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Resumo: Este artigo apresenta um estudo sobre processamento de imagens com o intuito de au-
tomatizar o método de análise de termogramas de pacientes com diagnóstico de câncer. O objetivo é 
desenvolver um modelo de segmentação semiautomática de imagens termográficas utilizando a lingua-
gem computacional python. É proposta uma rotina de segmentação, a partir de um algoritmo baseado 
em crescimento de regiões, capaz de agrupar pixels semelhantes para uma região de interesse (ROI) do 
termograma. Os testes foram realizados em vinte termogramas coletados de pacientes com neoplasia 
da mama e tireoide. Como resultados verificou-se que o modelo proposto compreende a região tumoral 
com maior fidedignidade que o método de delimitação manual de ROI, assim as temperaturas médias e 
mínimas são mais elevadas (quando em comparação com o modelo manual), pois garante que pontos 
de temperatura fora da real extensão nodular não sejam incluídos na ROI. Quanto ao tempo operacional, o 
modelo proposto executa a tarefa de delimitação de ROI mais rapidamen-te do que modelo manual. Para 
trabalhos futuros, sugere-se o estudo estatístico de benignidade ou malignida-de de nódulos, a partir da 
diferença térmica registrada na ROI dos termogramas em análise com a segmenta-ção semiautomática.

Abstract: This paper presents a study by image processing to automate the thermogram analysis 
method of patients diagnosed with cancer. The objective is to develop a semiautomatic segmentation 
model of thermographic images using the python computational language. A segmentation routine is 
proposed based on a region growth algorithm capable of grouping similar pixels to a thermogram re-
gion of interesting (ROI). The tests were performed on twenty thermograms collected from patients with 
breast and thyroid cancer. As results it was verified that proposed model comprises the tumor region 
with greater reliability than the manual delimitation method, thus the average and the minimum tempera-
tures are higher (compared to the manual method) as it ensures that temperature points outside the real 
nodular range are not included in the ROI. As for operating time, the proposed method performs the ROI 
delimitation faster than the manual method. For future work, we suggest the statistical study for nodule 
benignity or malignancy based on thermal difference recorded in the ROI thermo-grams analyzed with the 
semi-automatic segmentation.
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Introdução
Ao longo da vida, uma em cada oito 

mulheres serão diagnosticadas com cân-
cer de mama, sendo que mais da metade 
(52%) dos casos e 62% dos óbitos ocor-
rem em países em desenvolvimento1,2. 
Para diminuir a mortalidade é necessário 
adotar tecnologias que permitam o diag-
nóstico precoce de neoplasia da mama3,4.

Muitas técnicas para detecção precoce 
tem sido utilizadas como a mamografia, o 
ultrassom (US) e a ressonância magnética. 
Entretanto, a utilização destes métodos 
pode apresentar alto percentual de falsos 
positivos. Além disso, a mamografia nem 
sempre é eficaz em mulheres jovens com 
tecido mamário denso4,5.

Na região da cabeça e pescoço o cân-
cer de tireoide é o de maior incidência, sen-
do mais frequente em pessoas do sexo 
feminino. O Instituto Nacional do Câncer 
(INCA), no Brasil, estima a ocorrência de 
aproximadamente nove mil e seiscentos 
casos nos últimos dois anos6,7. 

Entre os nódulos da tireoide, os car-
cinomas malignos apresentam a maior 
vascularização dos nódulos da tireoide, 
principalmente na sua região central. Em 
geral tumores nesta glândula provocam o 
crescimento dos lobos, alterando a estru-
tura de toda a glândula. Os métodos diag-
nósticos envolvem exames por imagem, 
sendo os mais comuns a ultrassonografia 
e a cintilografia8, 9.

Neoplasias da mama e da tireoide po-
dem também, em alguns casos, serem 
identificadas em avaliações clínicas por 
meio de palpação. Isso ocorre porque a 
presença de neoplasias nessas regiões é 
mais superficial e perceptível do ponto de 
vista anatômico. Assim, por esta localiza-
ção mais superficial, a termografia torna-
-se uma técnica promissora, uma vez que 
as estruturas que devem ser visualizadas 
estão mais próximas do tecido subcutâ-

neo9-12.

Estudos recentes indicam a associação 
de recursos diagnósticos para uma maior 
eficiência diagnóstica e, baseado nisso, a 
termografia pode ser extremamente útil 
para ser utilizada como um exame com-
plementar. Em tumores malignos (de 
mama ou tireoide) alterações vasomoto-
ras ocorrem, uma vez que a temperatu-
ra nessas regiões é superior à das áreas 
circundantes13-15. Isso ocorre devido à sua 
maior atividade metabólica, angiogênese 
e dilatação vascular, uma vez que mesmo 
em estado prematuro, os tumores reque-
rem nutrientes para manter ou acelerar 
seu crescimento14,16. 

Assim, a termografia IR (infravermelha) 
tem sido considerada um método para 
detectar estas alterações, sendo uma 
tecnologia segura (não emite radiação), 
não é invasiva, não é dolorosa, é rápida e 
de baixo custo, e com a tecnologia atual, 
possui melhor resolução térmica2,13. Trata-
-se de um método diagnóstico digital por 
mapeamento térmico medindo pequenas 
variações de temperatura, menores de 
0,07ºC17,18. Além disso, um único equipa-
mento pode atender em diversas unida-
des de saúde e centros diagnósticos, pois 
é um equipamento portátil (pequeno e de 
fácil transporte), impactando diretamente 
no acesso à tecnologia2,19.

A análise dos termogramas (imagens 
térmicas geradas a partir de uma câme-
ra termográfica) é demorada e depende 
totalmente do examinador, o que pode 
influenciar na confiabilidade dos resulta-
dos20. Nesse sentido, os modelos compu-
tacionais podem, além de acelerar o pro-
cesso, aumentar a reprodutibilidade e a 
confiabilidade das informações extraídas 
de um termograma21.

A análise dos dados normalmente é fei-
ta de forma visual e, utilizando o software 
que acompanha o próprio equipamento. 
Estes softwares em geral permitem a sele-
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Metodologia

ção manual das regiões de interesse (ROI 
– region of interesting) a fim de extrair in-
formações térmicas. A seleção também 
pode ser realizada a partir de figuras geo-
métricas simples – circunferências ou re-
tângulos por exemplo – o que não garante 
uma delimitação precisa da extensão no-
dular22.

Métodos computacionais que traba-
lham com o processamento de imagens 
térmicas seguem algoritmos capazes de 
delimitar, de forma automática ou semiau-
tomática, a ROI que contenha a extensão 
do tumor, de forma padronizada para dife-
rentes pontos e amostragens. Assim, é ca-
paz de captar a temperatura da área defini-
da associando-a aos pixels da imagem23,24. 
O procedimento realizado de forma auto-
mática, ou semiautomática, garante uma 
análise mais precisa e detalhada da área 
tumoral.

Através desse estudo propõe-se o de-
senvolvimento de um modelo computa-
cional semiautomático para delimitar uma 
ROI que se aproxime da extensão real do 
tumor, a fim de verificar o comportamento 
térmico na área tumoral.

Este é um estudo descritivo realizado 
em uma capital do sul do Brasil, com a co-
leta de dados amostrais realizada em um 
hospital especializado no tratamento de 
neoplasias. 

As amostras (termogramas) foram co-
letadas em voluntários com o diagnóstico 
de câncer de mama e/ou tireoide, maio-
res de 18 anos de idade e que aceitaram 
participar do procedimento. O estudo foi 
submetido ao comitê de ética do hospital 
e aprovado para mama em 16/05/2018, 
sob o número 2.656.992, e para tireoide 
em 15/08/2018, sob o número 2.822.595.

A captura das imagens térmicas foi 
realizada, seguindo o protocolo de captu-
ra de imagens recomendado pela Acade-

mia Internacional de Termologia Clínica 
– IACT (Internacional Academy of Clinical 
Thermology), em uma sala com tempera-
tura controlada, na faixa de 22°C ± 0,5°C, 
por um higrômetro térmico digital modelo 
SH112 (J-Prolab, Brasil), com resolução de 
0,1°C. O fundo da região de acomodação 
do paciente foi isolado com tecido preto 
para garantir a privacidade dos pacientes 
e reduzir as variações de luminosidade du-
rante a captura das imagens. 

Para a preparação do exame, os par-
ticipantes foram orientados a evitar a in-
gestão de café e cigarros por pelo menos 
duas horas antes do exame e remover 
jóias do corpo na região de captura. Em 
seguida, cada paciente foi acomodado em 
posição confortável durante 15 minutos 
para aclimatação. A próxima etapa foi rea-
lizar o estresse pelo frio, usando bolsas de 
gel resfriadas aplicadas na região de inte-
resse por dois minutos em contato com a 
superfície da pele.

Depois do período de aclimatação as 
imagens são coletadas antes e após o es-
tresse a frio utilizando uma câmera Fluke, 
versão 2.49.0, Washington, EUA, mode-
lo Ti4000, matriz 320x240, emissividade 
ajustada em 0,98 e calibração na faixa de 
-20°C até +80°C, com a paleta de cores 
blue-red selecionada. A câmera foi posi-
cionada em uma distância capaz de cap-
turar toda a extensão da região de interes-
se e apoiada em um tripé. A captura das 
imagens era realizada a cada trinta segun-
dos durante 15 minutos, que se refere ao 
tempo para o tecido resfriado reaquecer16.

Após as coletas, as imagens foram en-
viadas para visualização e análise através 
do software de comunicação com a câ-
mera térmica chamado Smartview, versão 
4.3 da Fluke Thermography, escolhido por 
ter compatibilidade com a câmera e com 
o sistema Windows (sistema operacio-
nal escolhido para realizar a aplicação). 
O software Smartview carrega imagens 
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no formato IS2 ou IS3 (extensão de arqui-
vos de dados de imagem térmica criado 
por câmeras digitais IR25, e faz as conver-
sões para os formatos JPEG e PNG (JPEG: 
Joint Photographic Experts Group e PNG: 
Portable Network Graphics), que são for-
matos de arquivos digitais e operam com 
dados compactos para modelos gráficos, 
usados em conversões de imagens26. Des-
se modo, as imagens térmicas foram vi-
sualizadas no computador, e convertidas 
de IS2 para PNG. O próprio Smartview exe-
cuta essa etapa de conversão da matriz 
de temperatura para o conjunto de pixels 
correspondentes de forma automática, 
fornecendo a imagem em escala de cores, 
conforme a paleta selecionada.

Depois que as imagens são transferidas 
da câmera para o programa do computa-
dor a análise do termograma é realizada. 
Para isso, se faz necessário a delimitação 
da ROI. De forma manual a ROI é delimita-
da no Smartview de acordo com a percep-
ção do examinador.

Inicialmente o arquivo é aberto no pro-
grama e, em seguida, o termograma pode 
ser editado ao clicar duas vezes sobre a 
imagem. Nessa etapa o examinador loca-
liza visualmente a região tumoral e, utili-
zando um marcador geométrico, delimita 
a ROI. Os marcadores disponíveis no sof-
tware são retângulos, elipses ou polígonos. 
Após a aplicação manual do marcador, na 
interface do programa serão apresentadas 
as temperaturas máxima, média e mínima 
da ROI compreendida por esse marcador 
geométrico.

Contudo, a análise proposta neste es-
tudo trata da delimitação semiautomática 
de ROI, desenvolvida em linguagem CPy-
thon. Para o desenvolvimento da rotina é 
necessário que as informações térmicas 
da imagem capturada sejam inicialmente 
pré-processadas no software Python, ver-
são 3.8.

Esse software foi escolhido por ser gra-

tuito, com diversas aplicações com módu-
los agregados que podem ser facilmente 
baixados ou módulos utilizados da biblio-
teca padrão. O Python está entre as cinco 
linguagens mais populares operadas em 
programação orientada a objetos27,28.

Dentre os formatos disponibilizados 
pelo Smartview para descarregar informa-
ção térmica, um arquivo de texto (exten-
são.txt) com informações de temperatura 
foi selecionado para executar o processa-
mento do termograma (neste formato não 
há perda de dados térmicos, o que normal-
mente acontece quando se faz necessário 
transformar informação térmica em pixel).

Para desenvolvimento do modelo de 
segmentação é necessário que os seguin-
tes pacotes estejam agregados ao Python:

 z PIL (Python Image Library): é a biblio-
teca de imagens do Python que adi-
ciona recursos de processamento de 
imagens ao interpretador como, por 
exemplo, identificação de arquivos 
de imagens e leitura de diferentes 
formatos de imagens, modos de exi-
bição de imagem, redimensionamen-
to, etc.;  

 z NumPy: biblioteca útil na execução 
de operações matemáticas como 
interpolação e cálculos com arrays 
multidimensionais (matrizes veto-
riais);

 z TKinter: responsável pelo desenvolvi-
mento da interface gráfica do usuá-
rio (GUI – Graphic User Interface). É 
uma biblioteca nativa da linguagem 
python. 

Inicialmente o programa lê o arquivo 
de texto exportado, baseado no endere-
ço onde ele se encontra no computador. 
Em seguida, carrega esses dados com a 
função NumPy e os transforma em uma 
matriz de temperaturas. Essa etapa inicial 
é feita para que, em seguida, o programa 
percorra a matriz em busca da maior e 
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menor temperatura. 

No Python, a nova matriz de tempera-
tura gerada através do NumPy deve ser 
mapeada em uma escala de cores. A ope-
ração é feita com base na paleta de cores 
Jet (gradiente de cores vermelho-verde-
-azul). A função aplicada é baseada na 
função Jet scale, originalmente do softwa-
re MATLAB, usada em dados científicos e 
matemáticos. Essa função toma um nú-
mero em uma faixa linear entre a tempe-
ratura mínima e máxima e o converte em 
um mapa de cor, através de interpolação29. 
A etapa de pré-processamento é finaliza-
da quando a matriz de cores é convertida 
em imagem no formato PNG, por meio da 
função PIL. A figura 1 apresenta uma ima-
gem, para avaliação na região da glândula 
tireoide, pré-processada em formato PNG.

O próximo passo trata do processa-
mento da imagem, que consiste na eta-
pa de segmentação semiautomática. O 

programa fica estático até que o usuário 
clique em qualquer ponto da imagem pré-
-processada que compreenda a região 
tumoral, por exemplo um ponto de região 
tumoral da figura 1. O ponto selecionado 
fornecerá a posição inicial a partir do pixel 
inicial correspondente, o qual denominar-
-se-á posição de semente. O processo é 
chamado semiautomático porque neces-
sita do reconhecimento manual do pixel 
inicial de semente, obtido ao clicar em um 
ponto da região tumoral.

A segmentação semiautomática por 
crescimento de semente agrupa regiões 
com pixels de características semelhan-
tes seguindo alguns parâmetros como cor, 
textura, intensidade, etc. O processo é cha-
mado de preenchimento ou crescimento 
de região quando um pixel inicial (chama-
do semente) é selecionado e, a partir dele, 
a análise de semelhança é feita baseada 
na cor sob a semente, chamada cor de 

Figura 1 - Imagem termográfica, em formato PNG, pré-processada de paciente com diagnóstico de câncer de tireoide. A seta indica a região 
do tumor.
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destino, ou alguma outra característica da 
imagem térmica. O método de segmenta-
ção por crescimento de região trata da pro-
pagação da semelhança entre a semente 
e os pixels vizinhos obedecendo a um cri-
tério homogêneo de parada, denominado 
limiar ou, em inglês, threshold21,30,31.

Após a execução da segmentação o pro-
grama apresenta uma nova matriz de co-
res com a região segmentada que, quando 
aplicada à função PIL, retorna uma nova 
imagem PNG apontando a região segrega-
da. A figura 2 mostra uma imagem em for-
mato PNG segmentada, delimitando a ROI 
de um termograma. Com a finalidade de 
deixar o processo prático e funcional, uma 
interface gráfica do usuário (GUI – Gra-
phic User Interface), pode ser agregada ao 
programa. Com as funções disponíveis na 
biblioteca TKinter, foram criados botões e 
janelas com diferentes funções. 

A interface apresenta uma tela com vi-
sualização da imagem termográfica em 
duas situações: Uma imagem à esquerda 
que corresponde ao arquivo selecionado 
para análise e uma imagem à direita equi-
valente ao mesmo termograma com a ROI 
determinada de forma semiautomática.

A GUI apresenta ainda as temperatu-
ras máxima e mínima do termograma a 
ser analisado e as temperaturas máxima, 
média, mínima e threshold do termogra-
ma com a ROI segmentada. Pelo fato de 
o threshold ser determinado manualmen-
te, um cursor abaixo do termograma que 
apresenta a ROI permite a variação do 
critério, podendo aumentar ou diminuir o 
limiar da segregação.

A rotina de processamento de dados 
desenvolvida segue desde a aquisição dos 
dados como arquivo de texto até a gera-
ção da imagem PNG segmentada.

Figura 2 - Imagem termográfica, em formato PNG, pós processamento de paciente com diagnóstico de câncer de tireoide mostrando a ROI 
segmentada de forma semiautomática
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Em seguida, o algoritmo de processa-
mento e segmentação é definido baseado 
em duas funções: pop() e append(x,y)do 
Python. Essas funções enfileiram as posi-
ções de pixels a serem visitadas e as veri-
fica, segundo o critério de homogeneidade 
do threshold estipulado pelo usuário. O 
programa finaliza o agrupamento das po-
sições e as segrega quando este critério 
deixar de ser homogêneo, ou seja, quando 
deixar de satisfazer o threshold estipulado.

Resultados
O modelo de segmentação semiauto-

mática proposto foi testado em termogra-
mas de 20 pacientes com diagnóstico de 
tumor (benigno ou maligno), sendo oito de 
mamas e doze de tireoide.

O tempo médio que o programa leva 
para processar, desde o momento que 
uma imagem térmica é carregada até o 
momento que a ROI é delimitada apresen-

tando as temperaturas máxima, média e 
mínima da região, é de aproximadamente 
16 segundos. Para efeito de comparação 
o tempo de delimitação da ROI manual-
mente através do software Smartview fica 
em torno de 40 segundos. Esse tempo foi 
coletado levando em conta o processo de 
carregar a imagem termográfica, escolher 
o marcador, delimitar manualmente a ROI 
e registrar as temperaturas de interesse da 
região.

Ambos os testes e registros de tempos 
foram executados com três repetições por 
análise por termograma, para que o tempo 
médio fosse determinado.

Outro fator importante na comparação 
entre a delimitação da ROI manualmente 
e semiautomática através do modelo pro-
posto é a forma de registro dos dados. O 
programa proposto possibilita a exporta-
ção dos dados térmicos em formato .xls 

Figura 3 - Termograma de mama representando a ROI para um tumor na mama direita delimitado de forma semiautomática utilizando o modelo 
proposto
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para uso em Excel por exemplo, enquanto 
que o modelo manual apresenta na inter-
face do Smartview as temperaturas, sem 
a possibilidade de exportação de dados, 
exigindo que os dados térmicos sejam di-
gitados em uma planilha Excel, se neces-
sário, para análises futuras.

Quanto a delimitação da área que com-
preende a extensão do tumor, o modelo 
semiautomático envolve a região com 
maior fidelidade à extensão do tumor. Isso 
acontece porque a ROI delimitada pelo 
threshold agrupa os pixels de maior se-
melhança e exclui pixels fora do critério de 
homogeneidade predeterminado.

A delimitação manual em geral, utiliza 
como marcadores formas geométricas 
padronizadas como, por exemplo, círcu-
los, elipses, quadrados ou retângulos, que 
podem agrupar pixels fora dos padrões de 
homogeneidade e usar dados térmicos re-
ferentes a esses pixels agrupados. Desse 

modo, formas geométricas padrão podem 
apontar temperaturas máximas, mínimas 
ou médias dentro da área delimitada dife-
rentes das temperaturas reais da extensão 
do tumor. 

As figuras 3 e 4 apresentam, respecti-
vamente, os limites da ROI determinada 
por segmentação semiautomática e de-
terminada manualmente com forma geo-
métrica padrão, para o mesmo tumor iden-
tificado em um termograma da mama. É 
possível verificar uma diferença nas áreas 
determinadas pelos dois métodos.

Quanto as diferenças térmicas a ta-
bela 1, apresenta dois exemplos de ter-
mogramas analisados com os dados de 
temperaturas máxima, média e mínima 
nas áreas segmentadas, tanto de forma 
semiautomática quanto de forma manual. 

A temperatura máxima em geral está 
no centro do tumor e por isso independe 

Figura 4 - Termograma de mama representando a ROI para um tumor na mama direita delimitado de forma manual com auxílio do software 
Smar-tview
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Discussão

da área segmentada, apresentando os 
mesmos valores. Contudo, a temperatura 
média apresenta grande variação, uma vez 
que a correta delimitação da região tumo-
ral irá influenciar diretamente este cálculo. 

O mesmo ocorre com as temperaturas 
mínimas, pois se a área adjacente irradia-
da pelo tumor é delimitada como área tu-
moral, a temperatura tende a ser menor. A 
maior diferença encontrada entre as tem-
peraturas mínimas foi de 2,7°C, para um 
tumor da mama.

Este estudo apresenta uma nova meto-
dologia para análise semiautomatizada de 
imagens termográficas de pacientes com 
diagnóstico de câncer. O método propõe 
uma rotina de segmentação semiautomá-
tica de imagens baseada no crescimento 
de regiões. O desenvolvimento do algorit-
mo proposto foi baseado no trabalho de 
González21 que trata do agrupamento de 
uma região por pixels com características 
semelhantes, partindo de um pixel de se-
mente, com rotina disponível no pacote de 
processamento de imagem do software 
Matlab R2014a.

O autor explica que a segmentação de 
um termograma trata do processo de se-
paração de uma imagem em partes com 
o objetivo de analisar mais precisamente 
ou facilmente uma área ou região. Pode 
ser usada para procurar detalhes, ou par-
ticularidades internamente à imagem, ou 
ainda, determinar limites de um objeto21. 

O processamento semiautomático 
computacional de ROI pode evitar o ele-

T semiautomático (ºC) T manual (ºC)

Nódulo Máx Méd Mín Máx Méd Mín

Tireoide 37,4 37,1 36,7 37,4 36,6 35,6

Mama 32,5 32,3 32,2 32,5 31,7 29,5

Tabela 1. Comparação entre as temperaturas de ROI segmentada de 
forma semiautomática e manual

vado tempo gasto na segmentação ma-
nual por ser um processo muito mais 
rápido e preciso, além de possibilitar o 
armazenamento de dados. O método de 
segmentação por crescimento de regiões 
tem grande aplicação na análise de ima-
gens médicas21,32, 33. Portanto, o algoritmo 
proposto foi obtido através do desenvol-
vimento de uma rotina de segmentação 
visando a redução de tempo operacional 
de análise de imagens termográficas e ar-
mazenamento de dados em Excel.

Outro trabalho de automatização de 
ROI foi o de Milosevic que analisou a pos-
sibilidade de, através de características de 
textura, classificar termogramas com nor-
malidade ou anormalidade nas mamas. O 
estudo separa a ROI por três classificado-
res de textura33. 

Tanto o trabalho de Milosevic quan-
to o de González, diferente do presente 
estudo, iniciam o processamento com a 
conversão de cores RGB para escala de 
cinza, seguido pela escolha do algoritmo 
de segregação dos pixels com diferentes 
tons de cinza21,33. A metodologia propos-
ta neste artigo trabalhou com a rotina de 
segmentação baseada nas posições dos 
pixels da imagem térmica com suas cor-
respondentes temperaturas, baseada em 
uma matriz de temperatura do termogra-
ma, sem a necessidade de conversão de 
escala de cores.

O processamento, dito semiautomático 
por conta da seleção manual da posição 
de semente, foi eficaz na exposição das 
características térmicas da ROI, delimitan-
do a área tumoral e comparando com uma 
ROI definida manualmente pelo usuário. 
O processo manual, chamado groundtru-
th21, trata da delimitação da área tumoral 
utilizando figuras geométricas padroniza-
das (círculos, elipses ou retângulos) que, 
neste estudo, foram feitos com auxílio do 
software Smartview. Porém, os métodos 
manuais dependem da percepção do exa-
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