RND. 

Como trabalhos futuros, visando o aperfeiçoamento da técnica da termografia na área 

odontológica para o diagnóstico precoce do CCELI, pode-se sugerir: 

 Aumentar a base de dados utilizada, visando uma quantidade uniforme de dados entre as 

classes;  
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 Realizar a comparação entre os procedimentos de segmentação manual e automático, 

extraindo as mesmas características e utilizando o mesmo classificador para averiguar se as 

diferentes formas de segmentação influenciam a classificação estatística; 

 Testar e analisar novas estratégias de combinação de classificadores estatísticos para 

melhorar os resultados de classificação; 

 Testar e analisar os parâmetros morfológicos das lesões. 
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intitulado: “Utilização da termografia como método auxiliar de diagnóstico por imagem 

de queilite actínica e carcinoma de células escamosas de lábio”, tendo como pesquisadora 

responsável a Profa. Dra. Pollianna Muniz Alves. As informações abaixo são para esclarecer e 

pedir a sua participação voluntária neste estudo que tem por finalidade avaliar o diagnóstico de 

lesões na região dos lábios. Para isso será aplicado um questionário e preenchido uma ficha. 

Em seguida, será realizado um exame de imagem chamado termografia. Para a realização de 

todos estes procedimentos, não existe danos ao (a) voluntário (a). O (a) voluntário (a) terá o 

benefício de visualizar e entender melhor o problema diagnosticado por meio da imagem 

termográfica, gratuitamente, no qual estes exames serão realizados na Clínica de Termografia 

da Universidade Estadual da Paraíba (UEPB). 

Solicitamos sua autorização para apresentar os resultados deste estudo em eventos da 

área de saúde e publicar em revista científica. Por ocasião da publicação dos resultados, seu 

nome será mantido em sigilo. 

Esclarecemos que sua participação no estudo é voluntária e, portanto, o (a) senhor (a) 

não é obrigado (a) a fornecer as informações e/ou colaborar com as atividades solicitadas pelo 

Pesquisador (a). Caso decida não participar do estudo, ou resolver a qualquer momento desistir 

do mesmo, não sofrerá nenhum dano, nem haverá modificação na assistência que vem 

recebendo na Instituição. 

Os pesquisadores estarão a sua disposição para qualquer esclarecimento que considere 

necessário em qualquer etapa da pesquisa. 
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