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RESUMO 

 

As disfunções temporomandibulares (DTM) são definidas como um conjunto de condições 

musculoesqueléticas e neuromusculares envolvendo as articulações temporomandibulares 

(ATM), os músculos mastigatórios e estruturas associadas. O RDC/TMD (Research diagnostic 

criteria for temporomandibular disorders) é o principal e mais aceito instrumento de diagnóstico 

de DTM. No entanto, a aplicação desse instrumento demanda tempo e treinamento dos 

profissionais. Em casos de distúrbios musculares, a termografia infravermelha (TI) vem 

apresentando resultados positivos por fornecer informações referentes a microcirculação local. 

O uso de técnicas de inteligência artificial pode auxiliar na avaliação de termogramas e 

contribuir para um diagnóstico rápido e preciso de DTM. Este trabalho teve como objetivo 

avaliar três métodos de aprendizado de máquina (AM) para extração de atributos, radiômicos, 

semânticos e a associação de atributos radiômicos e semânticos, na detecção de DTM utilizando 

TI e dados de dor à palpação; e determinar qual algoritmo classificador de AM: KNN, SVM e 

MLP, é o mais eficiente para esse propósito. Trata-se de um estudo observacional do tipo 

transversal, aprovado pelo comitê de ética em pesquisa com o protocolo CAAE: 

73417017200005187. A amostra desse estudo foi de 41 pacientes com DTM, selecionados por 

meio da aplicação do RDC/TMD, e 37 pacientes sem DTM, voluntários que tiveram a ausência 

de DTM confirmada a partir do Índice anamnésico de Fonseca. Os pacientes tinham entre 18 e 

60 anos de idade, de ambos os sexos. Todos os pacientes que tiveram alterações sistêmicas que 

pudessem interferir na avaliação dos termogramas foram excluídos do estudo. Os exames 

termográficos foram realizados no laboratório de termografia infravermelha da Universidade 

Estadual da Paraíba seguindo os protocolos da Academia Americana de Termologia, utilizando 

a câmera térmica FLIR T650sc, fixada em um tripé a uma distância de 0,8m da face do paciente. 

Foram adquiridos dois termogramas em norma lateral (lateral direita e lateral esquerda) de cada 

paciente. Para análise dos dados de temperatura obtidos por meio do software FLIR Tools v.6.4, 

um avaliador utilizando a ferramenta círculo obteve as temperaturas em duas regiões no 

músculo temporal anterior e em seis regiões no músculo masseter. Os dados de temperatura e 

de dor à palpação foram tabulados e utilizados como atributos semânticos. Para a extração dos 

atributos radiômicos, o programa Fiji Image J (versão 1.8.0) foi utilizado para a segmentação 

das regiões de interesse (ROI) correspondentes aos músculos masseter e temporal anterior. 

Após a segmentação, vinte atributos de textura (radiômicos), dez por músculo avaliado, foram 

extraídos através de matrizes de co-ocorrência na angulação padrão de 0º: contraste, correlação, 

energia, homogeneidade, entropia, média aparada, curtose, assimetria, desvio padrão e 

variância. Posteriormente, os atributos de textura passaram pelo procedimento de redução de 

dimensionalidade através da análise por componentes principais. Utilizando os algoritmos 
classificadores de AM, KNN, SVM e MLP, foram calculadas a acurácia, precisão, sensibilidade 

e especificidade para os métodos de extração de atributos, radiômico, semântico e radiômico-

semântico associados para o diagnóstico de DTM. Os dados foram analisados estatisticamente 

utilizando o teste de Hopkins para avaliação de clusters, teste ANOVA para medidas repetidas 

e pós teste de Tukey. O valor de acurácia da amostra de treinamento e a amostra teste só diferiu 

estatisticamente para a associação dos métodos de extração de atributos radiômicos-semânticos 

(p<0,05). O algoritmo classificador MLP apresentou os melhores valores de acurácia, diferindo 

de KNN e SVM para métodos radiômico-semântico associados (p<0,05). Os valores de 

acurácia, precisão e sensibilidade dos atributos semânticos e a associação radiômico-semântico 

diferiram estatisticamente dos atributos radiômicos (p<0,05). Os atributos semânticos 

apresentaram os melhores valores de especificidade e diferiram estatisticamente dos atributos 

radiômicos (p<0,05). Os métodos de extração de atributos semânticos e a associação dos 

atributos radiômicos e semânticos apresentaram melhores resultados que o método radiômico 



para a detecção de DTM utilizando TI e escala de dor. O algoritmo classificador MLP deve ser 

utilizado para esse fim quando se optar pela extração de atributos radiômicos e semânticos. O 

uso de IA associada a TI apresenta resultados promissores para a detecção de DTM.  

Palavras-chave: síndrome da disfunção da articulação temporomandibular; diagnóstico; 

termografia; inteligência artificial. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

 

Temporomandibular disorders (TMD) are defined as set of musculoskeletal and neuromuscular 

conditions involving the temporomandibular joints (TMJ), masticatory muscles and associated 

structures. The RDC/TMD (Research diagnostic criteria for temporomandibular disorders) is 

the main and most accepted diagnostic tool for TMD. However, the application of this 

instrument is time consuming and demands professionals training. In cases of muscle disorders, 

infrared thermography (IT) has shown positive results by providing information regarding local 

microcirculation. The use of artificial intelligence techniques can help in the evaluation of 

thermograms and contribute to the diagnosis of TMD. This study assessed three methods of 

attribute extraction machine learning (ML) techniques: radiomic, semantic and the association 

of radiomic and semantic features on TMD detection using IT and palpation pain data; and to 

determine which ML classification algorithm, KNN, SVM e MLP, is the most efficient for this 

purpose. This is a cross-sectional observational study, approved by the research ethics 

committee protocol CAAE: 73417017200005187. The sample of this study was composed of 

41 patients with TMD, selected using the RDC/TMD,and 37 pacients without TMD, volunteers 

who had the absence of TMD confirmed by the Fonseca anamnestic index. The selected patients 

had 18 to 60 years of age, of both sexes. All patients who had systemic changes that could 

interfere with thermograms assessment were excluded from the study. The thermographic 

exams were carried out in the infrared thermography laboratory of the State University of 

Paraíba following the protocols of the American Academy of Thermology, using the FLIR T650 

infrared thermal camera, mounted on a tripod at 0.8m from the patient's face. Two thermograms 

in lateral norm (right and left side) of each patient were acquired. To analyze the temperature 

data, obtained using the FLIR Tools v.6.4 software, an observer using the circle tool obtained 

the temperatures in two regions in the anterior temporal muscle and in six regions in the 

masseter muscle. Temperature and pain on palpation data were tabulated and used as semantic 

features. To extract radiomic features, Fiji Image J software (version 1.8.0) was used to segment 

the regions of interest (ROI) corresponding to the masseter and anterior temporal muscles. After 

segmentation, twenty (radiomic) texture attributes, ten per assessed muscle, were extracted 

through co-occurrence matrices at the standard 0º angle: contrast, correlation, energy, 

homogeneity, entropy, trimmed mean, kurtosis, asymmetry, deviation pattern and variance. 

Subsequently, the texture attributes underwent dimensionality reduction procedure through 

principal component analysis. Using the ML classification algorithms: KNN, SVM and MLP, 

the accuracy, precision, sensitivity, and specificity were calculated for the associated radiomic, 

semantic and radiomic-semantic attribute extraction methods for the diagnosis of TMD. Data 

were statistically analyzed using the Hopkins test for cluster evaluation, ANOVA test for 

repeated measures and post Tukey test. The accuracy values of the training sample and the test 

sample only differed statistically for the association of radiomic-semantic attribute extraction 

methods (p<0,05). The MLP classifier algorithm showed the best accuracy values, differing 

from KNN and SVM MLP for the radiomic-semantic association method (p<0,05). The 

accuracy, precision and sensitivity values of the semantic attributes and the radiomic-semantic 

association differed statistically from the radiomic attributes (p<0,05). The semantic attributes 

had the best specificity values and differed statistically from the radiomic attributes (p<0,05). 

The semantic attribute extraction method and the association of radiomic and semantic 

attributes method showed better results than the radiomic method for the detection of TMD 

using IT and pain scale data. The MLP classifier algorithm must be used for this purpose when 

using radiomic and semantic attributes extraction methods. The use of AI associated with IT 

presents promising results for the detection of TMD.  



Keywords: temporomandibular joint dysfunction syndrome; diagnosis thermography; artificial 

intelligence. 
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1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS 

 

1.1 Disfunção Temporomandibular 

Disfunção Temporomandibular (DTM) é o termo utilizado para descrever as doenças 

que afetam a articulação temporomandibular e estruturas associadas (CONVILLE; 

MORIARTY; ATKINS, 2019). É uma das principais causas de dor de origem não dentária da 

região orofacial e os casos mais graves afetam de maneira significativa a qualidade de vida dos 

pacientes (BITINIENE et al., 2018).  

A DTM é mais prevalente no sexo feminino, com pico de incidência  entre os 19 e 40 

anos de idade (FERREIRA; DA SILVA; DE FELÍCIO, 2016) e apresenta etiologia multifatorial 

que pode incluir estímulos biológicos, ambientais, sociais, emocionais e cognitivos, causando 

desde um leve desconforto até dores exacerbadas com limitação da função mandibular 

(GAUER; SEMIDEY, 2015).  

A localização das dores relacionadas à DTM inicia-se na região pré-auricular, 

estendendo-se para borda inferior da mandíbula até a região do músculo temporal (CONVILLE; 

MORIARTY; ATKINS, 2019). Já os sinais e sintomas incluem dor difusa e intermitente, 

sensibilidade e/ou dor nos músculos mastigatórios e na área das ATMs (Articulação 

Temporomandibular), abertura bucal limitada e “travamento” da mandíbula, facetas de desgaste 

nos dentes, cefaleia, estalidos, crepitação, zumbido, deficiência auditiva e otalgia (BOENING 

et al., 2015; CONVILLE; MORIARTY; ATKINS, 2019). 

A dor miofascial é um subgrupo dos distúrbios dos músculos mastigatórios 

(SCHIFFMAN; OHRBACH, 2016) e é um termo utilizado para designar às síndromes de dor 

que se originam em estruturas miofasciais (FREESE, 1961). A síndrome da dor miofascial é 

um dos distúrbios mais prevalentes na população, sendo caracterizada por pontos de gatilho que 

afetam mais de um grupo muscular e dor associada a espasmo muscular e sensibilidade causada 

à palpação (ALTINDIS; GUNGORMUS, 2019; MACHOY et al., 2020). 

A etiologia da síndrome da dor miofascial ainda não foi totalmente elucidada, mas 

acredita-se que fatores genéticos, bruxismo, estresse, fatores ocupacionais, lassidão e lesões 

crônicas causadas por microtraumas frequentes estejam associados ao seu desenvolvimento 

(ALTINDIS; GUNGORMUS, 2019). Os pontos de gatilho são um dos critérios diagnósticos 

da síndrome da dor miofascial e, clinicamente, são definidos como uma área pequena, 

circunscrita e hipersensível, localizada em uma faixa tensa do músculo esquelético (FREESE, 
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1961; HADDAD; BRIOSCH; ARITA, 2012). Devido ao seu tamanho e funcionalidade, um 

único músculo mastigatório pode ter mais de um ponto de gatilho. Acredita-se que esses pontos 

tenham início a partir de uma alteração muscular ou do tecido conjuntivo que cria um feedback 

positivo com o sistema nervoso central, resultando em alterações sensoriais, motoras e 

autonômicas (HADDAD; BRIOSCH; ARITA, 2012). 

Essas patologias musculares frequentemente estão associadas a problemas circulatórios 

e/ou processos inflamatórios e o principal mecanismo que pode explicar a mialgia é uma 

diminuição do fluxo sanguíneo intramuscular, causado por compressão dos vasos sanguíneos e 

acúmulo de metabólitos (RUGH, 1965; BARÃO et al., 2011; RAHMAYANI et al., 2020). 

Logo, essa condição muscular parece estar relacionada à vasoconstrição causada pela rigidez 

da estrutura muscular como resultado da hiperatividade muscular. O transporte adequado de 

nutrientes e metabólitos são impedidos, levando ao acúmulo de subprodutos responsáveis por 

desencadear a dor. Portanto, com uma menor irrigação sanguínea, a temperatura muscular tende 

a diminuir (BARÃO et al., 2011; RAHMAYANI et al., 2020). 

1.2 Diagnóstico da disfunção temporomandibular 

Historicamente, teorias biomédicas sobre a etiologia da DTM foram amplamente 

divulgadas. De acordo com essas teorias, a DTM era diagnosticada como patologia da ATM - 

e "ATM" se tornou o termo quase universal pelo qual a condição era conhecida pela 

Odontologia e pelo público leigo. No entanto, nenhuma dessas teorias iniciais foi apoiada por 

qualquer evidência cientifica confiável (DUBNER; OHRBACH; DWORKIN, 2016). 

Em 1992, surgiu o RDC/TMD (Research Diagnostic Criteria for Temporomandibular 

Disorders/ Critérios de Diagnóstico em Pesquisa para Desordens Temporomandibulares), 

diante da necessidade reconhecida de um sistema de diagnóstico confiável para fins de pesquisa 

epidemiológica e clínica, e que definisse e diagnosticasse diferencialmente subtipos comuns de 

DTMs relacionadas à dor crônica (DWORKIN; LERESCHE, 1992). 

Os princípios básicos contidos na elaboração do RDC/TMD incluem 1) um modelo 

biopsicossocial de avaliação e classificação de doenças e enfermidades; 2) dados 

epidemiológicos que diferenciam a distribuição da sintomatologia por sexo e idade e 

identificam normas populacionais a partir das quais a doença pode ser mais bem definida; 3) 

um sistema de eixo duplo composto por diagnósticos físicos (eixo I) e perfis psicossociais (eixo 

II); 4) definições operacionais estritas de termos, incluindo especificações precisas para o 

exame clínico, bem como a classificação dos achados e protocolos para estudos de 
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confiabilidade e validade exigidos; e 5) reconhecimento de que o esforço inicial exigiu a 

geração de dados futuros como base de evidências para as revisões inevitáveis (DUBNER; 

OHRBACH; DWORKIN, 2016). 

Look et al. (2011) e Truelove et al. (2011) afirmaram que a aceitação do RDC/TMD por 

médicos e cirurgiões dentistas como um sistema taxonômico para disfunções 

temporomandibulares foi necessariamente baseada em avaliações rigorosas de sua 

confiabilidade e validade, pois o nível de confiabilidade da medição (concordância ou 

reprodutibilidade da medição) associado a instrumentos de diagnóstico pode ser um fator 

restritivo para sua validade (precisão). 

Em estudo realizado por Schiffman et al. (2010) foi verificado que os diagnósticos 

revisados do RDC/TMD, eixo I, são recomendados como confiáveis e válidos para dor 

miofascial e dor nas articulações. Mas, esses critérios clínicos revisados por si só, sem o auxílio 

de exames de imagem, são inadequados para o diagnóstico de alguns tipos de deslocamento de 

disco e osteoartrite/osteoartrose. Além disso, as modalidades de imagem convencionais 

(Radiografias, Tomografia Computadorizada, Tomografia Computadorizada de Feixe Cônico 

e Imagem por Ressonância Magnética) carecem de informações na análise de aspectos 

fisiológicos funcionais, como a microcirculação e sistema nervoso autônomo. Essas 

informações são de grande importância para avaliação das dores miofasciais (HADDAD et al., 

2014). 

Desde a publicação do RDC/TMD, os autores afirmaram que a validade dos critérios de 

diagnóstico físicos (eixo I) precisava ser mais testada, pois eles foram derivados de consenso, 

opinião de especialistas e revisão de literatura (PECK et al., 2014). Sendo assim, a modificação 

desse sistema de classificação iniciou em 2001 com o apoio do Instituto Nacional de Pesquisa 

Odontológica e Craniofacial que financiou um projeto de validação durante 5 anos para 

verificar a confiabilidade e validade dos componentes do eixo I e II e, assim, recomendar 

revisões (PECK et al., 2014). Após uma série de simpósios, workshops e testes de campo de 

especificações do examinador do eixo I e instrumentos de autorrelato dos eixos I e II, a versão 

expandida DC/TMD (Diagnostic Criteria for Temporomandibular disorders/Critérios 

diagnósticos para desordens tempomandibulares) foi finalizada em 2013 (PECK et al., 2014). 

Comparando a classificação original (RDC/TMD) com a versão atualizada (DC/TMD), 

verifica-se que o DC/TMD inclui questionários de triagem e algoritmos de diagnóstico para o 



23 
 

eixo I que são válidos e confiáveis para identificar casos de DTM relacionada à dor, como parte 

de uma estrutura abrangente de classificação taxonômica de DTM (SHIFFMAN et al., 2014). 

A classificação taxonômica para desordens temporomandibulares pode ser dividida em 

quatro grandes grupos com suas subdivisões: Transtornos da Articulação Temporomandibular, 

Distúrbios dos Músculos Mastigatórios, Dor de cabeça e Estruturas associadas, exemplificados 

nas imagens abaixo (SCHIFFMAN; OHRBACH, 2016). 

Figura 1. Descrição dos Transtornos da ATM. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 
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Figura 2. Descrição dos distúrbios dos músculos mastigatórios, dor de cabeça e estruturas associadas. 

Fonte: Arquivo pessoal. 

 

No que diz respeito ao Eixo II, uma série de oito questionários são recomendados para 

auxiliar na identificação dos fatores psicossociais e comportamentais que podem impactar no 

tratamento e prognóstico dos pacientes (SCHIFFMAN; OHRBACH, 2016). 

Sendo assim, até o momento, o DC/TMD é o único sistema de classificação que utiliza 

questionários padronizados e confiáveis de autorrelato, procedimentos de exame clínico, 

sistemas de pontuação, árvores de decisão e avaliação do impacto que a dor tem no 

comportamento do paciente (KLASSER; MANFREDINI; DE LAAT, 2018). 

1.3 Temperatura e Termografia infravermelha 

As mudanças na temperatura corporal são consideradas um importante fator de 

diagnóstico (WOZNIAK et al., 2015). A temperatura é um dos parâmetros básicos de estado 

corporal, sendo definida em termodinâmica como a energia cinética média das moléculas que 

compõem um determinado sistema. Aulus Celsus Cornelius definiu os sinais cardinais da 

inflamação e o aumento da temperatura (calor) é um desses sinais, associado à vermelhidão 

(rubor), edema (tumor) e a dor. Logo, desde o início do desenvolvimento do diagnóstico 

médico, calor, é tido como a característica mais básica e perceptível de um processo de 

adoecimento em curso (MACHOY et al., 2020). 
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Os primeiros métodos para medição da temperatura corporal utilizavam termômetros de 

mercúrio de contato. Com o avanço da tecnologia, termômetros eletrônicos de contato foram 

desenvolvidos e os locais de medição são a boca, o reto, a axila e a base da uretra (YU CHEN; 

CHEN; CHEN, 2020). 

Quando a temperatura de um objeto natural é maior que a temperatura absoluta, a 

superfície emite radiação térmica. Existem dois métodos para detecção da radiação 

infravermelha dos corpos e determinação da temperatura. O primeiro é o termômetro 

infravermelho sem contato, utilizado para medição da temperatura timpânica ou da testa. O 

termômetro infravermelho detecta a radiação liberada pelo objeto e a converte em um sinal 

elétrico que é processado e a temperatura pode ser exibida. O segundo método é a termografia 

infravermelha ou imagem térmica, na qual o detector térmico é utilizado para detectar a 

radiação recebida dos alvos (YU CHEN; CHEN; CHEN, 2020). 

A termografia infravermelha começou a ser usada na medicina na década de 1960 e, 

com o avanço tecnológico, seu uso se tornou mais comum na década de 1990. É um método 

não invasivo para monitoramento sem contato de campos térmicos dinâmicos em uma 

superfície ou, neste caso, no corpo humano (GHASSEMI et al., 2018). Esta técnica é baseada 

na detecção de radiação infravermelha, que é emitida naturalmente da superfície do corpo e por 

todos os objetos com temperaturas acima do zero absoluto, incluindo organismos vivos de 

sangue quente (FRICOVA et al., 2018; MACHOY et al., 2020).  

A emissão de radiação está relacionada à temperatura da superfície. A emissividade da 

pele humana é de 0,96 ° C – 0,98 ° C (0 = refletor perfeito e 1 = emissor perfeito). A radiação 

é convertida em um sinal elétrico, que é então transformado em uma imagem térmica 

denominada termograma que ilustra a distribuição espacial das temperaturas superficiais 

através de uma representação bidimensional em cores (RING; AMMER, 2012; OWEN; 

RAMLAKHAN, 2017; FRICOVA et al., 2018; SINGH; ARORA, 2018). 

A temperatura da pele é influenciada pela circulação sanguínea, que é controlada pelo 

sistema nervoso autônomo (HADDAD; BRIOSCHI; ARITA, 2012). A fisiologia humana tem 

a capacidade de manter a temperatura corporal constante, independente da temperatura 

ambiente e mudanças de temperatura afetam ambos os lados do corpo de maneira uniforme, 

apresentando-se com uma simetria de gradientes térmicos em torno do eixo central do corpo 

(RUSTEMEYER; RADTKE; BREMERICH, 2007; SINGH; ARORA, 2018; FRICOVA et al., 

2018). Em caso de anormalidades clínicas, os tecidos envolvidos experimentam uma mudança 
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na fisiologia, que é refletido por mudanças nos padrões de temperatura (hipertermia e 

hipotermia) (LAHIRI et al., 2012; SINGH; ARORA, 2018). 

Diferentes regiões do corpo humano emitem radiação infravermelha em graus distintos, 

caracterizando a chamada heterogeneidade térmica, que depende muito do fluxo sanguíneo e 

do tipo de tecido localizado diretamente abaixo dele. Assim, a superfície da pele acima do 

tecido muscular, caracterizada por alta atividade metabólica, emite mais radiação do que a pele 

que recobre o osso ou tecido conjuntivo (WOZNIAK et al., 2015). 

1.3.1 Radiação infravermelha e Câmeras térmicas (infravermelhas) 

A radiação infravermelha emitida ou refletida pelo corpo humano, objetos e superfícies 

é registrada por um detector que faz parte da composição das câmeras infravermelhas 

(KIRIMTAT et al., 2020). A lente da câmera focaliza a radiação infravermelha na superfície de 

uma matriz que consiste em sensores infravermelhos. Os sensores de matriz reagem à absorção 

da radiação infravermelha modificando um dos parâmetros do sistema, como, pressão, 

polarização, resistência e temperatura, e então são transformados em uma imagem térmica nos 

diversos formatos de cores disponíveis na câmera. Como resultado, a termografia infravermelha 

fornece imagens que refletem os processos fisiológicos dos organismos vivos, observando a 

distribuição da temperatura na superfície externa do sistema examinado, sem a necessidade de 

qualquer contato ou radiação ionizante (ANBAR; GRATT; HONG, 1998; GRATT; ANBAR, 

1998; KIRIMTAT et al., 2020; MACHOY et al., 2020). 

Dentre as câmeras infravermelhas disponíveis no mercado, as do tipo FLIR são mais 

utilizadas nas detecções do que as do tipo SEEK, por possuírem detectores FPA (Focal Plane 

Array/ Matriz de plano focal), que funcionam como detectores térmicos. Os modelos de 

câmeras FLIR detectam diferenças de temperatura abaixo de 0,02ºC, o que permite detectar 

alterações térmicas nas camadas mais profundas do corpo (KIRIMTAT et al., 2020).  

Grande parte da faixa infravermelha do espectro eletromagnético não é utilizada pela 

termografia infravermelha, devido ao bloqueio sofrido pela atmosfera. As porções restantes 

definem a parte utilizável do infravermelho pela TI: Infravermelho próximo (NIR) de 0, 75 – 

1,4 μm; infravermelho de comprimento de onda curto (SWIR) de 1,4 -3 μm; infravermelho de 

comprimento de onda médio (MWIR) de 3 – 8 μm.; infravermelho de comprimento de onda 

longo (LWIR) de 8 - 15 μm (USAMENTIAGA et al., 2014). 

Das regiões citadas acima, MWIR e LWIR são os mais usados pela TI. Existem dois 

motivos: a faixa de pico de emissões e a transmitância atmosférica. O primeiro motivo é devido 
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à relação entre temperatura e comprimento de onda. A medição mais eficaz para uma 

determinada temperatura deve ser realizada para o comprimento de onda em que a maior 

intensidade é emitida.  Medir em um comprimento de onda diferente exigiria uma câmera muito 

mais sensível para obter um desempenho idêntico. Assim, para a maioria das aplicações, são 

necessários comprimentos de onda maiores que SWIR (USAMENTIAGA et al., 2014). 

1.3.2 Protocolos para realização de exames termográficos 

A temperatura da superfície da pele pode ser influenciada por vários fatores internos e 

externos, como o ritmo circadiano, o consumo de calorias, a atividade física, o estado 

emocional, a umidade relativa do ar e a temperatura atmosférica (HADDAD et al., 2014; 

LAHIRI et al., 2012). Logo, é um requisito fundamental que exames termográficos, sejam 

realizados em ambientes controlados, especialmente na área médica onde as mudanças de 

temperatura podem ser mínimas (LAHIRI et al., 2012). 

Para sua realização, é necessário seguir alguns parâmetros definidos internacionalmente 

pela Academia Americana de Termologia, a fim de obter imagens no estado de equilíbrio 

térmico mais próximo entre a superfície da pele do corpo e a temperatura ambiente, sem tremer 

ou suar durante a captação das imagens (HADDAD et al., 2014). 

O processo de captura da imagem térmica requer um protocolo rigoroso. Sendo assim, 

os pacientes devem receber orientações prévias a realização dos exames: (a) não se deve ingerir 

café, álcool, tabaco ou drogas antes do exame; (b) não podem ser usados maquiagem, creme 

hidratante ou joias; (c) nenhum banho deve ser tomado pelo menos uma hora antes do exame; 

(d) nenhum exercício físico deve ser realizado pelo menos quatro horas antes do exame. Além 

disso, o paciente deve ser submetido às imagens térmicas em sala sem luz natural, sob controle 

de temperatura e umidade e a câmera térmica utilizada deve ser fixada em um tripé a uma 

distância fixa necessária para obtenção das imagens (CLEMENTE et al., 2018). 

1.3.3 Termografia infravermelha como auxiliar no diagnóstico DTM  

A termografia infravermelha é uma modalidade de imagem que apresenta vantagens, 

como, baixo custo, rápida aquisição, não necessita de contato direto com o paciente e não utiliza 

radiação ionizante (LAHIRI et al., 2012; WOZNIAK et al., 2015). Logo, vem se tornando uma 

boa ferramenta de diagnóstico para patologias que apresentam mudanças nos padrões de 

temperatura.  

De maneira geral, os músculos necessitam de oxigênio para realizarem seus movimentos 

de contração e relaxamento e esse oxigênio é fornecido pelo fluxo sanguíneo. Além disso, sabe-
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se que a temperatura da pele é regulada pelo sistema nervoso autônomo e que pode variar de 

acordo com o fluxo sanguíneo (ALTINDIS; GUNGORMUS, 2019). Em casos de distúrbios 

associados aos músculos mastigatórios, esse fluxo sanguíneo pode ser modificado e afetar 

diretamente os padrões térmicos musculares (COSTA et al., 2013). 

Um dos problemas para utilização de imagens térmicas como ferramenta auxiliar no 

diagnóstico de distúrbios associados aos músculos mastigatórios é a falta de um protocolo 

padronizado para aquisição e avaliação dessas imagens (MACHOY et al., 2020; RITYVAARA 

et al., 2021). Além disso, os resultados dos estudos existentes são conflitantes e as mudanças 

de temperatura nas regiões avaliadas são muito pequenas 0,1ºC – 0,5ºC) e difíceis de avaliar, 

sendo necessárias ferramentas analíticas computacionais que ajudem nessa avaliação, o que até 

o momento não existe (KAWANO et al., 1993; MACHOY et al., 2020; RHAMAYANI et al., 

2020). 

Haddad; Brioschi; Arita (2012) realizaram estudo com o objetivo de correlacionar 

exames clínicos por meio de algometria e termografia infravermelha, correspondendo à 

diferença entre dor referida e localização nos pontos de gatilho miofasciais (temporal e 

masseter) e verificaram que a temperatura diminui à medida que aumenta a gravidade da 

disfunção miofascial. Uma explicação para essa diminuição da temperatura é que durante a 

contração sarcomérica da fibra muscular, há uma redução do fluxo sanguíneo, diminuindo a 

oxigenação muscular local (hipóxia). Essa hipóxia pode desencadear uma hiperatividade 

simpática regional na área de projeção cutânea do músculo, diminuindo a temperatura local por 

meio da atividade vasoconstritora. Além disso, o parâmetro utilizado na avaliação da 

termografia infravermelha foi a assimetria térmica, também conhecida como gradiente 

conjugado (ΔT) entre os lados opostos correspondentes. Pela avaliação dos pontos de corte, o 

valor do gradiente conjugado (ΔT) foi superior a 0,3 ° C e o valor da temperatura normalizada 

(Δθ) foi superior a 0,036 ºC.  

Dibai Filho et al., (2013) realizaram estudo em 104 mulheres com o objetivo de avaliar 

a precisão da termografia infravermelha para o diagnóstico de DTM miogênica através dos 

valores de temperatura e assimetria de temperatura no ponto central dos músculos masseter e 

temporal anterior. Com os dados desse estudo, verificou-se uma menor acurácia do que a 

recomendada, a qual variou de 0,433 a 0,502. Os valores de sensibilidade e especificidade 

variaram de 38,5% para 76,9% e de 22,8% para 71,2%, respectivamente. Os autores afirmaram 

que essa menor acurácia pode ter sido devido a medição da temperatura da superfície da pele 

no ponto central do músculo e não no ponto muscular dolorido previamente identificado. 
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Rodrigues-Bigaton et. al., (2014) avaliaram a precisão de duas formas de análise de 

imagem infravermelha (área e extensão) dos músculos masseter e temporal anterior no 

diagnóstico de DTM miogênica. A amostra desse estudo foi de 104 mulheres divididas em dois 

grupos e foi utilizado o Índice Anamnésico de Fonseca (1994) para estabelecer o diagnóstico 

de DTM. Nesse estudo, uma diferença significativa na temperatura da pele entre os grupos só 

foi encontrada na medição da área do músculo temporal anterior esquerdo, com uma 

temperatura mais baixa encontrada nas mulheres com DTM em comparação com o grupo 

controle.  

Dibai-Filho et. al., (2014) investigaram a correlação entre a cronicidade da DTM 

miogênica e a temperatura da pele sobre os músculos masseter e temporal anterior. A amostra 

desse estudo foi de 30 mulheres e o diagnóstico de DTM miogênica foi estabelecido com base 

no RDC/TMD. Como resultado, foi encontrada uma associação positiva entre a duração da 

DTM e assimetria de temperatura no músculo temporal anterior, enquanto nenhuma associação 

significativa foi encontrada em relação ao músculo masseter. Logo, de acordo com o estudo, a 

cronicidade da DTM miogênica altera a temperatura da pele sobre o músculo temporal anterior. 

Esse aumento de temperatura na região do temporal anterior pode ser explicado pela sua 

anatomia, pois esse músculo é mais fino que o músculo masseter e é influenciado pelo trajeto 

superficial da artéria temporal, que faz com que a região fique mais hiper radiante. 

Haddad et. al., (2014) tiveram como objetivo medir a temperatura da pele em uma 

amostra de 23 mulheres, com o auxílio da termografia infravermelha, de regiões selecionadas 

(ROI) dos músculos masseter e temporal anterior de pacientes com e sem DTM. A termografia 

infravermelha revelou uma diferença de 1,4 ºC entre as temperaturas médias do temporal 

anterior e do músculo masseter e uma diferença de 0,09 entre as temperaturas normalizadas 

correspondentes em indivíduos assintomáticos, indicando que o temporal estava 

significativamente mais hiper radiante do que o masseter (p < 0,05). 

Dibai-Filho et al., (2015) tiveram como objetivo correlacionar o grau de severidade da 

DTM com temperaturas da pele na região da ATM. A amostra desse estudo foi de sessenta 

mulheres e o Índice anamnésico de Fonseca (1994) foi utilizado para definir o diagnóstico de 

DTM. A medição da temperatura foi realizada na região do meato acústico externo, usado como 

parâmetro para localização da ATM. Nesse estudo, foi verificada uma associação entre a 

gravidade da DTM e as temperaturas da pele ao longo das ATMs direita e esquerda. Além disso, 

as comparações demonstraram um maior aumento nas temperaturas da pele em grupos com 

DTM mais grave. De acordo com Anbar e Gratt (1998), uma possível explicação fisiopatológica 
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para o aumento da temperatura da pele sobre a ATM em indivíduos com DTM é a hipertermia 

induzida por vasodilatação regional, condicionada pelo óxido nítrico produzido no espaço 

extravascular da articulação.   

De Melo et. al., (2019) realizaram revisão sistemática com o objetivo de verificar a 

precisão e confiabilidade da termografia infravermelha no diagnóstico da disfunção 

temporomandibular. Após os critérios de inclusão e exclusão, apenas nove estudos foram 

incluídos. Nessa revisão, quatro estudos concluíram que a termografia apresenta baixa precisão 

ou não é um bom instrumento para diagnóstico de DTM, mas houve variação substancial na 

sensibilidade, especificidade e valores da curva ROC. Cinco estudos concluíram que a 

termografia parece ser promissor ou pode auxiliar no diagnóstico da DTM. Além disso, todos 

os estudos foram julgados como "em risco de viés" e como tendo "preocupações quanto à 

aplicabilidade". Logo, os autores verificaram que a literatura ainda é escassa quanto à 

confiabilidade da termografia para o diagnóstico da DTM. 

Um dos estudos mais recentes que utilizou a termografia como instrumento auxiliar de 

diagnóstico para a DTM foi o de Barbosa et al. (2020). Nesse estudo, 45 pacientes com DTM 

foram selecionados com o auxílio do RDC/TMD e 41 pacientes sem DTM foram selecionados 

com o Índice anamnésico de Fonseca (1994). Os valores das temperaturas foram medidos em 

regiões selecionadas da ATM e dos músculos masseter e temporal anterior. Os autores 

verificaram que, para os dois grupos, os valores da temperatura média absoluta e adimensional 

não apresentaram diferenças estatisticamente significativas. Ao correlacionar a temperatura 

com a intensidade de dor à palpação, foi observada uma correlação negativa para o músculo 

masseter. Sendo assim, a termografia infravermelha apresentou dificuldade para diferenciar 

pacientes com e sem DTM e a intensidade de dor à palpação em pacientes com DTM é 

acompanhada por diminuição da temperatura local. 

1.4 Inteligência Artificial 

O termo “Inteligência Artificial” (IA) refere-se à ideia de que máquinas são capazes de 

desempenhar tarefas que os humanos comumente fazem e surgiu por volta de 1950, diante do 

avanço da ciência da computação e da disponibilidade de grandes volumes de dados de 

pacientes (SCHWENDICKE; SAMEK; KROIS, 2020; TANDON; RAJAWAT, 2020). A 

inteligência artificial pode ser dividida em três subáreas: aprendizagem de máquina, ciência de 

dados e aprendizado profundo. O uso clínico de programas de IA vem ganhando popularidade, 
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tornando-se uma realidade na odontologia nos últimos anos, sobretudo na radiologia 

odontológica (PARK, W.; PARK, J., 2018; SUR et al., 2020). 

De acordo com Khanagar et al., (2021) e Nagi et al., (2020), o aprendizado de máquina 

é uma subárea da inteligência artificial que pode ser definida como a ciência de programar 

computadores para que eles possam aprender com os dados. O aprendizado de máquina utiliza 

métodos estatísticos e conceitos de estrutura de dados da álgebra linear para reconhecer e/ou 

caracterizar padrões. Redes neurais são um conjunto de algoritmos que reúnem sinais por meio 

de neurônios artificiais que mimetizam os neurônios do cérebro humano. Aprendizado 

profundo utiliza as redes neurais com múltiplas camadas para extrair e/ou classificar os dados 

de entrada. É muito comum utilizar o aprendizado profundo para problemas de classificações 

de imagens e, para este tipo de problema, são utilizadas as redes neurais convolucionais. 

Diferente dos algoritmos clássicos de visão computacional, as redes neurais convolucionais 

realizam a extração dos atributos e classificação automaticamente. No entanto, ela só é adotada 

normalmente em grandes bases de dados. (RABUNAL; DOURADO, 2005; J AKST, 2019). 

1.4.1 Semântica e Radiômica 

 Ao avaliar as diversas modalidades de imagem, os radiologistas só conseguem extrair 

o que é perceptível aos seus olhos, são as chamadas características ou atributos semânticos das 

imagens. Sendo assim, os atributos semânticos podem ser definidos como características 

qualitativas que são coletadas de acordo com a avaliação pontual e subjetiva dos radiologistas, 

mesmo que esses dados sejam adquiridos com a ajuda de softwares (YIP et al., 2017; 

COROLLER et al., 2017; PAN et al., 2020). São exemplos de características semânticas: 

tamanho, contorno, presença de septos, nódulos murais, dentre outros (PAN et al., 2020). 

 Embora os recursos semânticos sejam altamente intuitivos, eles estão inerentemente 

sujeitos a variabilidade interobservador e as escalas binárias e categóricas empregadas para 

classificá-los podem ser insuficientes para descrever as características sutis de determinadas 

lesões, o que pode influenciar nas decisões clínicas (YIP et al., 2017; COROLLER et al., 2017). 

Um campo emergente da Inteligência artificial é a Radiômica que tem por objetivo 

extrair informações quantitativas de alto rendimento de imagens radiológicas para realizar 

análises de dados e auxiliar nas decisões clínicas (WU et al., 2019; SHI et al., 2020). Em 

radiômica, são utilizadas fórmulas matemáticas que descrevem quantitativamente várias 

qualidades de imagem (contraste, homogeneidade, textura, dentre outras), definidas em uma 

região de interesse e têm valores em escala contínua que podem fornecer mais detalhes para 
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alterações nas características de um tumor, por exemplo (YIP et al., 2017; WU et al., 2019). 

Tecnicamente, as imagens são transformadas em dados dimensionais mais elevados para 

pesquisar correlações que possam definir um fenótico radiográfico útil antes, durante ou após 

o tratamento (HAWKINS et al., 2016; WU et al., 2019). 

As imagens digitais médicas contêm informações ocultas que refletem a fisiopatologia 

subjacente e essas informações podem ser reveladas com o auxílio da radiômica (GILLIES; 

KINAHAN; HRICAK, 2016; SOLLINI et al., 2019). A radiômica possui a capacidade de lidar 

com grande quantidade de dados em comparação com os métodos estatísticos tradicionais. 

Modelos preditivos e prognósticos com alta precisão, confiabilidade e eficiência são os fatores 

que estão impulsionando o seu sucesso (HOSNY et al., 2018; KOÇAK et al., 2019; PARMAR 

et al., 2015). 

Tecnicamente, quando se deseja fazer uma análise com base em métodos radiômicos, 

as seguintes etapas são necessárias: aquisição das imagens, pré-processamento, segmentação 

das regiões de interesse e extração de características (GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016; 

HUNG et al., 2019). 

Imagens de TC, TCFC, IRM, Tomografia por Emissão de Pósitrons (TEP), radiografias 

convencionais e ultrassonografia podem ser utilizadas pela radiômica. Essas modalidades de 

imagens podem ser obtidas com diferentes parâmetros/protocolos de aquisição e reconstrução. 

Com isso, quando as imagens são analisadas numericamente para extração de dados 

significativos, as variações nos parâmetros de aquisição e reconstrução da imagem podem 

introduzir alterações que não ocorrem devido aos efeitos biológicos subjacentes. Isso tem sido 

bem reconhecido no campo emergente da imagem quantitativa, em que a intenção é gerar 

imagens médicas com limites descritíveis de viés e variância (GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 

2016; KOÇAK et al., 2019). 

A segmentação é a etapa mais crítica na radiômica devido ao fato de as características 

serem extraídas das áreas ou volumes segmentados. Além disso, algumas alterações apresentam 

margens mal definidas (KOÇAK et al., 2019). A segmentação pode ser realizada através de 

métodos de segmentação manuais, semiautomáticos e automáticos (LIU et al., 2019). A 

segmentação manual é considerada padrão ouro, quando é realizada por especialistas, mas 

consome muito tempo. Apesar das técnicas de segmentação automática serem objetivas, elas 

são susceptíveis a erros, principalmente quando as imagens apresentam artefatos e ruídos e as 

lesões de interesse são muito heterogêneas (KOÇAK et al., 2019).  
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A extração de atributos ou características é tida como o coração da radiômica e é 

realizada executando algoritmos conhecidos como extratores de atributos. Os algoritmos de 

extração de atributos executam procedimentos de imagem quantitativos, como construção de 

histograma, classificação de textura, reconhecimento de forma e reconhecimento de contorno, 

assim como estimativas de área e volume. Após as extrações dos atributos pelos algoritmos, os 

valores são armazenados em um vetor de atributos. Os atributos radiômicos podem ser 

classificados em três tipos: descritores de forma, descritores de textura e descritores de 

frequência (GONZALES; WOODS, 2008). No campo da visão computacional, a adoção de 

cada tipo depende diretamente do problema adotado, podendo ser utilizado um ou mais tipos 

no mesmo algoritmo.   

Geralmente, muitos atributos de imagem quantitativos podem ser obtidos após a 

extração. No entanto, muitos podem incluir informações redundantes e causar sobreajustes 

(modelo estatístico se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se 

mostra ineficaz para prever novos resultados). Portanto, a seleção de atributos deve ser realizada 

para preservar os mais relevantes, procedimento chamado de redução de dimensão ou de 

dimensionalidade. Um modelo de predição pode então ser construído com os principais 

atributos selecionados de acordo com o desfecho clínico (LIU et al., 2019; KOÇAK et al., 

2019). 

A redução de dimensionalidade trata-se da etapa de ajuste dos dados e, após esta 

adequação, a próxima etapa é construir um modelo de predição dos resultados clínicos com os 

atributos selecionados. O aprendizado de máquina fornece vários métodos de modelagem para 

atingir esse objetivo. Normalmente, a aprendizagem supervisionada, não supervisionada e 

aprendizagem por reforço são estratégias fundamentais usadas de acordo com os diferentes 

níveis de resultados clínicos disponíveis (NAGI et al., 2020; LIU et al., 2019). 

A aprendizagem supervisionada baseia-se na realização de cálculos e depois ajuste do 

erro para obter uma saída esperada, com a função inferida de dados de treinamento definidos à 

mão que são um conjunto de exemplos de treinamento. Na prática, esses sistemas aprendem a 

detectar características normais e anormais analisando imagens marcadas à mão. Esses 

programas são de 2 tipos: classificação, em que a variável de saída é uma categoria como duas 

cores, como doente e saudável (ou seja, há 2 saídas possíveis), e regressão, em que a variável 

de saída é real ou valor contínuo (por exemplo, peso, preço ou tamanho) (NAGI et al., 2020). 
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O aprendizado não supervisionado é o aprendizado de máquina por conta própria com 

base no padrão de entrada. Os dados especificados para o aluno não são definidos e são 

divididos em diferentes grupos. Logo, esses modelos também são conhecidos como algoritmos 

de agrupamento (NAGI et al., 2020). Já a aprendizagem por reforço é baseada na saída que 

interage com o ambiente para atingir certos objetivos, com uma recompensa pela saída correta 

e uma penalidade pela saída errada (NAGI et al., 2020). 

Sendo assim, o desenvolvimento de um método de aprendizado de máquina envolve a 

criação de uma função de treinamento para um conjunto de dados (os vetores de atributos, no 

caso de classificação de imagens) e o uso de inferência lógica. Quando as aulas (diagnósticos 

ou desfechos clínicos) para decisão final do modelo são pré-estabelecidas, o processo de 

treinamento é supervisionado. Quando não há classe definida, o processo não é supervisionado 

(SANTOS et al., 2019). 

Para desenvolver o modelo de IA é preciso treinar um modelo, ajustar os 

hiperparâmetros e avaliar o desempenho do modelo. A validação de amostra dividida e a 

validação cruzada k-fold (VC) são duas técnicas utilizadas para o desenvolvimento dos 

modelos. A validação de amostra dividida é recomendada diante de muitos dados disponíveis 

e todos os dados devem ser divididos aleatoriamente em três conjuntos de dados. A validação 

cruzada é mais aplicável a conjuntos de dados de pequeno a médio porte. Esta técnica tem um 

parâmetro denominado k, e quando um valor específico para k é determinado, todos os dados 

devem ser divididos em conjuntos de dados k. Um desses conjuntos de dados é usado para 

validação, enquanto os dados nos conjuntos restantes (k-1) servem como dados de treinamento. 

Este processo será repetido k vezes até que cada conjunto de dados tenha sido servido uma vez 

como um conjunto de validação. Posteriormente, o desempenho do modelo será avaliado pela 

média de cada um dos resultados separados obtidos (HUNG et al., 2019; THRALL et al., 2018). 

A avaliação de desempenho das classificações geralmente pode ser feita usando a área 

sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic)/AUC (Area Under the Curve) Deve-se 

ter em mente que o AUC pode ser um avaliador de desempenho ruim caso o conjunto de dados 

tiver um desequilíbrio de classe. Por isso, outras métricas de desempenho como exatidão, 

sensibilidade, especificidade, precisão, medida F1 e coeficiente de correlação de Matthews 

devem ser fornecidas para avaliação posterior (KOÇAK et al., 2019). 
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1.4.2 Atributos radiômicos e estratégias de redução de dimensionalidade 

Quando se pretende extrair atributos de imagens termográficas infravermelhas, esses 

atributos são obtidos através de ROIs selecionadas previamente. Essas características podem 

ser analisadas através de estatísticas de primeira ordem, como temperatura média (média), 

desvio padrão, entropia, curtose, assimetria e variância; ou através de estatísticas de segunda 

ordem, como homogeneidade, contraste, energia, correlação, entropia e probabilidade máxima. 

As matrizes de co-ocorrência são muito utilizadas para extrair essas características 

(VARDASCA; VAZ; MENDES, 2018). 

Matriz de co-ocorrência é uma tabulação de quantas combinações possíveis de valores 

de intensidade dos pixels (níveis de cinza) ocorrem em uma imagem. Ela considera a relação 

entre dois pixels por vez, um denominado pixel referência e o outro de pixel vizinho. Este 

processo é feito pixel a pixel, da primeira até a última linha da imagem, sempre da esquerda 

para direita (VARDASCA; VAZ; MENDES, 2018). 

Teoricamente, uma matriz de co-ocorrência pode ser construída por uma matriz de 

frequências relativas P (i, j; d, q), na qual dois elementos vizinhos, separados por uma distância 

“d” em uma orientação “q” ocorrem na imagem, um com propriedade “i” e o outro com 

propriedade “j”. Sendo assim, os elementos são pixels e as propriedades são os níveis de cinza. 

Os valores possíveis para “q” podem ser visualizados na imagem a seguir (VARDASCA; VAZ; 

MENDES, 2018). 

Figura 3. Valores (ângulos possíveis) para calcular uma matriz de co-ocorrência. 

 

Fonte: Arquivo pessoal. 

Atributos, como, contraste, correlação, energia, homogeneidade, entropia, média 

aparada, curtose, assimetria, variância e desvio padrão vêm sendo utilizados em pesquisas 

(COROLLER et al., 2017; YIP et al., 2017; BASHIR et al., 2019; PAULINO et al., 2019) e 

algumas definições podem ser vistas no quadro a seguir (quadro 1). 
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Quadro 1. Definições de atributos 

NOME DO 

ATRIBUTO 
DEFINIÇÃO 

Assimetria 

É um indicador da concentração de valores em relação `a 

mediana. Distribuições como a Gaussiana apresentam 

assimetria nula, enquanto assimetria negativa está presente 

em distribuições concentradas `a esquerda da mediana. 

Contraste Caracteriza-se pela diferença entre os tons de cinza. 

Correlação 
Mede a dependência linear entre os tons de cinza 

presentes em uma imagem. 

Curtose 

Indica o achatamento da função de distribuição e apresenta 

valores negativos em distribuições com forma mais 

achatada que a Gaussiana, ou seja, distribuições cujas 

regiões de alta probabilidade não se encontram tão 

concentradas próxima à média quanto à distribuição 

Gaussiana. 

Entropia Expressa a desordem contida na textura. 

Homogeneidade 
Assume valores altos quando a textura apresenta pequenas 

variações de níveis de cinza entre pares de pixels. 

Média 
Representa o valor esperado da distribuição dos níveis de 

cinza presentes na textura. 

Variância 

Descreve quanto os valores estão dispersos em torno da 

média, em que “gi” representa o tom de cinza para o i-

ésimo pixel e “n” o número de pixels presentes na textura. 

SMA (Segundo 

Momento Angular) 

Também conhecido como energia, expressa a 

uniformidade de uma textura. 

 

Transformações estatísticas como a análise por componentes principais (PCA), análise 

discriminante não paramétrica (NDA), análise discriminante linear (LDA) e razão de ganho de 

informação (IGR) podem ser utilizadas para reduzir ou simplificar as variáveis, também 

chamada de redução de dimensionalidade (VARDASCA; VAZ; MENDES, 2018). 

Dentre as transformações citadas acima, com a análise por componentes principais é 

possível analisar os dados, eliminar sobreposições e escolher as formas mais representativas 

dos dados a partir de combinações lineares das variáveis originais. Através da PCA, imagens 

podem ser tratadas como padrões em um espaço linear a fim de efetuar o reconhecimento 

estatístico. Logo, sendo A o número de linhas em uma imagem e B o número de colunas, pode-

se dizer que uma imagem é um padrão de A x B características ou um vetor (AxB), o qual é 

denominado de “espaço de imagens”, representado por I (VARDASCA; VAZ; MENDES, 

2018). 
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1.4.3 Utilização de classificadores 

Dentre os classificadores utilizados, o SVM (Support Vector Machine), o KNN (Kernel 

Nearest Neighbors) e as redes neurais vêm sendo usadas em problemas de classificação de 

imagens termográficas (OLESZKIEWICZ et al., 2016; PAULINO et al., 2019). 

1.4.3.1 Classificador SVM 

O SVM (Support Vector Machine) tem seu conceito baseado na teoria de aprendizagem 

estatística e pode ser aplicado a um conjunto de métodos de classificação que analisam dados e 

reconhecem padrões. É um procedimento automático de aprendizagem construtiva, baseado na 

minimização de risco estrutural, ou seja, pretende minimizar os erros existentes nos dados que 

não estão incluídos no algoritmo de construção. Sua vantagem se deve aos limites (borderlines) 

criados pelo aprendizado automático de máquina durante a fase de construção (ABE, 2005; 

WANG, 2005). 

De maneira geral, um classificador SVM produz resultados lineares binários, analisando 

um conjunto de dados iniciais e atribui o resultado a uma das duas categorias possíveis. 

Normalmente, este algoritmo funciona bem quando aplicado a novos dados, pois os dados 

aplicados durante a fase de construção são geralmente os mais difíceis de classificar. Em um 

modelo representativo, o SVM usa um mapeamento de pontos em espaço, e há, no espaço de 

representação criado, um hiperplano que separa as duas classes. Desta forma, os pontos são 

distribuídos no espaço de acordo com o pertencimento à classe (ABE, 2005; WANG, 2005). 

Na imagem a seguir, é possível visualizar a representação desse classificador. 

Figura 4. Representação do classificador SVM. 

 

Fonte: ABE, 2005; WANG, 2005. 

 



38 
 

1.4.3.2 Classificador KNN 

O KNN (Kernel Nearest Neighbors) é classificado como um algoritmo de aprendizagem 

supervisionada e pode ser usado para classificação e/ou agrupamento (LAROSE, D., LAROSE, 

C, 2005). É um dos algoritmos de classificação mais utilizados na aprendizagem de máquina e 

baseia-se na procura dos k-vizinhos mais próximos do padrão de teste. A busca pela vizinhança 

é feita utilizando uma medida de distância nessa procura e o padrão é classificado de acordo 

com a soma dos pesos dos k-vizinhos, o peso é o inverso das distâncias (DINIZ; SILVA; 

ALENCAR, 2016; DINIZ et al., 2013). Na imagem a seguir, é possível visualizar a 

representação desse classificador. 

Figura 5. Representação do classificador KNN. 

 

Fonte: KOÇAK et al., 2019. 

 

1.4.3.3 Redes neurais multicamadas 

Aprendizado profundo é uma parte do aprendizado de máquina baseado em uma 

estrutura de rede neural inspirada no cérebro humano. Essas estruturas aprendem recursos 

discriminativos de dados automaticamente, sem a necessidade de definição prévia por 

especialistas humanos, e obtêm a capacidade de aproximar relacionamentos não lineares muito 

complexos, podendo fornecer uma avaliação quantitativa de maneira automatizada (HOSNY et 

al., 2018). Logo, devido à sua capacidade de aprender representações de dados complexos, o 

aprendizado profundo é frequentemente robusto contra variações indesejadas, como a 

variabilidade entre leitores, podendo ser aplicado a uma grande variedade de condições clínicas 

e parâmetros (HOSNY et al., 2018). 

Teoricamente, as redes neurais multicamadas são constituídas por blocos de construção 

empilhados, também chamados de camadas de convolução, camadas de pool e camadas 
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totalmente conectadas. Essas redes aprendem diretamente dos dados, reconhecem os padrões 

nas imagens e classificam a saída final em classes com base em sua tarefa. As duas primeiras 

camadas, conhecidas como camadas de convolução e agrupamento, trabalham na extração de 

recursos, enquanto as camadas totalmente conectadas fornecem a saída final e a última camada 

de ativação classifica os recursos extraídos em categorias. Um conjunto de parâmetros 

aprendíveis (Kernels) são aplicados em cada posição da imagem. Hiperparâmetros, como o 

número arbitrário e o tamanho dos Kernels (3x3;5x5;7x7), são determinados antes do 

treinamento. As camadas de convolução executam operações de down-sampling, reduzindo o 

número de parâmetros aprendíveis. Ao final, os recursos de amostragem inferior são mapeados 

pelas camadas totalmente conectadas para a saída final na qual a função de ativação é aplicada 

para determinar as categorias (NAGI et al., 2020; DOI, 2007; HOPFIELD, 1982). A seguir, é 

possível visualizar a arquitetura de uma rede neural multicamada. 

Figura 6. Arquitetura de uma rede neural multicamada. 

Fonte: Arquivo pessoal. 

 

Diante das vantagens da utilização da TI como instrumento de diagnóstico de DTM e 

da possibilidade de aprimorar a avaliação de termogramas utilizando inteligência artificial, esse 

estudo se propõe a avaliar essas ferramentas como auxiliares no diagnóstico da disfunção 

temporomandibular. 
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2 OBJETIVO 

 

2.1 Objetivo Geral 

• Avaliar três métodos de aprendizado de máquina para extração de atributos e três 

algoritmos de classificação utilizando imagens termográficas, dados de temperatura e 

escala de dor à palpação na detecção de disfunção temporomandibular (DTM). 

2.2 Objetivos Específicos 

• Avaliar qual método de aprendizado de máquina para extração de atributos: radiômicos, 

semânticos e radiômicos-semânticos associados, é o mais efetivo para estabelecer o 

diagnóstico de DTM; 

• Analisar a acurácia, precisão, sensibilidade e especificidade de três algoritmos de 

classificação (SVM, KNN, MLP) na realização do diagnóstico de DTM; 

• Verificar qual associação entre método de extração de atributo e algoritmo de 

classificação é o mais adequado para estabelecer o diagnóstico de DTM; 
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3 METODOLOGIA 

 

3.1 Tipo de estudo 

Este estudo é caracterizado como um estudo observacional do tipo transversal. 

3.2 Localização do estudo 

Este estudo foi realizado no departamento de Odontologia do campus I da Universidade 

Estadual da Paraíba (UEPB), através de parceria entre a clínica de atendimento a portadores de 

dor orofacial e os pesquisadores do laboratório de termografia infravermelha. 

3.3 Aspectos éticos 

O projeto referente a este estudo foi cadastrado na Plataforma Brasil e encaminhado ao 

Comitê de Ética em Pesquisa com seres humanos (CEP) da UEPB para que fosse realizada a 

sua apreciação. O projeto obteve o parecer aprovado com o CAAE: 73417017200005187 

(Anexo A).  Além disso, esteve em conformidade com as resoluções do Conselho Nacional de 

Saúde (CNS) nº 466/2012 e nº580/2018 que estabelecem as diretrizes e normas 

regulamentadoras de pesquisas envolvendo seres humanos. Os pacientes assinaram o Termo de 

Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) concordando em participar da pesquisa 

(APÊNDICE A). 

A pesquisa não ofereceu quaisquer riscos aos pacientes, tendo em vista que a 

termografia infravermelha é um exame não invasivo, pois não utiliza radiação ionizante. 

3.4 Universo e amostra 

O universo da pesquisa foi composto por pacientes com queixas de dor orofacial que 

procuraram atendimento na clínica para atendimento de pacientes portadores de dor orofacial 

do departamento de Odontologia do Campus I da UEPB.  

A amostra foi composta por dois grupos de pacientes: 41 pacientes com DTM e 37 

pacientes sem DTM. Todos os pacientes foram examinados de acordo com o Índice 

Anamnésico de Fonseca (IAF) e, aqueles que tiveram o diagnóstico DTM, de acordo com este 

índice, foram examinados seguindo os parâmetros RDC/TMD a fim de confirmar o diagnóstico 

de DTM. Já o grupo de pacientes sem DTM (controle) foi composto por voluntários que não 

tiveram diagnóstico de DTM, realizado através do Índice anamnésico de Fonseca. Os pacientes 

dos dois grupos foram pareados o máximo possível quanto às características físicas, como peso 

e altura, para que o índice de massa corporal não fosse diferente e não causasse diferenças de 

temperatura, acarretando viés na análise das imagens.  
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3.4.1 Critérios de inclusão 

Os critérios de inclusão desse estudo foram: pacientes adultos (18 a 60 anos), de ambos 

os sexos, com DTM muscular ou mista (muscular e articular) e sem DTM, de acordo com o 

RDC/TMD e Índice anamnésico de Fonseca. 

3.4.2 Critérios de exclusão 

Foram excluídos da amostra os pacientes que apresentaram as seguintes características:  

• Odontalgia; 

• Febre; 

• Alterações sistêmicas (hipoglicemia, hipotireoidismo ou hipertireoidismo, 

hipertensão, doenças respiratórias, artrite reumatóide, fibromialgia, gravidez, 

alterações reumatológicas, menopausa, alterações neurológicas);  

• Pacientes oncológicos;  

• Pacientes em tratamento com medicação miorrelaxante, analgésica e/ou anti-

inflamatória ou que fazem reposição hormonal; 

• Pacientes que apresentem cicatrizes faciais e/ou pápulas. 

3.5 Diagnóstico de DTM 

Para realizar o diagnóstico da DTM, foi realizado o exame físico e aplicação dos 

questionários correspondentes ao RDC/TMD, índice de classificação diagnóstica 

universalmente aceito, validado e utilizado em pesquisas (DWORKIN; LE RESCHE, 1992) 

(ANEXO B).  

Foi realizada a coleta dos dados da palpação e da intensidade da dor, de acordo com o 

RDC/TMD, sendo classificada em quatro graus: 0 – Sem dor; 1- Dor leve; 2- Dor moderada; 

3- Dor severa. Tais dados foram analisados com as temperaturas dos pacientes com DTM. 

Como o diagnóstico de DTM utilizando o RDC/TMD demanda muito tempo e com o 

intuito de simplificar o diagnóstico de DTM no grupo controle, o Índice anamnésico de Fonseca 

foi utilizado para confirmar a ausência de sintomatologia de DTM nos pacientes convidados 

para formar esse grupo (GONÇALVES et al., 2010) (ANEXO C). 

3.6 Exame termográfico infravermelho 

3.6.1 Câmera térmica 

Os exames termográficos infravermelhos foram realizados utilizando uma câmera 

térmica portátil de sensor infravermelho FLIR modelo T650 Infrared (Figura 7) que foi fixada 
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em um tripé. Esse modelo apresenta lente de 25 mm e resolução espacial de 640 x 480 pixels, 

é capaz de produzir imagens térmicas e visuais com boa qualidade e sensibilidade térmica (0,05 

a 30 ºC), capta imagens com temperatura de -40ºC a 150ºC, e possui emissividade regulável. 

Figura 7. Câmera térmica FLIR T650. 

 
Fonte: Google Imagens. 

 

3.6.2 Sala de realização dos exames 

A sala de realização de exames está localizada no Laboratório de Termografia 

Infravermelha do departamento de Odontologia do Campus I, UEPB. A sala possui temperatura 

de ambiente padronizada. Para isso, é utilizado um termohigrômetro digital durante todos os 

exames que é posicionado próximo ao paciente e monitora a temperatura ambiente e a umidade 

relativa do ar. 

Essa sala possui ar-condicionado com capacidade térmica suficiente para o seu tamanho 

e não fica direcionado diretamente para o paciente. A temperatura da sala é mantida entre 22ºC 

e 24ºC. Além disso, não possui janelas, o que contribui significativamente para evitar insolações 

diretas no paciente. Lâmpadas fluorescentes, tipo frias, são utilizadas para iluminação do 

ambiente. 

As paredes de fundo onde a cadeira do paciente é posicionada são revestidas com placas 

de Poliestireno Expandido (EPS - isopor) com espessura de 25 mm, papel alumínio e E.V.A na 

cor preta (AIRES et al., 2018), formando uma barreira térmica isolante contra possíveis fontes 

externas de calor e fazem com que nenhuma imagem fantasma seja formada ou refletida no 

momento do exame, o que pode interferir na imagem térmica (Figura 8). 

No momento de realização dos exames, no máximo três pessoas devem estar na sala, 

para evitar o risco de aumento da temperatura ambiente. Ademais, é necessário ligar a câmera 

previamente e aguardar 20 minutos para estabilização da temperatura ambiente. 
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Figura 8. Visão do local onde é realizado o exame termográfico, mostrando a parede revestida por E.V.A preto, 

câmera térmica posicionada no tripé e a cadeira utilizada. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

3.6.3 Preparo do paciente 

Os exames termográficos foram realizados seguindo as diretrizes preconizadas pela 

Academia Americana de Termologia (SCHWARTZ, 2008) e, previamente a sua realização, 

todos os pacientes receberam orientações (APÊNDICE B), para evitar que fatores externos 

interferissem na temperatura da região. Para cada paciente, foi preenchida uma ficha que 

avaliou o perfil termográfico e a história médica (APÊNDICE C). 

Todos os voluntários foram orientados a fazer a limpeza facial em casa, sem esfoliação, 

no dia do exame para fidedignidade dos dados registrados pela câmera termográfica; e a não 

utilizar no dia do exame: fontes de calor, como secador e/ou alisador de cabelos; cremes, talcos, 

perfumes, maquiagens, entre outros; Os homens deveriam se barbear pelo menos seis horas 

antes do exame; não ingerir alimentos quentes; não fazer uso de analgésicos, anti-inflamatórios, 

anti-hipertensivos; não praticar qualquer tipo de exercício físico; se fumante, interrompesse o 

uso de cigarros e cachimbos por 4 horas antes do exame; não tomar banho quente; estar em 

jejum por no mínimo três horas antes do exame, nem consumir estimulantes e substâncias com 

cafeína; não tocar, esfregar ou coçar a pele a ser examinada; e não usar joias. 

Cada voluntário aguardou 15 minutos na sala de exame com temperatura média de 23±1 

ºC e umidade relativa do ar entre 40% e 60% para atingir o equilíbrio térmico preconizado 

(BRIOSCHI et al., 2003). Para aquisição da imagem, o participante foi acomodado em uma 

cadeira, utilizou gorro descartável para prender os cabelos e foi posicionado de modo ereto, 

com plano sagital perpendicular ao solo. A medição padronizada de 0,80 m (distância entre a 
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câmera e o paciente) foi realizada a cada aquisição de imagem (Figura 9). A emissividade da 

pele considerada para esse estudo foi de 98% (BARBOSA et al., 2020; WOZNIAK et al., 2015; 

DIBAI-FILHO et al., 2014; RODRIGUES-BIGATON et al., 2014; BRIOSCHI et al., 2010) 

configurada na máquina previamente a aquisição. 

Foram realizadas duas aquisições para cada paciente: lateral direita e esquerda, de forma 

padronizada (Figuras 10 e 11). 

Figura 9. Câmera posicionada no tripê e cadeira utilizada. 

 
Fonte. Arquivo pessoal. 

 

Figura 10. Imagem termográfica em normal lateral direita. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 
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Figura 11. Imagem termográfica em norma lateral esquerda. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

3.7 Análise das imagens termográficas 

           Todas as imagens adquiridas foram separadas e armazenadas em pastas individuais para 

cada participante e analisadas por um examinador cego. O software utilizado para avaliação foi 

o FLIR Tools v. 6.4 (Reino Unido), disponibilizado pela empresa da câmera e produzido, 

prioritariamente, para análise dos parâmetros de temperatura 

            Para medição do gradiente térmico dos pontos faciais nas ROI, a ferramenta “círculo” 

(diâmetro de 22±3 mm) foi utilizada para facilitar a sua adaptação aos pontos anatômicos 

analisados. Logo, oito pontos faciais bilaterais de cada paciente foram analisados, dois 

correspondentes ao músculo temporal anterior e seis ao músculo masseter que foi dividido em 

superior, médio e inferior (dois pontos para cada região) (Figuras 12 e 13).  Foram realizadas 

médias absolutas das temperaturas dos terços do músculo masseter e dos pontos do músculo 

temporal anterior, para facilitar a análise dos dados. 
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Figura 12. Utilização da ferramenta círculo para medição de temperatura em ROIs nos músculos temporal 

anterior e masseter (Visão lateral direita). 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

Figura 13. Utilização da ferramenta círculo para medição de temperatura em ROIs nos músculos temporal 

anterior e masseter (Visão lateral esquerda). 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

3.8 Tabulação dos dados 

            Os dados correspondentes à intensidade de dor à palpação e às médias de temperatura 

absolutas das ROI dos músculos “temporal anterior” e “masseter” foram tabulados e analisados 

posteriormente. 
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3.9 Análise termográfica auxiliada por técnicas de inteligência artificial 

As imagens termográficas foram analisadas com o auxílio de algoritmos de inteligência 

artificial que utilizaram três tipos de atributos extraídos das imagens: Atributos radiômicos, 

semânticos e radiômico-semânticos associados. Os atributos radiômicos (atributos de textura) 

foram extraídos das imagens com técnicas clássicas de visão computacional. Os atributos 

semânticos foram as temperaturas das regiões dos músculos masseter (superior, médio e 

inferior) e temporal anterior, extraídas pelo avaliador, e dados de palpação, coletados de acordo 

com o RDC/TMD.  Logo, foi criado um conjunto de dados adequados a cada tipo de atributo. 

3.9.1 Atributos radiômicos 

             A construção do vetor de atributos de cada imagem foi feita inicialmente com a 

segmentação. Para definição da ROI, foi adotada a segmentação manual utilizando o programa 

Fiji ImageJ (versão java 1.8.0; 64 bits), isolando separadamente as áreas dos músculos masseter 

e temporal anterior (Figura 14). Este método de segmentação é conhecido como padrão-ouro e 

sua aplicação justifica-se por conservar de forma precisa apenas a região relevante da face e 

descarta áreas com potencial de interferência na classificação, como regiões com pelos faciais, 

por exemplo. 

 

Figura 14. Programa Fiji ImageJ 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 
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O músculo masseter tem formato retangular. É formado por duas partes: superficial e 

profunda. A parte superficial tem origem na margem inferior do osso zigomático e se estende 

até a sutura zigomático-temporal, e, a parte profunda tem origem na margem inferior e na face 

medial do arco zigomático, estendendo-se até a eminência articular. Insere-se nos dois terços 

inferiores da face lateral do ramo da mandíbula. Já o músculo temporal tem forma de leque e é 

coberto pela fáscia temporal. Suas fibras apresentam três sentidos: anterior, média e posterior. 

Parte de suas fibras tem origem no assoalho da fossa temporal e parte na superfície medial da 

fáscia temporal. A inserção encontra-se na face medial do processo coronóide, na crista 

temporal até as proximidades do trígono retromolar (DU PONT; BROWN, 2014). 

A referência para definição das ROI do músculo masseter foram o arco zigomático 

(inserção proximal) e a face lateral do ângulo mandibular (inserção distal). O músculo temporal 

foi avaliado apenas em sua parte anterior sem pelos (HADDAD; BRIOSCH; ARITA, 2012).  

            Logo, para realização deste método, foram utilizadas as imagens em norma lateral 

direita e esquerda, sendo 74 imagens para o grupo controle (Sem DTM) e 82 imagens para o 

grupo dos pacientes com DTM. Utilizando a ferramenta de seleção “polygon”, do programa 

Fiji ImageJ (versão java 1.8.0; 64 bits), as regiões correspondentes aos músculos masseter e 

temporal foram selecionadas (figura 15). No menu Editar e selecionando a ferramenta “Crop”, 

as ROI foram retiradas da imagem (figura 16). No menu Editar, ferramentas “selection” e 

“make inverse” e no menu Imagem, ferramenta “Clear”, o fundo da imagem foi removido, 

ficando apenas a região de interesse selecionada da imagem original em fundo preto (figura 17 

e 18). As imagens foram salvas no padrão RGB e no formato JPEG, com tamanho variando de 

acordo a face do paciente. 
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Figura 15. Utilização da ferramenta “Polygon” para seleção das ROI. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

 

Figura 16. Utilização da ferramenta “Crop” para extração da ROI. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 
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Figura 17. ROI extraída. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

 

Figura 18. ROI extraída apresentando uma matriz de 108*115 pixels e padrão RGB, sendo salva em formato 

JPEG. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

           As regiões de interesse foram selecionadas inicialmente da imagem em norma lateral 

direita e para que pudessem ser utilizadas as imagens em norma lateral esquerda e ambas 

ficassem na mesma norma, utilizando o menu imagem, ferramentas “transform” e “flip 
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horizontally”, as imagens em norma lateral esquerda foram convertidas em norma lateral direita 

(Figuras 19 e 20).  

Figura 19. Transformação da imagem em norma lateral esquerda em norma lateral direita. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 
Figura 20. Imagem em norma lateral esquerda transformada em lateral direita. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

            Para caracterizar o padrão das classes (diferenciar pacientes com DTM e sem DTM) 

foram extraídos atributos radiômicos (de textura) obtidos por meio de método estatístico em 

uma matriz de co-ocorrência na angulação padrão de 0º. Ao todo, foram extraídos vinte 
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atributos, dez por músculo: contraste, correlação, energia, homogeneidade, entropia, média 

aparada, curtose, assimetria, desvio padrão e variância. Sendo assim, foi criado um conjunto de 

dados com 156 amostras e cada uma apresentando 20 atributos.  

3.9.2 Atributos semânticos 

             A construção dos vetores de atributos que contemplou as medidas de temperatura e 

escala de dor à palpação foi realizada no ato da aquisição da imagem de 78 pacientes, sendo 41 

pacientes com DTM e 37 pacientes sem DTM. Os valores de temperatura foram mapeados por 

meio do software da câmera, medidos com o auxílio da ferramenta círculo. As regiões de 

interesse utilizadas correspondem ao masseter e temporal, sendo que a região do masseter foi 

dividida em três partes: superior, médio e inferior, totalizando quatro regiões. 

            Para cara região foi obtida, foi verificada a intensidade da dor à palpação, de acordo 

com o RDC/TMD, variando entre 0 e 3, sendo 0 a ausência de dor e 3 o seu nível mais intenso 

(dor severa). Por fim, este processo de extração gerou um conjunto de dados com 156 amostras 

em estrutura tabular, cada amostra com 8 atributos. Os atributos foram: temperatura masseter 

superior, dor masseter superior, temperatura masseter médio, dor masseter médio, temperatura 

masseter inferior, dor masseter inferior, temperatura temporal e dor temporal. 

3.9.3 Associação de atributos semânticos e radiômicos 

              Além dos conjuntos de dados formados, de maneira isolada, para os atributos 

semânticos e radiômicos, foi criado um conjunto de dados através da associação entre os dois 

atributos. Logo, foi formado um conjunto de dados com 156 amostras e cada uma apresentou 

28 atributos: temperatura masseter superior, dor masseter superior, temperatura masseter 

médio, dor masseter médio, temperatura masseter inferior, dor masseter inferior, temperatura 

temporal, dor temporal, contraste temporal e masseter, correlação temporal e masseter, energia 

temporal e masseter, homogeneidade temporal e masseter, entropia temporal e masseter, média 

aparada temporal e masseter, curtose temporal e masseter, assimetria temporal e masseter, 

desvio padrão temporal e masseter e variância temporal e masseter. 

3.10 Processamento após a segmentação das imagens  

Uma das etapas mais importantes na organização dos dados é a normalização dos 

valores dos atributos. Em geral, os algoritmos de aprendizagem de máquina não possuem um 

bom desempenho quando há uma diferença grande de escala entre os atributos de entrada. Deste 

modo, foi realizada a normalização, que consiste em realizar operações aritméticas para que o 

valor dos atributos esteja no intervalo entre 0 e 1. 
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Após normalização foi aplicada a redução de dimensionalidade, cujo objetivo foi 

diminuir a complexidade computacional e gerar novos atributos mais relevantes a partir dos 

atributos de entrada originais. Foi utilizado o método PCA (Análise por Componentes 

Principais) para redução da dimensionalidade e considerando uma variância de 95% para 

geração dos novos atributos. 

Após aplicação do PCA o número de atributos do primeiro conjunto de dados (Atributos 

radiômicos - de textura) passou de vinte para oito, no segundo conjunto de dados (Atributos 

semânticos - atributos térmicos e escala subjetiva de dor) o valor foi reduzido de oito para quatro 

e no conjunto dos atributos associados, passou de vinte e oito para onze atributos. Na imagem 

abaixo (figura 21), é possível visualizar um exemplo de redução de dimensionalidade, onde um 

conjunto de dez atributos foi reduzido a um conjunto com quatro atributos. 

 
Figura 21. Redução de dimensionalidade com PCA. 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

 

 

Ao imaginar estes conjuntos de dados em formato tabular, compreende-se que ao aplicar 

o PCA obteve-se um novo conjunto de dados com o mesmo número de amostras (linhas) que o 

conjunto original, mas com menos atributos (colunas). Com o conjunto de dados prontos, este 

foi particionado em dois subconjuntos, seguindo o método hold-out, nas proporções 70/30. O 

subconjunto com 70% foi destinado a etapa de treinamento e o outro, com 30%, para realização 

dos testes. Foi adotada a estratificação para esse particionamento, ou seja, foi garantida a 

proporcionalidade para ambas as classes saudável (sem DTM) e patologia (DTM). 

Para os subconjuntos com 70% das amostras (de treinamento) foi empregada a validação 

cruzada, um método de reamostragem que consiste em utilizar várias combinações do mesmo 

conjunto de dados durante o treinamento. Esse método é extremamente útil para ampliar a 

capacidade de generalização de um modelo. Nesse estudo, foram definidas 10 iterações para a 

reamostragem da base de treinamento via validação cruzada. 
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3.11 Classificação 

O planejamento dos modelos adotados para classificação tomou como base outras 

pesquisas aplicadas às imagens térmicas para a escolha dos classificadores, à exemplo de 

Paulino et al. 2019 e Gonçalves, 2020. 

Em aprendizado supervisionado, o KNN e o SVM se destacam como dois dos 

classificadores mais utilizados na literatura, ambos consolidados e de fácil implementação. 

Além desses, também foram utilizadas as Redes neurais multicamadas. 

A métrica adotada para avaliar os classificadores foi a acurácia, que corresponde ao 

nível de acertos de um modelo. Além da acurácia, outras métricas importantes também foram 

utilizadas: a precisão, que avaliou quais das amostras classificadas como corretas são 

efetivamente corretas; a sensibilidade, que avaliou quantas amostras, que deveriam ter sido 

classificadas em uma classe, foram realmente classificadas na mesma e a especificidade que 

diz respeito a capacidade de dizer que um indivíduo não pertence a uma classe, com ele não 

pertencendo à classe. A precisão está diretamente relacionada aos falsos positivos e a 

sensibilidade aos falsos negativos. 

 

3.11.1 Classificador KNN 

O KNN teve o objetivo de determinar o rótulo de classificação de uma amostra baseado 

nas amostras vizinhas. O valor do kerner correspondeu a quantidade de vizinhos que o 

algoritmo teve que considerar para realizar a classificação. Para a construção desse modelo, foi 

utilizado o kernel = 5. Este valor foi definido após executar iterativamente a classificação 

variando o k (kernel) de 1 até 50 e comparar a acurácia do modelo no treinamento em cada valor 

de k. 

3.11.2 Classificador SVM 

Ao utilizar o classificador SVM, as classes foram separadas por uma linha denominada 

fronteira de decisão e o espaço entre as classes deveria ser o maior possível. Quanto maior o 

espaço da fronteira de decisão melhor a classificação do modelo. Devido à não linearidade dos 

dados utilizados nessa 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.  

 



56 
 

3.11.3 Classificador MLP 

Além do KNN e do SVM, foi criado também um classificador usando redes neurais 

multicamadas, através de um de seus tipos (MLP-Multilayer Perceptron), devido aos recentes 

avanços obtidos com técnicas desta natureza na última década. Nesse estudo, a primeira camada 

da MLP corresponde à camada de entrada (input), a segunda com 8 neurônios e a terceira e 

quarta com 6 neurônios, a quinta com 4 neurônios e a última é a camada de saída (output).  

Logo, para os atributos radiômicos, semânticos e radiômicos e semânticos associados, a MLP 

teve, respectivamente, 8, 4 e 11 neurônios na camada de entrada (input). 

 

3.12 Análise estatística dos dados 

Primeiramente, foi verificado se havia tendência de agrupamento dos conjuntos de 

dados utilizados, essa tendência foi medida por meio do Teste da Estatística Hopkins. Neste 

teste, a hipótese nula foi a hipótese homogênea, em que o conjunto de dados foi distribuído 

uniformemente e não continha clusters (agrupamentos) significativos. Já a hipótese alternativa, 

ou seja, não homogênea, apontou que a distribuição não era uniforme e consequentemente havia 

ocorrência de clusters. O teste foi conduzido interativamente usando como limiar o valor de H 

= 0.5 para rejeitar a hipótese alternativa. Ou seja, se o valor obtido estivesse próximo de 0.5 

então seria improvável que de dados tivesse clusters estatisticamente significativos e quanto 

mais distante, maior seria a tendência de clusters.  

A distribuição dos dados foi analisada utilizando o teste de Shapiro-Wilk e verificou-se 

distribuição normal dos dados (p>0,05). Os testes estatísticos ANOVA para medidas repetidas 

e pós teste de Tukey foram utilizados para avaliar entre quais grupos houve diferença 

estatisticamente significativa. Foi adotado o nível de significância de 5% (p<0,05). 

O Software utilizado para as análises estatísticas foi o JAMOVI (versão 1.6, 2021, 

Sydney, Austrália). 
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4 FLUXOGRAMA 

 
Figura 22. Descrição dos métodos de inteligência artificial utilizados. 

Fonte: Arquivo pessoal. 

 

  

Acurácia/Precisão/Sensibilidade/Especificidade 
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5 RESULTADOS 

 

Os resultados desse estudo serão apresentados em formato de artigo que será submetido 

à revista Dentomaxillofacial Radiology que apresenta um fator de impacto de 2.419. 
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Abstract 

Aim: To assess three machine learning (ML) attribute extraction methods: radiomic, semantic 

and radiomic-semantic association on temporomandibular disorder (TMD) detection using 

infrared thermography (IT); and to determine which ML classifier, KNN, SVM and MLP, is 

the most efficient for this purpose. 

Material and Methods: 78 patients were selected by applying the Fonseca questionnaire for 

control patients (37) and RDC/TMD for TMD patients (41). IT lateral projections of each 

patient were acquired. The masseter and temporal muscles were selected as regions of interest 

(ROI) for attribute extraction. Three methods of extracting attributes were assessed: radiomic, 

semantic and radiomic-semantic association. For radiomic attribute extraction, twenty texture 

attributes were assessed using co-occurrence matrix in a standardized angulation of 0°. The 

assessed semantic features were the ROI mean temperature and pain intensity. For radiomic-

semantic association a single dataset composed of twenty-eight features was assessed. The 

classification algorithms assessed were KNN, SVM and MLP. Hopkins’s statistic, Shapiro–

Wilk test, ANOVA and Tukey test were used to assess data. The significance level was set at 

5% (p<0.05). 

Results: Training and testing accuracy values differed statistically for the radiomic-semantic 

association (p=0.003). MLP differed from the other classifiers for the radiomic-semantic 

association (p=0.004). Accuracy, precision and sensitivity values of semantic and radiomic-

semantic association differed statistically from radiomic features (p=0.008, p=0.016 and 

p=0.013). 

Conclusion: Semantic and radiomic-semantic associated ML feature extraction methods and 

MLP classifier should be chosen for TMD detection using IT images and pain scale data. IT 

associated with AI presents promising results for TMD detection. 

Keywords: Temporomandibular Joint Disorders; Thermography; Artificial Intelligence. 
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INTRODUCTION 

Temporomandibular disorders (TMD) are characterized by a set of musculoskeletal and 

neuromuscular disorders that affect the temporomandibular joint (TMJ).1,2 Masticatory muscle 

disorders are the most prevalent subgroup of TMD and are characterized by trigger points 

affecting more than one muscle group and myofascial pain associated with muscle spasm and 

tenderness during palpation.3,4 

 TMD diagnosis is based on the clinical history and clinical examination;2 and its 

detection and classification can be challenging. The Research Diagnostic Criteria for 

Temporomandibular Disorders (RDC/TMD) is a widely used diagnostic protocol,5,6 which 

requires a certain amount of training and is time- and resource-consuming. A precise TMD 

diagnosis and effective treatment improves the quality of patients' lives significantly.4 

Computed tomography (CT), cone beam computed tomography (CBCT) and magnetic 

resonance images (MRI) are often indicated as complementary image exams to assist TMD 

diagnosis.7 However, these imaging modalities are more useful for evaluating cases of 

degenerative alterations and disc displacements, not providing information on local 

microcirculation, which is important in cases of masticatory muscle disorders.8 

Infrared Thermography (IT) is a promising non-ionizing and non-invasive screening 

method for measuring skin temperature and temperature variation remotely.7,9 Several studies 

have investigated the use of IT on TMD diagnosis7-8, 10-16 presenting controversial results. The 

interpretation of IT exceedingly small temperature variations (0.1ºC - 0.5ºC) may be a reason 

for its divergent results. Therefore, this image modality may benefit from computational 

analytical tools.4,17-18 Therefore, computer-aided interpretation of thermograms is of great 

relevance and may improve the information assessed by IT, since the link between the disease 

and heat pattern is subtle and usually non-linear.  

Artificial intelligence (AI) is defined as the ability of a machine to emulate intelligent 

human behavior to execute complex tasks.19 In general, computerized methods often employ 

data mining and machine learning (ML) algorithms, which are considered computer-aided 

diagnostic tools that assist doctors in making diagnostic decisions.20 Therefore, a computer-

aided approach has three benefits: reduced interobserver variability, AI may outperform 

humans on specific tasks, and the performance of these objective systems can be measured.21  

The use of AI is progressing on dental practice based on semantic features (data from 

clinical exams and auxiliary tools) and radiomic features (image data).22 Radiomic features are 

image hidden quantitative information which can be extracted with the aid of algorithms called 
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attribute extractors or feature extractors. Radiomic features represent patterns quantitatively in 

an image and can be classified into three types of descriptors: shape, texture, and frequency.23 

Radiomic features can be associate with semantic features (qualitative data) for a more robust 

characterization of a given pattern. 

ML is one of the subfields of AI that allows a computer model to learn and predict by 

recognizing patterns.19 ML classifiers are algorithm classification techniques widely used in 

machine learning. K-Nearest Neighbors (KNN) classification algorithm is one of the most used 

non-parametric classification methods to determine a sample's classification label based on 

neighboring samples; however, it is limited due to high memory consumption when using large 

datasets.24 Support Vector Machine (SVM) is a computer algorithm that learns by pattern to 

assign labels to objects,25 and needs long training time for large datasets.26 Artificial neural 

networks (ANNs) are non-linear models inspired by the neural architecture of the brain and a 

typical ANN architecture is a multilayer perceptron (MLP) that contains a series of layers, 

composed of neurons and their connections.27 When assessing ML classifiers, it is important to 

stablish which one shows higher accuracy for the assessed diagnostic task, image modality and 

type of extracted data (radiomic or semantic). 

Therefore, this study aimed to assess three ML attribute extractor methods: radiomic, 

semantic and the association of semantic and radiomic methods on TMD detection using IT; 

and to determine which ML classifier, KNN, SVM and MLP, is the most efficient for this 

purpose. 

 

MATERIAL AND METHODS 

This cross-sectional observational study was approved by the University’s Ethics and 

Research Committee (protocol nº 73417017.2.0000.5187) and follows the Helsinki 

Declaration. 

 

Sample Selection 

IT exams were performed in 41 patients with temporomandibular disorders and 37 

patients without temporomandibular disorders (control group), referred to the University’s 

Orofacial Pain clinic. The control group was composed of volunteers who did not present TMD 

signs and symptoms, according to the Fonseca questionnaire. The selected patients should be 

18 to 60 years old. 

Patients with toothache, fever, systemic changes (hypoglycemia, hypothyroidism or 
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hyperthyroidism, hypertension, respiratory diseases, rheumatoid arthritis, fibromyalgia, 

pregnancy, rheumatological disorders, menopause, neurological disorders); cancer patients; 

patients under treatment with myorelaxant medication, analgesic and/or anti-inflammatory, or 

who underwent hormone replacement; and patients who had facial scars or papules were 

excluded from this study. 

 

Palpation and Pain Scale Assessment  

The diagnosis of TMD was performed using RDC/TMD (Axes I and II).28 Palpation 

was performed and pain intensity data was collected according to the following 

characterization: 0 – without pain; 1- slight pain; 2- moderate pain; 3- severe pain, in accordance 

the RDC / TMD. 

 

IT acquisition 

 For the acquisition of IT exams, a handheld FLIR model T650 infrared sensor camera 

(FLIR Systems, Wilsonville, USA), with 25mm lens and 640x480 pixels spatial resolution, 

capable of capturing images with temperature variation between -40ºC to 150ºC and thermal 

sensitivity of 0.05ºC to 30ºC was used. The thermographic camera was attached to a tripod and 

switched on 20 min prior image acquisition. 

 All images were acquired in the University’s Infrared Thermography Laboratory in a 

room with standardized temperature (22ºC to 24ºC) and no windows. Cold-cathode fluorescent 

lamps were used for ambient lighting and the walls where the patient's chair was positioned 

were covered with 25mm thick Expanded Polystyrene (EPS-Styrofoam) plates, aluminum foil 

and Ethylene-vinyl acetate (EVA) in black color.  

 The exams were performed in the lateral (right and left sides) norm (Figure 1) following 

the recommendations of the American Academy of Thermology.29 All patients received written 

and oral instructions one day prior the IT exam (do not apply make-up or lotion to the face; do 

not use sources of heat such as hairdryers or hair straighteners; do not take analgesics, 

corticoids, anti-inflammatory drugs; do not carry out any kind of physical exercise; and do not 

touch, rub, or scratch the area of skin that is to be examined). The patients should wait 15 

minutes in the examination room with an average temperature of 23 ± 1 ºC and relative humidity 

between 40 and 60% to achieve the recommended thermal balance.30  

The patient was seated in a swivel-chair, maintaining an erect posture, with the sagittal 

plane perpendicular to the ground and camper plane parallel to the ground. A standardized 
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distance of 0.80 m between the camera and the patient was set for all image acquisitions. The 

emissivity of the skin was set at 98%. 13-14, 16, 31-32 To minimize the reflection of thermal 

radiation, only the patient and the operator should be present in the room during image 

acquisition. 

 

 

Figure 1. A-Left side lateral norm thermogram; B-Right side lateral norm thermogram of the 

same patient.  

 

156 thermographic images were acquired, which were stored in individualized folders 

and subsequently evaluated by an observer with the aid of the FLIR Tools v. 6.4 software (FLIR 

Systems, Wilsonville, USA). The thermographic images were used for both semantics and 

radiomics attribute extractions. 

The regions of interest (ROI) were selected in the image region of the temporal and 

masseter muscles on the right and left lateral norms, with two points in the temporal region and 

6 points in the masseter region. The “circle” tool (diameter 22 ± 3 mm) was used to check the 

thermal gradient. Absolute averages of temperatures were obtained for each ROI. The average 

temperature values for each patient, muscle and ROI were tabulated in a spreadsheet for 

posterior analysis.   

Thermographic images were also analyzed with the aid of AI using three ML methods 

of feature extraction. The first ML method was the extraction of radiomics features which are 

the characteristics extracted from an image through mathematical formulas that describe 

quantitatively various characteristics related to the image texture within ROI. The second ML 

method used was the extraction of semantic features which are qualitative characteristics that 
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are collected according to a subjective assessment done by a radiologist or a health 

professional.33-35 The third method used was an association of radiomic and semantic features 

to create a single dataset.  

To perform the technique of extracting image texture radiomic features, right and left 

lateral norm images were used (74 images for the control group and 82 images for the TMD 

group). With the aid of Fiji ImageJ software (64-bit Java 1.8.0_172, National Institutes of 

Health, Bethesda, MD), the regions corresponding to the masseter and temporal muscles were 

selected using the “polygon” selection tool. By selecting the “crop” tool, the ROI was removed 

from the image. To remove the image background, “make-inverse” and “clear” tools were used. 

The lateral right and left norms were standardized to the right-side norm by using the tools 

“transform” e “flip horizontally”, to improve image assessment (Figure 2).  

The semantic features were extracted from a set of tabulated data. A spreadsheet containing 

temperature data from the masseter and temporal regions obtained using FLIR Tools v. 6.4 

software in addition to the categorized scale of pain on palpation data was used for this 

technique. 

The third method used radiomics and semantics features extracted previously and 

transformed these features in a single dataset for further assessment.  

 
Figure 2. A-Thermographic image assessed with Fiji ImageJ software using the “polygon” 

selection tool to select the ROI; B- Standardization of the lateral right and left norms to the 

right-side norm by using the tools “transform” e “flip horizontally”; C-left-side lateral norm 

transformed into right-side lateral form; D- ROI of the masseter muscle; E -ROI of the 

temporal muscle. 
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Radiomic features (texture attributes) 

The vector of attributes construction of each image was done initially with the 

segmentation of the ROI. For the definition of the ROI, manual segmentation was adopted, 

isolating the masseter and temporal areas separately, as previously described. This 

segmentation method application is justified by precisely selecting only the relevant region of 

the thermogram and discarding areas with potential for interference in the attribute 

classification, such as regions with facial hair.  

To characterize the pathology (TMD) and healthy (control) patterns, twenty texture 

attributes were extracted from the co-occurrence matrices on a 0° standardized angulation. The 

attributes extracted from the temporal and masseter muscles were contrast, correlation, energy, 

homogeneity, entropy, trimmed means, kurtosis, asymmetry, standard deviation, variance. 

Therefore, a dataset of 156 samples was created and each sample had 20 attributes (ten attributes 

for each muscle assessed).   

 

Semantic features (temperature and pain scale data attributes) 

The construction of the temperature and pain scale data attribute vectors started during 

image acquisition. The temperature values were mapped using the infrared camera software 

(FLIR Tools v. 6.4 software). The ROIs used to assess temperature values were the same 

described for radiomic features. 

For each region, the corresponding pain intensity values were assessed in accordance 

with the RDC/TMD. 28 Finally, this extraction process generated a dataset with 156 samples in 

a tabular format, each sample with 8 attributes (masseter temperature at its superior region, pain 

data at the masseter’s superior region, masseter temperature at its middle region, pain data at 

the masseter’s middle region, masseter temperature at its inferior region, pain data at the 

masseter’s inferior region, anterior temporal temperature, and pain at the anterior temporal). 

 

Association of radiomic and semantic attributes 

To verify if the association of radiomic and semantic attributes could improve TMD detection, 

a dataset was created associating both ML methods.  For each one of the 156 samples, 28 

attributes were extracted. The attributes extracted from the temporal and masseter muscles were 

contrast, correlation, energy, homogeneity, entropy, trimmed mean, kurtosis, asymmetry, 

standard deviation, variance, temperature (superior, middle, and inferior masseter and temporal 

muscles), pain (superior, middle, and inferior masseter and temporal muscles).   
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Data processing 

The Principal Component Analysis (PCA) method was used to reduce the 

dimensionality and a 95% variance was considered to generate the new features; therefore, 

generic features were generated statistically based on the existing features. After applying PCA, 

the number radiomic features was reduced from 20 to 8, the semantic features were reduced 

from 8 to 4 and the radiomic-semantic association features were reduced from 28 to 11. 

Considering these datasets in a tabular format, it is understood that when applying the 

PCA a new set with the same number of samples (rows) as the original set will be obtained, 

however with fewer attributes (columns). The datasets are then partitioned into two subsets, 

following the holdout method, in 70/30 proportions. The subset with 70% was destined to the 

training stage and the 30% subset was used to carry out the tests. It is important to highlight 

that the stratification adopted for this partitioning is proportionality guaranteed for both classes 

(healthy and pathology). 

For subsets with 70% of the samples (training), cross-validation was used, which is a 

method that consists of using various combinations of the same dataset during training. This 

method is extremely useful to increase the generalizability of a model. In this research, 10 

iterations were defined for resampling the training base via cross-validation. 

 

Classification algorithms (classifiers) 

Kernel nearest neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM) and Multilayer 

Perceptron (MLP) classifiers were implemented and compared. 

The metric adopted to evaluate the classification algorithms was the accuracy, which 

corresponds to the level of correctness of a model. In addition to accuracy, precision, sensitivity, 

and specificity were assessed. 

 

KNN Classifier 

The KNN aims to determine a sample's classification label based on neighboring 

samples. The Kerner value corresponds to the number of neighbors that the algorithm must 

consider performing the classification. For the construction of this model, kernel value 5 was 

used. This value was defined after an iterative execution of the classification varying the k 

(kernel) from 1 to 50 and comparing the accuracy of the model training in each k value. 

 

SVM Classifier 
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In the SVM technique, classes are separated by a line named the decision boundary and 

the space between classes which must be as large as possible. The greater the space of the 

decision boundary, the better the classification of the model. Due to the non-linearity of the data 

used in this research, a degree 3 polynomial function was used to define the decision boundary. 

Polynomials of different degrees were also tested, but there was no gain in accuracy using this 

approach. 

 

Multilayer Perceptron (MLP)  

In addition to KNN and SVM, a classifier was also created using MLP. The first layer 

corresponded to the input layer, the second layer has 8 neurons and the third and fourth have 6, 

the fifth has 4 neurons and the last layer corresponded to the output. Therefore, for the radiomic, 

semantic and the radiomic-semantic association features, the MLP had 8,4, 11 neurons in the 

input layer, respectively (Figures 3,4,5). The input layer corresponds to the number of features 

after principal components analyses (PCA). 

 

 

 
Figure 3. Multilayer Perceptron (MLP) for radiomic features. 
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Figure 4. Multilayer Perceptron (MLP) for semantic features. 

 

 

Figure 5. Multilayer Perceptron (MLP) for associated radiomics and semantics features. 

 

Data analysis 

To prove the clustering tendency of the datasets, Hopkins’s statistic was used. This 

statistical test has the threshold of 0.5 (H=0.5) as reference, and the result statistical data will 

be a value between 0 and 1.  The closer the H value is to 0, the greater the clustering tendency 
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of the dataset, and the closer the H value is to the threshold, the greater the randomness of the 

data distribution (lower tendency of clustering). 

Data analysis was done using the Jamovi software (version 1.6, 2021, Sydney, 

Australia). The Shapiro–Wilk test was used to assess data distribution, which was found to be 

normal for all groups (p>0.05). For each tested ML method and classifier accuracy, precision 

(positive predictive value), sensitivity (true positive rate) and specificity (true negative rate) 

were calculated. ANOVA for repeated measures and Tukey test were used to compare the 

studied variables.  

 

RESULTS  

The H value obtained in this study for the radiomic, semantic and radiomic-semantic 

features were 0.19, 0.21 and 0.16, respectively. Therefore, there is a cluster tendency for the 

studied datasets.  

Table 1 shows the accuracy values of the classifiers for the training and testing 

assessments for each studied feature extraction method. The training and testing accuracy only 

differed statistically for the radiomic semantic associated features (p=0.003). MLP presented 

the best accuracy values and differed from SVM and KNN for the radiomic-semantic associated 

features (p=0.004). Although SVM presented the best accuracy values for radiomic and 

semantics features assessed separately, it did not differ from KNN and MLP (Table 1).  

 

Table 1. Accuracy values  of the ML classifiers for the training and testing datasets and the 

studied feature extraction methods.  

 

 

ACCURACY 

RADIOMIC FEATURES p-

value 

SEMANTICS FEATURES p-

value 

ASSOCIATED FEATURES p-

value 

    KNN A             SVM A           MLPA Intra KNNA              SVMA            MLPA Intra KNNA              SVMB            MLPC Intra 

0.695 0.499 0.004 

TRAINING 71.54% a 79.52% a 90.90% a Inter 89.90% a 89.91% a 91.95% a Inter 89% a 93.63% a 98.68% 
a 

Inter 

TESTING 68.08% a 76.59% a 63.82% a 0.296 87.23% a 95.74% a 91.48% a 0.758 82.97% b 87.23% b 91.49%
b 

0.003 

** Different letters indicate statistically significant differences between groups. 

** ANOVA test for repeated measures and post Tukey test. 

*** Intra corresponds to KNN, SVM and MLP. 

**** Inter corresponds to training and testing. 

 

When assessing and comparing the testing accuracy, precision and sensitivity values of 

each feature extraction method, semantic features and radiomic-semantic features associated 
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differed statistically from radiomic features (p=0.008, p=0.016 and p=0.013). The semantic 

features presented the best specificity values, followed by radiomic–semantic associated 

features and the semantic features attribute extractors differed statistically from radiomic 

features (p=0.045) (Table 2). 

 

Table 2. Testing dataset accuracy, precision, sensitivity, and specificity values for the studied 

feature extraction methods for each assessed classifier. 

  KNN SVM MLP MEAN  SD p-

value 

ACCURACY RADIOMICSA 68.08% 76.59% 63.82 69.50%        6.5 0.008 

SEMANTICSB 87.23% 95.74% 91.48% 91.15%  4.26 

ASSOCIATEDB 82.97% 87.23% 91.49% 87.20%  4.26 

PRECISION RADIOMICA 70.08% 79.16% 66.66% 72%            6.46 0.016 

SEMANTICB 82.75% 96% 88.88% 89.20%  6.63 

ASSOCIATEDB 84% 85.18% 86.20% 85.10%  1.10 

SENSITIVITY RADIOMICA 68% 76% 64% 69.30%  6.11 0.013 

SEMANTICB 96% 96% 96% 96%  0 

ASSOCIATEDB 84% 92% 100% 92%  8 

SPECIFICITY 

 

RADIOMICA 68.18% 77.27% 63.63% 69.70%  6.94 0.045 

SEMANTICB 77.27% 95.45% 86.36% 86.40%  9.09 

ASSOCIATEDAB 81.81% 81.81% 81.81% 81.81%  0 

 

* Different letters indicate statistically significant differences between groups. 

** ANOVA test for repeated measures and post Tukey test.  

DISCUSSION  

IT is a non-invasive and rapid screening method that reveals the dynamics of 

microcirculation on the skin surface in real time, detecting the extent of functional, nervous, 

and vascular changes caused by inflammatory processes, endocrine disorders, or oncological 

conditions. 7 This diagnostic method has been assessed previously in dentistry in studies on oral 

candidiasis,36 caries,37 lip herpes38 and endodontic tasks.39  

Muscles need oxygen provided by the blood flow to perform their contraction and 

relaxation movements. The blood flow can also affect the skin temperature which is regulated 

by the autonomic nervous system. 3 In cases of masticatory muscles disorders, the blood flow 

can be altered and directly affect the muscles thermal patterns;  40 therefore, IT would be 

indicated to assess muscles thermal alterations. IT diagnostic usefulness in identifying patients 

with TMD presents limited effectiveness; 32 however, the literature is still scarce regarding the 

reliability of IT in the diagnosis of TMD. 7 
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Regarding the use of AI in the medical field, studies on the detection of breast cancer, 

41 respiratory frequency, 42 cellulite stages4, 43 differentiation of potentially malignant lesions 

and lower lip cancer, 44 facial analysis45 and thermographic findings related to orofacial pain 

have shown promising results.46 Recently, at the 8th European Medical and Biological 

Engineering Conference, a conference paper sought to investigate the ability of infrared thermal 

image on TMD detection, using AI, and found promising AUC values (0.71), thus suggesting 

that infrared thermal imaging can be a relatively inexpensive and simple to use tool for 

assessing TMD47. Therefore, the use AI may improve IT diagnostic efficiency increasing 

productivity and diagnostic accuracy, aiding the subjective interpretation of the clinician.  

According to Hung (2020),19 reports on AI techniques in the dentomaxillofacial 

radiology field focus on four main applications including automatic localization of 

cephalometric landmarks, diagnosis of osteoporosis, classification/segmentation of the 

maxillofacial cysts and/or tumors, and identification of periodontitis/periapical disease. 

Previous studies have used AI in TMD diagnosis using CBCT scans and have shown 

satisfactory results. 20, 48-50 A recently published study used AI through the extraction of 

radiomic features (texture attributes) to assess thermographic findings related to TMD 

symptoms of 19 TMD patients and 21 control patients, using the texture attribute 

homogeneity.46 The authors stated that there is a potential for texture attribute analysis assessing 

IT on TMD diagnosis, as TMD pain affects all masticatory system, and can affect thermal 

changes in muscles unevenly. 

Automatic segmentation tools are paramount for the creation of diagnostic task specific 

software and apps so AI can be used as an auxiliary tool in the dental clinic routine. IT automatic 

segmentation is difficult because heat distribution is not delimited by anatomical structures, 

segmentation errors due to similar temperatures between the environment and object of study 

can occur and different shapes and sizes of the object of interest may difficult the machine 

learning process 51
. Therefore, a large dataset must be used with the purpose of obtaining high 

accuracy automatic segmentation of IT images. Several semi-automatic methods have been 

proposed for segmentation, however, this process often depends on hand-crafted image features 

and preprocessing operations.52 Previous studies using IT have attempted automatic 

segmentation using active shape approach, a thermal and a color image synchronously. Studies 

with large sample sizes are needed to stablish the best IT automatic segmentation method.  

The total number of published predictive modeling studies using radiomic features has 

been rapidly rising, a consensus on which features are repeatable and reproducible has not yet 

emerged.53 Radiomic features characteristics have values in a continuous scale which can 
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provide details distinguishing for example odontogenic tumors. 33, 54 Technically, the images 

are transformed into dimensional data to search for correlations that can define a radiographic 

phenotype useful before, during or after treatment. 54-55 Entropy has been consistently reported 

as one of the most stable radiomic features; however, contrast appears among the least 

reproducible radiomic features. 53 In this study, 10 texture attributes (contrast, correlation, 

energy, homogeneity, entropy, trimmed means, kurtosis, asymmetry, standard deviation, 

variance) were assessed, in order to extract as much quantitative texture attributes as possible 

to improve TMD diagnostic efficiency. A previous study46 assessing TMD pain using IT and 

AI in a smaller study sample used only one radiomic feature, homogeneity, obtaining lower 

accuracy values than this study. 

Additionally, three classification algorithms were used in this study (KNN, SVM and 

MLP) to assess ML feature extraction accuracy. KNN and SVM classifiers are easy to 

implement and widespread in the field of ML. 44 SVM is less computationally demanding than 

KNN and is easier to interpret but can identify only a limited set of patterns. 56 SVM presented 

satisfying accuracy values for all assessed ML feature extraction methods and performed better 

than the other studied classifiers for semantic features.   

ANN are non-linear models inspired by the brain’s neural architecture and were 

developed aiming to model the learning capacity of biological neural systems. Multilayer 

perceptron (MLP) is a typical artificial networks architecture containing a series of layers, 

composed of artificial neurons and their connections, which. can calculate the weighted sum of 

its inputs and then apply an activation function to obtain a signal that will be transmitted to the 

next neuron. A MLP must have a good architecture with the necessary connections to solve the 

problem in question and training with the right amount of data, which can be time-consuming 

for large datasets.27 Convolutional Neuro Networks (CNN) are a class of artificial neural 

networks that has increased in the radiology field with promising results; however, this class of 

ANN needs larger image samples than the one used in this study. Although this study sample 

was larger than previous studies, the limited sample size is a limitation and studies with larger 

samples sizes and using CNN are needed.  

Our study has a certain degree of novelty and a methodology with potential to be used 

in future studies. Furthermore, more studies assessing the use of AI as an auxiliary tool of image 

exams (IT, CBCT, MRI) on TMD detection are needed to create a software to be used in dental 

clinics and radiology centers.  

 

CONCLUSION 
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Semantic and radiomic-semantic associated ML feature extraction methods perform 

better than radiomic features for TMD detection. The radiomic-semantic attribute extraction 

method associated with the MLP classifier should be chosen for TMD detection using IT images 

and pain scale data. IT associated with AI presents promising results for TMD detection.  
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

• A avaliação de imagens termográficas auxiliadas por métodos de aprendizagem de 

máquina apresentou resultados promissores para o estabelecimento do diagnóstico da 

disfunção temporomandibular; 

• Os métodos de extração de atributos semânticos e a associação dos atributos semântico-

radiômicos apresentaram melhores resultados que o método de extração de atributos 

radiômicos para detecção da disfunção temporomandibular utilizando imagens térmicas 

e escala de dor à palpação. 

• A rede neural multicamada foi o algoritmo classificador que apresentou melhor 

desempenho na extração de atributos semânticos e radiômicos associados. 
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APÊNDICE A – Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

LABORATÓRIO DE TERMOGRAFIA 

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO 

Por este instrumento, dou pleno consentimento para realização dos exames necessários 

ao diagnóstico e tratamento. Declaro que recebi esclarecimento sobre o estudo e os exames 

realizados, ainda, concedo o direito da utilização do meu histórico de antecedentes pessoal e 

familiar, bem como da retenção e do uso de radiografias, fotografias, modelos e resultados de 

exames clínicos e laboratoriais, além de quaisquer outros documentos e informações contidas 

neste prontuário, referentes inclusive ao meu estado de saúde bucal e sistêmico, para fins de 

ensino e divulgação (dentro das normas vigentes), em congressos, jornais, revistas científicas 

nacionais e internacionais. Estou ciente que serão utilizados materiais e técnicas na tentativa de 

promover uma melhor qualidade de vida. 

 

Campina Grande, ______ de _________________ de ________. 

____________________________________________________ 

Assinatura do paciente 

RG: ___________________ 
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APÊNDICE B – Orientações prévias à realização das termografias 

 

CARO PARTICIPANTE, SIGA CORRETAMENTE ESSAS ORIENTAÇÕES ANTES 

REALIZAR O EXAME TERMOGRÁFICO: 

 

• Não utilize fontes de calor, como secador e/ou alisador de cabelo, no dia do exame; 

• Higienize bem o local da pele que será examinado, mas não tome banho quente; 

• Não utilize cremes, talcos, perfumes, maquiagens, etc. 

• Não use acessórios (como colar, brincos, enfeites de cabelo); 

• Estar em jejum por no mínimo três horas antes do exame; 

• Não consuma alimentos quentes próximo da hora do exame; 

• Não consuma estimulantes ou substâncias com cafeína por, no mínimo, 3 horas antes 

do exame; 

• Não faça uso de analgésicos, corticoides, anti-inflamatórios, anti-hipertensivos; 

• Não pratique qualquer exercício físico no dia do exame e evite fazer massagens, 

fisioterapia, exposição prolongada ao sol no dia do exame; 

• Se fumante: interromper o uso de cigarros e cachimbos por 4 horas antes do exame; 

• Evite tocar a pele a ser examinada; 

• Para os homens: não se barbear seis horas antes do exame. 

 

 

Muito obrigado! 
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APÊNDICE C – Ficha de exame termográfico 
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PACIENTE MARCA O LOCAL DA DOR 
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ANEXO A – Parecer do Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) 
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ANEXO B – Research Diagnostic Criteria for Temporomandibular Disorders 

(RDC/TMD) 
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ANEXO C – Índice Anamnésico de Fonseca (IAM) 

 

Nome do Paciente: ________________________________________ Ficha: _____ 

Data: ____/____/_______ 
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ANEXO D – Normas da Revista 

 

For guidelines regarding word count, figure/table count and references for all DMFR 

article types see here. 

Authors' names and affiliations should not appear anywhere on the manuscript pages or 

the images (to ensure blind peer-review). 

Teeth should be designated in the text using the full English terminology. In tables and 

figures individual teeth can be identified using the FDI two-digit system, i.e. tooth 13 is the first 

permanent canine in the right maxilla region. 

Author contribution statement 

• DMFR requires that an author contribution statement accompany each submission, 

outlining the contributions of each author towards the work. A template statement can 

be downloaded here. 

• DMFR requires that for all submitted papers: 

• All the authors have made substantive contributions to the article and assume full 

responsibility for its content; and 

• All those who have made substantive contributions to the article have been named as 

authors. 

• The International Committee of Medical Journal Editors recommends the following 

definition for an author of a work, which we ask our authors to adhere to: 

• Authorship be based on the following 4 criteria [1]: 

• Substantial contributions to the conception or design of the work; or the acquisition, 

analysis, or interpretation of data for the work; AND 

• Drafting the work or revising it critically for important intellectual content; AND 

• Final approval of the version to be published; AND 

• Agreement to be accountable for all aspects of the work in ensuring that questions 

related to the accuracy or integrity of any part of the work are appropriately investigated 

and resolved. 

• 1 The International Committee of Medical Journal Editors, Roles and Responsibilities 

of Authors, Contributors, Reviewers, Editors, Publishers, and Owners: Defining the 

Role of Authors and Contributors, http://www.icmje.org/roles_a.html 

Title page 

• The title page is a separate submission item to the main manuscript and should provide 

the following information: 

• Title of the paper. Abbreviations other than CT or MRI should not be used in the title. 

• A shortened version of the title (no more than 70 characters in length, including spaces) 

should be provided for use as the running head. Abbreviations are permissible. 

• Type of Manuscript (see all types of manuscript) 

• Author names should appear in full (in the format: "first name, initial(s), last name), 

qualifications and affiliations. 

• Statement indicating any source of funding or financial interest where relevant should 

be included. 

• A cover letter or statement can be included into the title page, but please note this is not 

a compulsory item. 

http://www.icmje.org/roles_a.html
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Blind title page 

• A blind title page should be included with the full manuscript, giving only the title (i.e. 

without the authors’ names and affiliations), for use in the peer-review process. 

Abstract 

• The abstract should be an accurate and succinct summary of the paper, not exceeding 

250 words. For papers containing research: the abstract should be constructed under the 

following subheadings: 

• Objectives; 

• Methods; 

• Results; 

• Conclusions. 

• These subheadings should appear in the text of the abstract and the abstract should not 

contain references. The abstract should: indicate the specific objective or purpose of the 

article; describe the methods used to achieve the objective, stating what was done and 

how it was done; present the findings of the methods described – key statistics should 

be included; present the conclusion of the study based solely on the data provided, and 

highlight the novelty of the work. 

• Beneath the abstract please select up to 5 keywords from the current Medical Subject 

Headings (MeSH). 

Main text 

• Please organise your paper in a logical structure with clear subheadings to indicate 

relevant sections. It is up to the authors to decide the specific nature of any subheadings 

as they see fit. Research papers typically follow the structure: 

• Introductory section; 

• Methods and materials/patients; 

• Results; 

• Discussion; 

• Conclusion; 

• Acknowledgments (if relevant). 

• Present results in a clear logical sequence. The conclusions drawn should be supported 

by the results obtained and the discussion section should comment critically on the 

findings and conclusions as well as any limitations of the work. 

• Acknowledgments should be brief and should indicate any potential conflicts of interest 

and sources of financial support. 

• An appendix may be used for mathematical formulae or method details of interest to 

readers with specialist knowledge of the area. 

In addition: 

• Avoid repetition between sections. 

• Avoid repetition of text featured in tables and the main body of the article. 

• Abbreviations and acronyms may be used where appropriate, but must always be 

defined where first used. 

• The names and locations (town, country) of manufacturers of all equipment and non-

generic drugs must be given. 

• Avoid the use of footnotes. 
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• Use SI units throughout the text (Grays, Sieverts not RADs and REMs). 

References 

• Authors are responsible for the accuracy of the references. Only papers closely related 

to the work should be cited; exhaustive lists should be avoided. All references must 

appear both in the text and the reference list. 

• References should follow the Vancouver format. 

• In the text, references are cited in numerical order as superscript numbers starting at 1. 

The superscript numbers are placed AFTER the full point. 

• At the end of the paper they should be listed (double-spaced) in numerical order 

corresponding to the order of citation in the text. 

• A reference cited in a table or figure caption counts as being cited where the table or 

figure is first mentioned in the text. 

• Papers in press may be included in the list of references. 

• Do not include references to uncompleted work or work that has not yet been accepted 

for publication. Abstracts and/or papers presented at meetings not in the public domain 

should not be included as references. 

• References to private communications should be given only in the text (i.e. no number 

allocated). The author and year should be provided. 

• If there are 6 or fewer authors, list them all. If there are 7 or more, list the first 6 followed 

by et al. 

• Abbreviations for titles of medical periodicals should conform to those used in the latest 

edition of Index Medicus. 

• The first and last page numbers for each reference should be provided. 

• Abstracts and letters must be identified as such. 

Examples of references: 

Journal article: 

Gardner DG, Kessler HP, Morency R, Schaffner DL. The glandular odontogenic cyst: an 

apparent entity. J Oral Pathol 1988; 17:359–366. 

Journal article, in press: 

Dufoo S, Maupome G, Diez-de-Bonilla J. Caries experience in a selected patient population in 

Mexico City. Community Dent Oral Epidemiol (in press). 

Complete book: 

Kramer IRH, Pindborg JJ, Shear M. Histological typing of odontogenic tumours (2nd edn). 

Berlin: Springer Verlag, 1992. 

Chapter in book: 

DelBalso AM, Ellis GE, Hartman KS, Langlais RP. Diagnostic imaging of the salivary glands 

and periglandular regions. In: DelBaso AM (ed). Maxillofacial imaging. Philadelphia, PA: WB 

Saunders, 1990, pp 409–510. 

Abstract: 

Mileman PA, Espelid I. Radiographic treatment decisions - a comparison between Dutch and 
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Norwegian practitioners. J Dent Res 1986; 65: 609 (Abstr 32). 

Letter to the Editor: 

Gomez RS, de Oliveira JR, Castro WH. Spontaneous regression of a paradental cyst. 

Dentomaxillofac Radiol 2001; 30: 296 (letter). 

Journal article on the internet: 

Abood S. Quality improvement initiative in nursing homes: the ANA acts in an advisory role. 

Am J Nurs [serial on the Internet]. 2002 Jun [cited 2002 Aug 12];102(6):[about 3 p.]. Available 

from: http://www.nursingworld.org/AJN/2002/june/Wawatch.htm. 

Homepage/Web site: 

Cancer-Pain.org [homepage on the Internet]. New York: Association of Cancer Online 

Resources, Inc.; c2000-01 [updated 2002 May 16; cited 2002 Jul 9]. Available from: 

http://www.cancer-pain.org/. 

 

Tables 

 

Tables should be referred to specifically in the text of the paper but provided as separate files. 

• Number tables consecutively with Arabic numerals (1, 2, 3, etc.), in the order in which 

they appear in the text. 

• Give each table a short descriptive title. 

• Make tables self-explanatory and do not duplicate data given in the text or figures. 

• Aim for maximum clarity when arranging data in tables. Where practicable, confine 

entries in tables to one line (row) in the table, e.g. “value (±sd) (range)” on a single line 

is preferred to stacking each entry on three separate lines. 

• Ensure that all columns and rows are properly aligned. 

• Include horizontal rules at the top and bottom of a table and one below the column 

headings. If a column heading encompasses two or more subheadings, then the main 

headings and subheadings should be separated by a single short rule. No other rules 

should be included, neither horizontal nor vertical. 

• Appropriate space should be used to separate columns. Rows should be double-spaced. 

• A table may have footnotes if necessary. These should be referred to within the table by 

superscript letters, which will then also be given at the beginning of the relevant 

footnote. Begin each footnote on a new line. A general footnote referring to the whole 

table does not require a superscript letter. 

• Define abbreviations in tables in the footnotes even if defined in the text or a previous 

table. 

• Submit tables as editable text. 

Figures 

Figures should be referred to specifically in the text of the paper. 

• Number figures consecutively using Arabic numerals (1, 2, 3, etc.) and any figure that 

has multiple parts should be labelled alphabetically (e.g. 2a, 2b). 

• Concise, numbered legend(s) should be listed on a separate sheet. Avoid repeating 

material from the text. 
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• Abbreviations used in figures should be defined in the caption. 

• Labelling of artwork should be Arial 8 point font. 

• Ideally, figure sizes should be 84 mm wide, 175 mm wide or the intermediate width of 

130 mm. 

Files 

• Supply image files in EPS, TIFF, PDF or JPEG format. 

• TIFF is preferred for halftones, i.e. medical images such as radiographs, MR scans etc. 

• EPS is preferred for drawn artwork (line drawings and graphs). 

• For JPEG files, it is essential to save at maximum quality, i.e. “10”, to ensure that quality 

is satisfactory when the files are eventually decompressed. 

• Files supplied in Word, PowerPoint or Excel may prove acceptable, but please supply 

in EPS, TIFF or JPEG if practicable. Other formats will not be usable. 

• Do not supply GIF files – GIF is a compressed format that can cause quality problems 

when printed. 

• Upload each figure separately and numbered. 

Colour 

• Unless essential to the content of the article, all illustrations should be supplied in black 

and white with no colour (RGB, CMYK or Pantone references) contained within them. 

• The cost of reproduction of colour images will be charged to the author at the following 

rates: £300 for one colour image, £500 for two colour images and £100 for each 

subsequent additional colour image. All prices are exclusive of UK VAT. 

• Images that do need to be reproduced in colour should be saved in CMYK, with no RGB 

or Pantone references contained within them. 

Resolution 

• Files should be saved at the appropriate dpi (dots per inch) for the type of graphic (the 

typical screen value of 72 dpi will not yield satisfactory printed results). Lower 

resolutions will not be usable. 

• Line drawings – save at 800 dpi (or 1200 dpi for fine line work). 

• Halftone and colour work – save at 300 dpi. 

Composition 

• The image should be cropped to show just the relevant area (i.e. no more than is 

necessary to illustrate the points made by the author whilst retaining sufficient 

anatomical landmarks). The amount of white space around the illustration should be 

kept to a minimum. 

• Supply illustrations at the size they are to be printed, usually 76 mm wide (single column 

of text) or for especially large figures 161 mm (two columns of text). 

• Annotations, e.g. arrows, should be used to indicate subtle but salient points. All 

annotations should be included within the images supplied. 

• Patient identification must be obscured. 

Additional points to note: 

• Do not put a box around graphs, diagrams or other artwork. 

• Avoid background gridlines unless these are essential (e.g. confidence limits). 
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• Fonts should be Adobe Type 1 standard – Helvetica or Times are preferred. 

• Ensure that lettering is appropriately sized – should correspond to 8 or 9 pt when printed. 

• Include all units of measurement on axes. 

• All lines (e.g. graph axes) should have a minimum width of ¼ pt (0.1 mm) otherwise 

they will not print; 1 pt weight is preferable. 

• Avoid using tints (solid black and white or variations of crosshatching are preferred), 

but any tints that are used must be at a minimum 5% level to print (but do not use too 

high a tint as it may print too dark). 

• Do not use three-dimensional histograms when the addition of a third dimension gives 

no further information. 

Appendices 

• Appendices should be used to include detailed background material that is essential for 

the understanding of the manuscript e.g. statistical analyses, very detailed preliminary 

studies, but which is too comprehensive to include as part of the main text. 

• Where possible, authors are encouraged to include all relevant material in the main body 

of the text, however, if an appendix is necessary it should be supplied as a separate file. 

If more than one appendix is included, these should be identified using different letters. 

• An appendix may contain references, but these should be listed separately and numbered 

A1, A2, etc. 

• Appendices must be referred to in the main text in the relevant section. 

Supplementary material 

• Supplemental material is intended for material that would add value to your manuscript 

but is not essential to the understanding of the work. Supplementary material is typically 

used for including material that can not be accommodated in print form, for example 

multimedia files such as dynamic images, video/audio files etc. 

• There are no restrictions on supplementary file formats, though it is recommended that 

authors choose file types that the majority of readers will be able to open e.g. 

• Text/Data: PDF, Word, Excel, Powerpoint, .txt 

• Graphics: TIF, PNG, JPEG, GIF 

• Video: AVI, MOV, MP4, MPEG, WMV 

• Audio: mp3, m4a 

Units, symbols and statistics 

• Authors should use the International System of Units (SI) [1]. Units of radiation should 

be given in SI, e.g. 1 Sv, 1 Gy, 1 MBq. Exceptions are mmHg for blood pressure and g 

dl–1 for haemoglobin. For guidance, authors can refer to the publication Units, Symbols 

and Abbreviations. A guide for medical and scientific authors [2]. 

• All radiation factors (dose/time/fractionation) must be listed. 

• Equations should be numbered (1), (2) etc. to the right of the equation. Do not use 

punctuation after equations. 

• Do not include dots to signify multiplication – parameters should simply be typed closed 

up, or with a multiplication sign if necessary to avoid ambiguity. 

Statistical Guidelines 

The aim of the study should be clearly described and a suitable design, incorporating an 
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appropriate number of subjects, should be used to accomplish the aim. It is frequently beneficial 

to consult a professional statistician before undertaking a study to confirm it has adequate 

power, and presentation of a power calculation within the paper demonstrates the ability of the 

study to detect clinically or biologically meaningful effects. 

Details should be provided on selection criteria, whether data were collected 

prospectively or retrospectively, and any exclusions or losses to follow-up that might affect the 

study population. Information on subject characteristics in groups being compared should be 

given for any factors that could potentially bias the comparison of the groups; such information 

is often best presented in a tabular format in which the groups are in adjacent columns. If the 

study was randomized, details of the randomization procedure should be included. 

Measures of variation should be included for all important results. When means are 

presented, the standard deviation or the standard error of the mean should also be given, and it 

should be clear which of these two measures is being quoted. When medians are given, 

measures of variation such as the interquartile range or overall range should also be included. 

Estimates of differences, e.g. between two means being compared, should be provided with 

95% confidence limits to aid the reader and author to interpret the results correctly. Note that 

estimation of the size of effects, e.g. treatment or prognostic factor effects, is as important as 

hypothesis testing. 

Statistical procedures should be described and referenced for all p-values given, and the 

values from which they were derived should be included. The validity of statistical procedures 

should also be confirmed, e.g. the t-test requires normal distribution(s) in the basic data and the 

chi-squared test is not valid when the expected numbers in cells are less than 5. Data may 

sometimes be transformed, e.g. using a log or square root transformation, to achieve normality. 

Non-parametric tests should be used when the conditions for normality are not met. It should 

be noted, however, that the Wilcoxon signed rank test (the non-parametric equivalent of the 

paired t-test) is semi-quantitative. If more than two groups are being compared then an analysis 

of variance should be performed before undertaking comparisons of pairs of groups. You are 

advised to seek the help of a professional statistician if you are uncertain of the appropriateness 

or interpretation of statistical methods. 

Analysis of repeated measurements on the same subject can give rise to spurious results 

if comparisons are made at a large number of different time points. It is frequently preferable 

to represent each subject’s outcome by a single summary measure chosen for its 

appropriateness. Examples of such measures are the area under the curve, the overall mean, the 

maximum or minimum, and the time to reach a given value. Simple statistics can then be applied 

to these summary measures. 

The results of the evaluation of a test procedure should state clearly the criteria used to 

define positivity, and the sensitivity, specificity, positive predictive value and negative 

predictive value should all be quoted together with their 95% confidence limits. 

1. Goldman DT, Bell RJ, eds. The International System of Units (SI). 5th edn. London, 

UK: HMSO; 1987. 

2. Baron DN, ed. Units, symbols and abbreviations. A guide for medical and scientific 

authors. 5th edn. London, UK: Royal Society of Medicine Press; 1994. 

 

 


