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Resumo

Este trabalho investiga o uso de redes neurais convolucionais na classificacao de lesoes
cutaneas benignas e malignas a partir de imagens de termografia infravermelha dinamica,
com foco no apoio ao diagnostico de cancer de pele. Partindo da hipétese de que o
sinal discriminativo esta associado a dinamica de reaquecimento da lesao, e nao a um
quadro estatico isolado, cada sequéncia térmica foi tratada como a unidade principal
de avaliagao. Caracterizado como pesquisa cientifica aplicada de natureza experimental,
o estudo empregou rétulos confirmados por bidpsia, validacao cruzada de cinco dobras
agrupada por paciente e, como métrica principal, a AUC agrupada com intervalo de
confianga de 95% por reamostragem bootstrap estratificada (também verificada com
bootstrap agrupado por paciente). Foram comparados uma rede convolucional prépria
treinada do zero, transferéncia de aprendizado (ResNet18) e modelos classicos (SVM
e Random Forest) sobre representagoes extraidas da ResNet18 ajustada e atributos de
dindmica térmica. Os melhores modelos atingiram uma AUC de aproximadamente 0,66, sem
diferenca detectavel em relacdo ao Random Forest no bootstrap pareado, enquanto a rede
treinada do zero apresentou desempenho compativel com o nivel de acaso. Nenhuma das
intervengoes testadas (entrada temporal multicanal, enriquecimento de atributos, agregacao
mais expressiva e combinagao de modelos) superou o teto observado. Os resultados indicam
o tamanho amostral como uma das principais restricoes nesta base, embora limitagoes
de aquisicao, representacao radiométrica e modelagem temporal também possam ter
contribuido para o teto observado. O trabalho contribui com um pipeline reprodutivel
e com uma avaliagdo criteriosa da viabilidade da termografia dindmica combinada a

aprendizado de maquina como ferramenta complementar ao diagnostico dermatologico.

Palavras-chave: cancer de pele. termografia infravermelha. redes neurais convolucionais.

aprendizado de maquina. diagnostico assistido por computador.



Abstract

This work investigates the use of convolutional neural networks for the classification of
benign and malignant skin lesions from dynamic infrared thermography images, aiming to
support skin cancer diagnosis. Based on the hypothesis that the discriminative signal is as-
sociated with the lesion’s reheating dynamics rather than with an isolated static frame, each
thermal sequence was treated as the primary unit of evaluation. Characterized as applied
experimental research, the study used biopsy-confirmed labels, five-fold patient-grouped
cross-validation and, as the main metric, the pooled AUC with a 95% confidence interval
obtained by stratified bootstrap resampling (also verified with a patient-grouped boot-
strap). A custom convolutional network trained from scratch, transfer learning (ResNet18)
and classical models (SVM and Random Forest) built on representations extracted from
the fine-tuned ResNet18 together with thermal-dynamics features were compared. The
best models reached an AUC of approximately 0.66, with no detectable difference from
the Random Forest under paired bootstrap analysis, whereas the network trained from
scratch showed performance compatible with chance level. None of the tested interventions
(multichannel temporal input, feature enrichment, more expressive pooling and model
ensembling) surpassed this ceiling. The results suggest that sample size is one of the main
constraints on this dataset, although acquisition, radiometric representation and temporal
modeling limitations may also have contributed to the observed performance ceiling. The
work contributes a reproducible pipeline and a careful assessment of the feasibility of
dynamic thermography combined with machine learning as a complementary tool for

dermatological diagnosis.

Keywords: skin cancer. infrared thermography. convolutional neural networks. machine

learning. computer-aided diagnosis.
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1 Introducao

O cancer de pele corresponde a um conjunto de neoplasias cutaneas que surgem
a partir do crescimento anormal de células da pele. Entre essas neoplasias, o melanoma
merece atengao especial por seu maior potencial de invasdo e metéastase, sobretudo quando
o diagnédstico ocorre de forma tardia (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2025). Na
pratica clinica, a avaliacao inicial de lesdes suspeitas costuma envolver exame visual,
aplicagao de critérios como a regra ABCDE e, em muitos casos, dermatoscopia, que
amplia a visualizacdo de estruturas nao perceptiveis a olho nu (DINNES et al., 2018).
Embora esses recursos tenham elevado a qualidade diagnéstica, a interpretacao ainda
depende fortemente da experiéncia do profissional e da disponibilidade de atendimento

especializado.

Nos tltimos anos, sistemas de diagnéstico assistido por computador (CAD, do
inglés computer-aided diagnosis) passaram a ocupar papel relevante no apoio a avaliacao
dermatolégica. Em especial, o avanco do aprendizado profundo sobre bases de imagens
médicas ampliou a possibilidade de construir modelos capazes de aprender padroes discrimi-
nativos uteis para tarefas de classificacao de lesdes (ESTEVA et al., 2017). Paralelamente,
a termografia infravermelha vem sendo explorada como modalidade complementar de
aquisi¢do, pois permite observar distribui¢des térmicas associadas a processos fisiolégicos,
inflamatérios e vasculares que podem diferenciar tecidos sadios e alterados (VERSTOCKT
et al., 2022). Dessa forma, a combinacao entre imagens térmicas e técnicas de aprendizado
de méaquina configura uma linha de pesquisa promissora para apoio ao diagnéstico de

cancer de pele.

A relevancia do tema decorre tanto de seu impacto clinico quanto de seus desafios
computacionais. Do ponto de vista médico, solu¢oes de triagem podem contribuir para
priorizacao de casos suspeitos e para ampliagao do suporte diagnodstico em contextos
com acesso limitado a especialistas. Do ponto de vista cientifico, o problema envolve
questoes como qualidade da aquisicdo térmica, pré-processamento de imagens, definicao de
regides de interesse, escolha de arquiteturas de classificacao e andlise criteriosa de métricas,
especialmente em cenarios nos quais falsos negativos tém implicacbes graves. Assim,
investigar estratégias computacionais para classificacao de lesdes em imagens infravermelhas
representa uma contribuicao potencial tanto para a literatura em visao computacional
aplicada a saude quanto para o desenvolvimento de ferramentas complementares a pratica

clinica.

Diante desse contexto, o problema investigado neste trabalho pode ser formulado

da seguinte maneira: redes neurais convolucionais conseguem aprender padroes térmicos
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relevantes em imagens infravermelhas de lesoes cutaneas a ponto de apoiar, de maneira
util, a distingdo entre classes de interesse em cancer de pele? A hipdtese adotada é que,
sob um pipeline adequado de preparacao dos dados, treinamento e avaliagao, modelos
convolucionais podem capturar assinaturas térmicas discriminativas e produzir desempenho

potencialmente relevante como apoio ao diagnostico.

O objetivo geral deste TCC é investigar a aplicacao de redes neurais convolucionais
na classificagao de lesoes cutaneas em imagens infravermelhas, avaliando a termografia como
ferramenta complementar ao diagnéstico de cancer de pele. Como objetivos especificos,

pretende-se:

1. realizar levantamento bibliografico sobre cancer de pele, diagnéstico assistido por

computador, termografia e aprendizado profundo aplicado a imagens médicas;
2. organizar e analisar a base de imagens infravermelhas disponibilizada para o estudo;
3. definir e aplicar etapas de pré-processamento adequadas aos termogramas;

4. implementar e comparar arquiteturas convolucionais, transferéncia de aprendizado
e classificadores classicos sobre representagoes aprendidas e atributos de dinamica
térmica, avaliando também diferentes estratégias de codificagdo da dindmica térmica

e de agregacao em nivel de sequéncia;

5. avaliar os modelos por meio de métricas de classificacao sob um protocolo de validagao

controlado e realizar analise comparativa com a literatura.

O trabalho caracteriza-se como uma pesquisa cientifica aplicada, conforme a clas-
sificagdo de Wazlawick (WAZLAWICK, 2020), pois nao se limita a construgdo de um
artefato computacional, mas busca produzir conhecimento sobre o comportamento de uma
abordagem baseada em aprendizado profundo para um problema especifico. Ainda que
scripts, modelos treinados e notebooks sejam produzidos como artefatos, o foco principal
recai sobre a formulacao do problema, a definicdo do método experimental, a avaliacao

quantitativa e a discussao critica dos resultados.

Quanto a organizacao do texto, esta monografia estd estruturada da seguinte
forma: o Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica; o Capitulo 3 discute os trabalhos
relacionados; o Capitulo 4 detalha os materiais e métodos efetivamente empregados no
experimento; o Capitulo 5 reporta os resultados obtidos; o Capitulo 6 discute esses
resultados a luz da literatura e das limitacoes do estudo; e, por fim, o Capitulo 7 apresenta

as consideragoes finais.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo retine os conceitos essenciais que sustentam a proposta do traba-
lho, abordando os aspectos médicos e computacionais necessarios para compreender a

classificacao de lesoes cutaneas em imagens infravermelhas.

2.1 Melanoma e cancer de pele

O termo cancer de pele engloba diferentes neoplasias cutaneas, geralmente divididas
em canceres de pele ndo melanoma e melanoma. Embora o melanoma seja menos frequente
do que outros tipos, ele tende a ser mais agressivo e apresenta maior risco de metastase, o que
torna a deteccao precoce especialmente importante (NATIONAL CANCER INSTITUTE,
2025). Na rotina clinica, a avaliacdo inicial costuma apoiar-se em critérios visuais e
na experiéncia do especialista, enquanto a confirmacgao diagnodstica pode exigir exames

complementares, como biépsia e analise histopatolégica.

Historicamente, o exame visual foi por muito tempo a principal forma de avaliar
lesoes suspeitas. A incorporacao da dermatoscopia representou um avanco importante
ao permitir a observagao de estruturas nao visiveis a olho nu, aumentando a precisao
em diversos cenarios clinicos (DINNES et al., 2018). Mesmo assim, a interpretacao con-
tinua sujeita a variabilidade entre avaliadores, o que reforca o interesse por ferramentas

computacionais de apoio a decisao.

2.2 Diagnéstico assistido por computador em dermatologia

Os sistemas de diagnostico assistido por computador buscam apoiar especialistas por
meio da analise automatizada de imagens e outros dados clinicos. Em dermatologia, esses
sistemas podem contribuir para triagem, padronizacao da andlise e apoio a decisao clinica.
O crescimento de bases de imagens e de métodos de aprendizado profundo impulsionou
essa area, permitindo o treinamento de modelos com desempenho expressivo em tarefas de
classificagdo de lesoes cutaneas (ESTEVA et al., 2017).

Ainda assim, o uso de inteligéncia artificial em saide exige cuidados metodolégicos.
Questoes como transparéncia, qualidade da base de dados, reprodutibilidade experimental
e adequacao das métricas sao frequentemente apontadas como fatores centrais para a
validagao de modelos clinicos (LIU et al., 2020; RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019).
Em aplicacoes médicas, nao basta obter boa acuracia média: é necessario interpretar o

impacto dos diferentes tipos de erro e explicitar as limitagoes do experimento.
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2.3 Termografia infravermelha aplicada a lesdes cutaneas

A termografia infravermelha é uma técnica de aquisicao nao invasiva que registra
padroes de temperatura na superficie corporal. No contexto dermatoldgico, ela pode
revelar alteracoes térmicas associadas a vascularizagdo, metabolismo e inflamagéo, o que a
torna potencialmente util para a analise de lesoes cutaneas (VERSTOCKT et al., 2022).
Dependendo do protocolo adotado, a termografia pode ser passiva, quando registra o
estado térmico natural da superficie, ou ativa/dindmica, quando observa a resposta térmica,

ap6s algum estimulo controlado.

Estudos na area indicam que o sucesso dessa abordagem depende fortemente
de aspectos de aquisicao e padronizacao, como condigoes ambientais, posicionamento da
camera, distancia ao paciente, emissividade da pele e consisténcia do protocolo experimental
(VERSTOCKT et al., 2022; GODOY et al., 2015). Isso mostra que a modalidade oferece
oportunidades relevantes, mas também exige cuidado com a reprodutibilidade e com a

comparabilidade entre experimentos.

2.4 Tratamento de imagens térmicas e extracao de informacao

Antes do treinamento de modelos, imagens térmicas geralmente passam por etapas
de preparacao, que podem incluir normalizagao, redimensionamento, filtragem, organizacao
de rétulos e delimitagao de regives de interesse (VERSTOCKT et al., 2022; SOTO; GODOY,
2024). Em pipelines tradicionais, também podem ser extraidas caracteristicas estatisticas,
espaciais e térmicas da lesdo ou de sua vizinhanga (MAGALHAES et al., 2021). J&
em abordagens baseadas em redes neurais convolucionais, parte dessas representacoes é

aprendida automaticamente a partir dos dados.

Mesmo em modelos profundos, o pré-processamento permanece importante, pois
ajuda a reduzir variabilidades indesejadas e torna a entrada mais consistente para o
treinamento. Em aplicagoes médicas, essa etapa também influencia a interpretabilidade

dos resultados e a robustez do modelo em diferentes condi¢des de aquisigao.

2.5 Aprendizado de maquina e redes neurais convolucionais

O aprendizado de maquina supervisionado consiste em treinar modelos a partir de
exemplos rotulados, buscando aprender relagoes entre as entradas e suas respectivas classes.
Em problemas de imagens, redes neurais convolucionais se destacam por sua capacidade
de extrair automaticamente padroes locais e hierarquicos, o que as tornou amplamente
utilizadas em visdo computacional e analise de imagens médicas (ESTEVA et al., 2017;
MAGALHAES et al., 2021).
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No contexto deste trabalho, a adocao de CNNs se justifica pela possibilidade
de aprender caracteristicas discriminativas diretamente dos termogramas, sem depender
exclusivamente de atributos definidos manualmente. Entretanto, o desempenho dessas
redes depende de fatores como o tamanho da base, a distribuicdo entre classes, o pré-
processamento adotado, a arquitetura escolhida e o controle de sobreajuste durante o

treinamento.

Arquiteturas convolucionais profundas enfrentam a dificuldade de treinar muitas
camadas; a ResNet (HE et al., 2016) contornou esse problema com conexdes residuais
(atalhos que somam a entrada de um bloco a sua saida), permitindo redes mais profundas
e estaveis. Duas técnicas tornaram-se padrao nessas redes: a normalizagdo em lote (IOFFE;
SZEGEDY, 2015), que padroniza as ativagoes e acelera a convergéncia, e o dropout (SRI-
VASTAVA et al., 2014), que desativa neurdnios aleatoriamente durante o treino para
reduzir o sobreajuste. Quando os dados de treino sdo escassos — situagdo comum em
imagens médicas —, a transferéncia de aprendizado é uma estratégia eficaz: parte-se de
uma rede pré-treinada em uma base ampla e genérica, como a ImageNet (RUSSAKOVSKY
et al., 2015), e ajustam-se seus pesos a tarefa de interesse, reaproveitando representacoes

visuais ja aprendidas.

Além das redes profundas, classificadores classicos permanecem relevantes, sobre-
tudo com poucos dados. A maquina de vetores de suporte (SVM) (CORTES; VAPNIK,
1995) busca o hiperplano de maior margem entre as classes, empregando nicleos (kernels)
para separar dados nao linearmente separaveis. A Random Forest (BREIMAN, 2001)
combina multiplas arvores de decisao treinadas sobre subamostras aleatérias, reduzindo
variancia e sobreajuste. Uma estratégia hibrida — adotada neste trabalho — usa a pe-
niltima camada de uma CNN como extratora de atributos (embeddings) e alimenta esses
vetores a SVM e Random Forest, combinando a capacidade de representacao da rede com

a robustez dos classificadores classicos em amostras pequenas.

2.6 Métricas e avaliacao experimental em salde

A avaliacao de classificadores em satde deve considerar nao apenas o nimero de
acertos globais, mas também a natureza dos erros cometidos (LIU et al., 2020; RAJKOMAR,;
DEAN; KOHANE, 2019). Métricas como precisdo, sensibilidade, especificidade e F1-score
sao especialmente relevantes porque ajudam a interpretar o comportamento do modelo em
diferentes classes. Em aplicagoes relacionadas ao cancer de pele, a sensibilidade merece
destaque, pois reflete a capacidade do sistema de identificar corretamente casos positivos

(malignos).

Além das métricas numéricas, matrizes de confusao e comparacoes com trabalhos

da literatura auxiliam na interpretagao dos resultados. Contudo, tais comparacoes precisam
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ser feitas com cautela, pois diferencas na base de dados, na modalidade de aquisicao e
nos protocolos experimentais podem afetar significativamente o desempenho reportado.
Cabe ainda observar que, quando a amostra de teste é pequena, estimativas pontuais de
desempenho sao ruidosas; o bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI, 1993) — reamostragem
com reposicao do conjunto de teste — permite quantificar essa incerteza por meio de

intervalos de confianca, sendo preferivel a reportar um valor isolado.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo revisa trabalhos que dialogam diretamente com a proposta deste
TCC, organizados em quatro eixos: a evidéncia de que o sinal térmico dindmico carrega
informacao discriminativa; o uso de aprendizado de maquina sobre termogramas; as revisoes
e diretrizes de aquisicao; e o aprendizado profundo aplicado a dermatologia. Ao final, uma

sintese posiciona a contribuicao deste trabalho frente as lacunas identificadas na literatura.

3.1 Quantificacao do sinal térmico dinamico

Pirtini Cetingiil e Herman, no Laboratoério de Transferéncia de Calor da Universi-
dade Johns Hopkins, estao entre os primeiros a quantificar a assinatura térmica de lesoes
melanociticas por imagem infravermelha transiente (dindmica). O protocolo resfria a pele
da lesdo e do tecido vizinho — com bolsa de gel ou fluxo de ar de um tubo de vortice — e
registra a reagao durante o reaquecimento, partindo da hipétese de que a maior atividade
metabodlica e a vascularizagao do melanoma produzem uma resposta térmica distinta da
pele sadia. Comparando o comportamento de tecido sadio e maligno com o resultado de
biépsia, os autores propuseram um modelo quantitativo capaz de evidenciar o contraste
entre as classes (CETINGUL; HERMAN, 2011). Esse trabalho é uma das bases conceituais
deste TCC: sugere que o sinal discriminativo esta associado a dinamica de reaquecimento,
e nao a um quadro estatico isolado — exatamente a premissa que motiva o tratamento

das sequéncias térmicas como séries temporais neste estudo.

Bonmarin e Le Gal exploram uma variante ativa distinta, a termografia lock-in:
em vez de um tUnico resfriamento seguido de recuperacao, a pele é estimulada por um
fluxo de ar com temperatura modulada periodicamente, e o processamento lock-in isola as
regides cujas propriedades termofisicas diferem do tecido sadio. Em estudo de viabilidade
voltado a deteccao precoce de melanoma cutaneo, a técnica mostrou-se promissora para
revelar lesoes com contraste térmico modificado (BONMARIN; LE GAL, 2014). O trabalho
reforga o valor da estimulagao térmica ativa e ilustra que hé mais de uma forma de excitar
e ler o sinal dindmico — a modulacao periédica difere do protocolo de resfriamento e

recuperacao adotado na base utilizada neste TCC.

Godoy et al. avaliam a dynamic thermal imaging (DTI) como abordagem nao
invasiva de triagem, com um protocolo padronizado de resfriamento seguido da analise da
recuperacao térmica das lesoes. Os resultados evidenciam que leses malignas reaquecem
de maneira diferente do tecido benigno, sustentando a utilidade clinica do sinal térmico
dindmico e a necessidade de protocolos de aquisigao consistentes (GODOY et al., 2015).

Esse paradigma de aquisicio — resfriamento e recuperacdo — ¢é justamente o da base



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 20

TR__heatSkin empregada neste trabalho, o que torna o estudo uma referéncia direta para

o protocolo experimental.

3.2 Termografia infravermelha com aprendizado de maquina

Magalhaes, Tavares, Mendes e Vardasca investigam sistematicamente o potencial
da termografia infravermelha passiva como ferramenta auxiliar ao diagnostico de cancer
de pele, comparando duas estratégias de aprendizado de maquina — ensemble learning
e aprendizado profundo — sobre pardmetros térmicos extraidos dos termogramas. A
abordagem profunda superou o ensemble, atingindo precisao de aproximadamente 0,97
e sensibilidade de 0,94 na distingao entre melanoma e nevos, e precisao em torno de
0,93 entre melanoma e lesdes nio melanoma (MAGALHAES et al., 2021). E a principal
referéncia metodologica para a estratégia de features adotada aqui — combinar repre-
sentagoes aprendidas por uma CNN com atributos térmicos derivados das sequéncias,
reduzindo a dependéncia exclusiva de descritores visuais artesanais como HOG e LBP. Vale
notar, contudo, que esses niimeros elevados foram obtidos em uma tarefa mais separavel
(melanoma versus nevo) e sobre uma amostra especifica, o que ajuda a contextualizar o
teto mais modesto obtido neste TCC na tarefa binaria benigno versus maligno em sentido

amplo.

Soto e Godoy propoem o primeiro algoritmo automatico de detecgao de cancer de
pele por termografia ativa, estruturado em trés etapas: segmentacao da lesao por uma rede
U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), robusta mesmo em imagens de baixa
qualidade adquiridas em ambiente clinico, extracao de um conjunto inédito de atributos
espago-temporais e classificagdo por maquina de vetores de suporte (SVM). Fixando a
sensibilidade de referéncia em 85%, o sistema atingiu especificidade em torno de 88% com
segmentagao feita por especialista e de cerca de 69% com a segmentacao automéatica por
U-Net (SOTO; GODOQY, 2024). E o trabalho metodologicamente mais préximo deste TCC,
também combinando termografia ativa, atributos espaco-temporais e SVM. As principais
diferencas sdo o uso, aqui, de uma aproximagao nao supervisionada da regiao de interesse
(limiar de Otsu) em vez de segmentagao dedicada, e a adogao de um protocolo de avalia¢ao

mais conservador (validacao cruzada por paciente e intervalos de confianca por bootstrap).

3.3 Revisoes e diretrizes de aquisicao

Em uma revisao da literatura, Magalhaes, Vardasca e Mendes levantaram o uso
recente da termografia infravermelha médica em neoplasias cutdneas, consultando as
bases Scopus, PubMed e ISI Web of Science e selecionando, apods critérios de exclusao,
catorze publicacoes a partir de um conjunto inicial de cinquenta e cinco (MAGALHAES;
VARDASCA; MENDES, 2018). A revisao confirma que a IRT tem sido empregada para
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caracterizar e distinguir neoplasias malignas e benignas e para acompanhar o tratamento,
e aponta a termografia dindmica como dire¢ao promissora — ao mesmo tempo em que
evidencia a heterogeneidade metodologica e o tamanho reduzido das amostras como

limitagoes recorrentes do campo.

Verstockt et al. apresentam uma revisao focada no setup de medicao, no procedi-
mento e nos equipamentos para deteccao de cancer de pele por termografia, abrangendo
tanto a modalidade passiva quanto a ativa. A contribuicao é particularmente til por
explicitar os fatores que afetam a aquisicao dos termogramas e a reprodutibilidade —
condi¢oes ambientais, posicionamento e distancia da camera, emissividade da pele e consis-
téncia do protocolo (VERSTOCKT et al., 2022). Essas diretrizes fundamentam decisoes
metodolégicas deste TCC, como a preservacao do gradiente de intensidade térmica (sem

equalizacao de histograma) e a atencao a padronizagao da aquisicao.

Mais recentemente, Kesztyts et al. revisaram o uso da termografia infravermelha
nao invasiva para triagem, diagndstico e monitoramento do cancer de pele, confirmando
que o interesse pela modalidade permanece ativo e que a padronizagao da aquisicao e
a validac@o clinica seguem entre as questdes em aberto (KESZTYUS et al., 2025). A
atualidade dessa revisao reforca que o problema investigado neste TCC continua relevante

e ainda nao resolvido na literatura.

3.4 Aprendizado profundo aplicado a dermatologia

Esteva et al. marcaram a area ao demonstrar classificacao de cancer de pele em
nivel de dermatologista com aprendizado profundo. Uma rede Inception v3, pré-treinada e
ajustada por transferéncia de aprendizado sobre 129.450 imagens clinicas abrangendo 2.032
doencas, igualou o desempenho de 21 dermatologistas certificados em duas tarefas bindrias
(carcinoma queratinocitico versus ceratose seborreica benigna; melanoma maligno versus
nevo benigno) (ESTEVA et al., 2017). Embora empregue imagens clinicas e dermatoscopicas
— e nao infravermelhas —, ¢ a referéncia conceitual para o uso de CNNs e transferéncia de
aprendizado no dominio, estratégia central deste TCC. O contraste de escala é instrutivo:
o desempenho expressivo apoiou-se em mais de cem mil imagens, ordens de grandeza

acima das 168 sequéncias disponiveis aqui.

Haenssle et al. compararam uma CNN (arquitetura Inception v4) a 58 dermato-
logistas na classificagao dermatoscopica de melanoma, sobre um conjunto de teste de
100 imagens avaliado em dois niveis de informacao clinica. A rede superou a maioria dos
especialistas, e os autores enfatizam que a ferramenta deve servir como apoio a decisao
de biopsiar — nao como substituta do dermatologista (HAENSSLE et al., 2018). Esse
enquadramento converge com a leitura adotada neste TCC, que posiciona o classificador

como eventual ferramenta complementar de triagem, e ndo como sistema autéonomo de
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diagnostico.

3.5 Sintese e posicionamento

Em conjunto, esses trabalhos delineiam trés constatagoes convergentes: o sinal
térmico dinamico carrega informacao discriminativa entre lesdes benignas e malignas
(CETINGUL; HERMAN, 2011; BONMARIN; LE GAL, 2014; GODOY et al., 2015);
o aprendizado de maquina e profundo sobre termogramas é vidvel e competitivo (MA-
GALHAES et al., 2021; SOTO; GODOY, 2024); e as CNNs alcancam desempenho de
destaque em dermatologia, ainda que sobre grandes bases de imagens RGB/dermatoscopicas
(ESTEVA et al., 2017; HAENSSLE et al., 2018). As revisdes da drea (MAGALHAES;
VARDASCA; MENDES, 2018; VERSTOCKT et al., 2022; KESZTYUS et al., 2025), por
sua vez, apontam lacunas persistentes: a falta de padronizagdo na aquisicao, a escassez de
bases termograficas adequadas e publicas, os tamanhos amostrais reduzidos e a necessidade
de avaliacoes experimentais rigorosamente controladas. E nesse tltimo ponto que este
TCC se posiciona: sobre uma base de termografia dindmica, combina rétulos confirmados
por bidpsia, validagao cruzada agrupada por paciente e reporte por intervalos de confianga,
oferecendo uma avaliacao criteriosa do que a modalidade permite alcancar sob restricao
de dados. A Tabela 1 sintetiza os trabalhos discutidos.
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Tabela 1 — Sintese dos trabalhos relacionados discutidos.

Trabalho

Modalidade

Método / pipeline

Contribuicao
principal

Cetingiil & Her-
man (2011)

Bonmarin & Le
Gal (2014)

Godoy et al.
(2015)

Magalhaes et al.
(2021)

Soto & Godoy
(2024)

Magalhaes et al.
(2018)

Verstockt et al.
(2022)

Kesztylis et al.
(2025)

Esteva et al.
(2017)

Haenssle et al.
(2018)

DTTI (ativa)

IRT ativa (lock-

DTTI (ativa)

IRT passiva

IRT ativa

Revisao

Revisao

Revisao

RGB e

dermatos-
copia

Dermatoscopia

Resfriamento + imagem
transiente; quantificacao
da assinatura térmica

Estimulagao térmica pe-
ribdica + processamento
lock-in

Resfriamento + recupera-
¢ao térmica padronizada

Parametros térmicos + en-
semble/aprendizado pro-
fundo

U-Net (ROI) + atributos
espaco-temporais + SVM

Levantamento sistematico
(14 estudos)

Setup, procedimento e
equipamentos

Triagem, diagnodstico e mo-
nitoramento

CNN Inception v3
(129.450 imagens)

CNN Inception v4 vs. 58
dermatologistas

Evidéncia de que a
dindmica de reaque-
cimento distingue o
melanoma

Deteccao precoce
por contraste ter-
mofisico

Utilidade clinica do
sinal térmico dina-
mico

Comparacao de es-
tratégias de ML;
DL superior

Pipeline automa-
tico robusto em

ambiente clinico

Panorama e lacu-
nas da IRT em neo-
plasias

Diretrizes e fato-
res de reprodutibi-
lidade

Atualizacao; padro-
nizagdo em aberto

Classificacdo em ni-
vel de dermatolo-

gista

CNN supera espe-
cialistas; uso como
apoio

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4 Materiais e Métodos

Este trabalho adota uma abordagem experimental em Computacao, com natureza
de pesquisa cientifica aplicada, conforme a classificagdo de Wazlawick (WAZLAWICK,
2020). O foco nao recai apenas sobre a implementacdo de um sistema, mas sobre a
construcao de um pipeline reprodutivel e a producao de evidéncias quantitativas, obtidas
sob validacao controlada, acerca da viabilidade de classificar lesdes cutaneas benignas e
malignas a partir de termografia infravermelha dindmica. Todo o cédigo foi implementado
em Python 3.11, com PyTorch (PASZKE et al., 2019) para as redes neurais, OpenCV e
NumPy para o processamento de imagens e scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) para
os modelos classicos; o versionamento foi feito com Git. Para favorecer a reprodutibilidade,
fixou-se a semente aleatéria (seed = 42) nas etapas estocdsticas e cada execucao do
experimento foi persistida em um diretério proprio, contendo os hiperparametros exatos,
o registro de treinamento e as predigoes por sequéncia, de modo que nenhuma execucao
sobrescreve outra e todas permanecem independentemente auditaveis. Reconhece-se que
a fixagdo da semente ndo garante, isoladamente, determinismo bit a bit (que depende
também de versoes de biblioteca e de configuragoes de hardware); a rastreabilidade é
assegurada, sobretudo, pelo registro completo de configuragao, logs e predigoes de cada
execucao. A Figura 1 resume o fluxo metodolégico completo, do dado bruto a avaliacao;

as secoes seguintes detalham cada etapa.

4.1 Formulacio da tarefa e unidade de analise

A tarefa investigada é a classificacado binaria entre lesoes histopatologicamente
benignas e malignas, segundo o laudo de bidpsia. Vale destacar que ambas as classes
contém uma lesao: nao se trata de distinguir pele sadia de lesdo, mas de diferenciar dois
tipos de lesao a partir de sua assinatura térmica. Frequentemente um mesmo paciente
contribui com lesoes de ambas as classes, o que torna o agrupamento por paciente uma

exigéncia metodoldgica, e ndo uma escolha opcional.

Uma constatacao empirica orientou todo o desenho experimental: um tnico quadro
(frame) térmico estatico de uma lesdo benigna é quase indistinguivel de um quadro de uma
lesao maligna, com a AUC em nivel de frame isolado situando-se em torno de 0,45-0,49
nas primeiras execugoes, ou seja, proxima do acaso. O sinal discriminativo nao esté,
portanto, na aparéncia de um quadro isolado, mas, presumivelmente, na dinamica de
reaquecimento da lesdo ao longo da sequéncia térmica capturada pela DTI. A Figura 2
ilustra essa trajetoria temporal para um exemplo de cada classe. Por essa razao, a unidade

principal de avaliacao ¢ a sequéncia térmica completa de uma lesao, e é sobre essa unidade
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Figura 1 — Fluxo metodologico geral, da base de imagens a avaliagdo. As duas trilhas de
modelagem — redes convolucionais e modelos classicos sobre embeddings e
atributos de dinamica térmica — compartilham a mesma divisao por paciente
e o mesmo protocolo de avaliacao.

Base TR_heatSkin (DTI ativa)
108.548 quadros processados

v

Pré-processamento
denoise — conversao de escala —» 224x224

A

Rotulagem por bidpsia
168 sequéncias utilizaveis
(106 benignas / 62 malignas; 12 excluidas)

v

Divisao por paciente — 93 pacientes
validacao cruzada de 5 dobras
(3 treino / 1 validagao / 1 teste; pesos de classe por dobra)

/\

; ; Modelos classicos
Trilee(ifnsa‘fgrgﬁl?géoél earIS) embeddings ResNet18 (512-d)

INgrer RN i
ResNet18 (transfer learning) - atfbslm fﬁgﬁgiﬁl%irt:ﬁn ica

\/

Avaliacao em nivel de sequéncia
AUC agrupada + IC 95% (bootstrap)
matriz de confusao - curva ROC - sens./espec.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

que as métricas finais foram calculadas — embora, como se detalha adiante, as redes

convolucionais ainda sejam treinadas com quadros individuais.

4.2 Base de imagens e definicao dos rétulos

Utilizou-se a base privada T'R__heatSkin, disponibilizada pelo orientador, adquirida
por termografia infravermelha dindmica ativa (protocolo de aclimatagao, resfriamento

controlado e registro da recuperagao térmica). As imagens sdo organizadas na estrutura
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Figura 2 — Trajetéria de intensidade média ao longo da sequéncia térmica para um exemplo
de lesdo benigna e um de lesdo maligna (ambos do mesmo paciente), ilustrando
a natureza dindmica do sinal registrado pela DTI. A figura é apenas ilustrativa:
o eixo horizontal é o indice do quadro (ndo o tempo fisico), as duas sequéncias
nao estao temporalmente alinhadas, e a diferenca de nivel médio entre as curvas
nao representa uma tendéncia estatistica da base nem implica que as classes
possam ser separadas pelo nivel de intensidade.
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| |
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Classe/Paciente/frames_sequenciais.png e, embora descritas no protocolo de coleta
como RGB, a inspecao dos arquivos mostrou que as imagens utilizadas possuem um
unico canal, armazenado como matriz bidimensional uint8, com dimensoes originais de
512 x 480 px. Apods o pré-processamento, obtiveram-se 108.548 quadros processados. A

Figura 3 apresenta amostras representativas das duas classes.

Os diretérios Healthy/Sick presentes no disco constituem apenas uma heuristica
de nomenclatura. Para produzir uma tarefa binaria limpa, os rétulos foram definidos a
partir da planilha de biépsias (Labels_Skin_Cancer.xlsx), que contém o diagnostico
histopatoldgico confirmado de cada lesao. O procedimento de rotulagem liga cada pasta
de imagem ao seu diagnostico e nao infere um diagnostico ausente ou ambiguo: sequéncias
cujo rotulo nao pdde ser resolvido de forma inequivoca foram excluidas e registradas
em relatorio para adjudicacao pelo orientador. Foram excluidos, por exemplo, pacientes
com multiplas lesoes de tipos biopsiados distintos que nao podem ser associadas por
nome ao video correspondente, registros em que o tipo de cancer contradiz o texto do
laudo, e pastas cujo paciente estda ausente da planilha; casos de pré-cancer também foram
excluidos da tarefa bindria. O resultado é um conjunto de 168 sequéncias utilizaveis (106
benignas e 62 malignas), de 93 pacientes — ou seja, em média cerca de 1,8 sequéncia por
paciente, ja que um mesmo paciente pode contribuir com mais de uma lesao biopsiada de

forma independente (por exemplo, uma lesdo benigna e uma lesdo suspeita, investigadas
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Figura 3 — Amostras representativas da base sob rétulo de bidpsia: lesdes benignas (linha
superior) e malignas (linha inferior), de pacientes distintos. As trés primeiras
colunas mostram os termogramas em tons de cinza (canal tnico); a dltima
reapresenta um exemplo em falsa cor (colormap inferno), apenas para visuali-
Zagao.

A
Ak

separadamente), cada lesdo constituindo uma sequéncia térmica propria e sendo tratada

visualizacédo

Benigna

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

como uma unidade de andlise distinta —, com 12 sequéncias excluidas por ambiguidade
(7 inconsistentes, 2 multilesdo, 2 ausentes da planilha e 1 indeterminada). A Figura 4
mostra a distribuicao resultante entre as classes. Essa possibilidade de multiplas sequéncias
por paciente é, alids, a razdao pela qual o agrupamento por paciente (e ndo apenas por
sequéncia) na validagao cruzada é uma exigéncia metodoldgica, detalhada na Segao 4.6:
sem esse agrupamento, sequéncias do mesmo paciente poderiam aparecer simultaneamente

em treino e teste, vazando identidade individual entre os conjuntos.

4.3 Pré-processamento

Cada quadro foi submetido ao seguinte pipeline: carregamento em tons de cinza,
remocao de ruido por filtro gaussiano 5 x 5, conversao dos valores de wint8 para ponto
flutuante em [0, 1] (divisdo por 255, um reescalonamento constante idéntico para todos os
quadros, que preserva as diferencas relativas de intensidade) e redimensionamento para
224 x 224 px por interpolacao de drea (INTER_AREA); ao gravar, os valores sdo reescalonados
para [0, 255] e salvos em PNG wuint8. Cabe notar que os pixels representam intensidades de
8 bits, e nao temperaturas radiométricas calibradas. Uma decisao metodolégica relevante
foi ndo aplicar equalizacao de histograma: como as relagoes de intensidade entre regides e

quadros podem conter informacao relevante para a classificacao, a equalizacao poderia
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Figura 4 — Distribuicao das 168 sequéncias utilizaveis por classe, sob rétulo confirmado
por biopsia.

120 A
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Numero de sequéncias

Benigna Maligna

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

destruir parte dessa estrutura. A padronizacao final por média e desvio-padrao foi calculada,
em cada iteracao da validagao cruzada, exclusivamente sobre as trés dobras de treinamento
daquela iteragao e aplicada a seus conjuntos de treino, validagao e teste (os valores média
= 0,4811 e desvio = 0,2242 sdo de uma dessas dobras, a titulo de exemplo). Como o
mesmo par ¢é aplicado a todos os quadros de uma iteragao, preserva-se a comparabilidade
de intensidade entre quadros de uma mesma sequéncia; a padronizacao é feita em tempo
de execucao, no DataLoader, e ndao gravada em disco. No treinamento, aplicou-se aumento
de dados geométrico leve (espelhamento horizontal e rotagdo de £10°); os conjuntos de
validacao e teste receberam apenas as transformacgoes deterministicas (conversao de escala,
redimensionamento e padroniza¢ao por média e desvio-padrao), sem aumento de dados. A
Figura 5 ilustra a sequéncia de etapas aplicada a cada quadro, e a Figura 6 mostra seu

efeito sobre quadros reais da base.

4.4 Arquiteturas avaliadas

Foram avaliados quatro modelos principais, todos adaptados a entrada de canal

tnico, além de um ensemble formado pela combinagao de trés deles (Capitulo 5).

A ThermalCNN ¢é uma rede convolucional prépria, composta por trés blocos
convolucionais (convolugao, normalizagdo em lote (IOFFE; SZEGEDY, 2015), ReLLU e
maz pooling; 1 — 32 — 64 — 128 canais) seguidos de um classificador (pooling adaptativo,
camada densa de 256 unidades, dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) de 0,5 e camada de
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Figura 5 — Etapas do pré-processamento aplicado a cada quadro térmico, do quadro bruto
ao PNG final. A equalizacao de histograma foi intencionalmente omitida para
preservar as relagoes de intensidade térmica entre regioes e entre quadros.

Quadro bruto N Remogéao de ruido Converséao de escala Redimensionamento N PNG uint8
512x480, tons de cinza filtro Gaussiano 5x5 para [0, 1] 224x224 (INTER_AREA) (sem equalizac¢ao)

v

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 6 — Efeito do pré-processamento sobre quadros térmicos reais da base (uma lesao
por linha): quadro original, ap6s remogao de ruido, apds a conversao de escala
para [0, 1] e apds redimensionamento, todos em tons de cinza; a tltima coluna
reapresenta o quadro em falsa cor (colormap inferno), apenas para visualizagio.
Como a conversao de escala ¢é linear, as trés primeiras etapas parecem visual-
mente semelhantes.

Pipeline de pré-processamento — etapa a etapa
s

Sem ruido Conversao de
Quadro bruto (Gaussiano 5x5) escala [0,1]
- — -

,

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

saida), totalizando 126.658 parametros treindveis; sua arquitetura é detalhada na Figura 7.

A ThermalCNN foi avaliada como classificador independente, treinado do zero.

Como estratégia de transferéncia de aprendizado, adaptaram-se arquiteturas pré-
treinadas na base ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015) para aceitar um tnico canal,
calculando a média dos pesos da primeira convolucao ao longo da dimensao de cor, o
que preserva as representacoes pré-treinadas sem replicar canais. O backbone adotado
nos experimentos reportados foi a ResNet18 (HE et al., 2016) (a EfficientNet-B0 (TAN;
LE, 2019) também foi implementada, mas nao integra os resultados finais). A ResNet18
foi treinada em duas fases: uma primeira com o backbone congelado (10 épocas) e uma

segunda de ajuste fino das ultimas camadas com taxa de aprendizado reduzida.

Por fim, os modelos cléssicos, maquina de vetores de suporte (SVM) (CORTES;
VAPNIK, 1995) e Random Forest (RF) (BREIMAN, 2001), foram treinados nao sobre



Capitulo 4. Materiais e Métodos 30

atributos artesanais (HOG/LBP), mas sobre embeddings extraidos de uma CNN. Os
embeddings foram extraidos da saida do backbone da ResNetl8 — a arquitetura de
transferéncia de aprendizado adotada no desenho experimental —, apds o pooling global e
antes da camada classificadora: substituindo essa camada por uma identidade, expoe-se a
representacao de 512 dimensoes da rede. A ResNet18 foi ajustada separadamente em cada
dobra, utilizando-se apenas o checkpoint selecionado na validacao daquela dobra. Essas
representagoes por quadro foram entao agregadas em nivel de sequéncia (Segao 4.6) e,
conforme a configuragdo experimental, concatenadas aos atributos escalares de dindmica
térmica. A ThermalCNN, por sua vez, nao teve suas representacoes utilizadas pelos
modelos cléassicos. Essa estratégia de usar embeddings de CNN em vez de atributos manuais
alinha-se a de Magalhaes et al. (2021).

Figura 7 — Arquitetura da ThermalCNN treinada do zero. Trés blocos convolucionais
reduzem progressivamente a resolucao espacial e ampliam a profundidade de
canais; a camada densa de 256 dimensoes alimenta exclusivamente o classi-
ficador préprio da rede. Os modelos classicos (SVM/RF) nao utilizam essa
representacao — seus embeddings sao extraidos separadamente da ResNet18
(512 dimensoes), conforme a Se¢ao 4.4.

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3

Entrada Conv 3x3, 32 Conv 3x3, 64 Conv 3x3, 128 q Pooling global
1Xx224x224 BN-ReLU-MaxPool BN-ReLU-MaxPool BN-ReLU-MaxPool (GAP) — 128
32x112x112 64x56x56 128x28x28

FC 256
Dropout 0,5 —>| Benigno / Cancer
FC 2 - softmax

v

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.5 Codificacao do sinal dinamico

Como o sinal discriminativo, por hipotese, esta associado a dinamica térmica, duas
estratégias foram implementadas para captura-lo. A primeira, utilizada nos modelos classi-
cos, baseia-se em atributos escalares de dinamica térmica: para cada sequéncia, resume-se
a trajetoria de intensidade média dos quadros (inclinagdo de aquecimento/resfriamento,
diferenga entre o primeiro e o dltimo quadro e variabilidade), formando um vetor concate-
nado ao embedding antes dos classificadores classicos. Variantes desses atributos foram
exploradas, restringindo o cdlculo aos pixels de maior intensidade de cada quadro (seg-
mentados por limiar de Otsu (OTSU, 1979), como aproximagao nao supervisionada da
regido térmica de interesse, predominantemente peri-lesional) e ampliando o conjunto para

descritores de forma da curva de reaquecimento e de heterogeneidade espacial.t

1 Cabe uma ressalva: como a lesdo aparece nos termogramas como uma regiao de menor intensidade

(mais fria) que a pele ao redor, a méscara de maior intensidade (Otsu) tende a capturar sobretudo o
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A segunda estratégia foi uma entrada temporal multicanal para as préprias CNNs:
em vez de um quadro, empilhavam-se C' = 5 quadros ao longo da sequéncia (o quadro-
ancora e quatro quadros amostrados em posi¢oes igualmente espagadas, ou suas diferencas
em relagdo ao ancora, formando um mapa explicito de reaquecimento), adaptando a
primeira convolucao para os cinco canais. Essa codificagao foi implementada e testada,
mas, como reportado no Capitulo 5, mostrou-se prejudicial, de modo que a configuracao

padrao adotada foi a de quadro tnico.

4.6 Protocolo de validacao

A validacao foi conduzida por validacao cruzada de 5 dobras agrupada por paciente,
sobre os 93 pacientes da base. Todos os quadros de um mesmo paciente pertencem sempre
a mesma dobra (nunca se divide por frame), o que evita o vazamento de dados (data
leakage) que ocorreria caso quadros quase idénticos do mesmo paciente aparecessem
simultaneamente em treino e teste. Os pacientes sao distribuidos entre as dobras em ordem
estratificada pela razao de classes, de forma que cada paciente é usado exatamente uma
vez como teste e uma vez como validagdo. Em cada uma das cinco iteragdes, uma dobra é
reservada para teste, a dobra seguinte para valida¢ao (usada no early stopping e na selegao
do melhor modelo) e as trés dobras restantes para treino — ou seja, aproximadamente 100

sequéncias de treino, 34 de validacao e 34 de teste por iteragao.

Duas salvaguardas complementares foram adotadas. Primeiro, a ponderacao de
classe por dobra: a razao global entre classes é de aproximadamente 63/37 (106 benignas e
62 malignas), e a distribui¢ao de cada dobra pode desviar-se desse valor. Como salvaguarda,
calcularam-se pesos por frequéncia inversa a partir do conjunto de treino de cada dobra,
alimentados a funcao de perda; sem essa ponderacao, uma dobra desfavoravel pode fazer o
modelo colapsar na classe majoritaria. Segundo, o ajuste de hiperparametros de SVM e
RF foi feito com busca aleatoria sob GroupKFold agrupado por paciente, evitando que
a validagao interna da busca sofresse do mesmo vazamento. Essa busca interna utilizou
exclusivamente os pacientes das trés dobras externas de treinamento; as dobras externas
de validagao (usada no early stopping das redes) e de teste ndo participaram da sele¢ao

dos hiperparametros dos modelos classicos.

Além disso, os modelos classicos operam em nivel de sequéncia: os embeddings por
quadro de cada sequéncia sao agregados (por média, ou por média, desvio e maximo) em
um tunico vetor, de modo que SVM e RF treinam e predizem uma linha por sequéncia
(cerca de 100 sequéncias de treino por dobra, extraidas das mesmas trés dobras de treino

usadas pelas redes). Isso alinha a unidade de treinamento dos modelos classicos & unidade

tecido peri-lesional mais quente; trata-se, portanto, de uma aproximacgao grosseira e ndo supervisionada
de uma regido térmica peri-lesional de interesse, e ndo de uma segmentacao da lesdo propriamente dita.
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principal de avaliacdo e elimina a inflacdo causada pelo tratamento de quadros quase

duplicados como amostras independentes.

4.7 Meétricas e reporte estatistico

A avaliacao parte da matriz de confusao construida em nivel de sequéncia, tratando
a classe maligna (cdncer) como positiva e a benigna como negativa. Em relagao ao
rétulo confirmado por bidpsia, cada sequéncia classificada enquadra-se em uma de quatro
situagoes: verdadeiro positivo (VP), cdncer corretamente identificado; falso negativo (FN),
cancer classificado como benigno, o erro de maior gravidade clinica; falso positivo (FP),
lesdo benigna classificada como cancer (alarme falso); e verdadeiro negativo (VN), benigna

corretamente identificada.

As redes convolucionais sao treinadas com quadros individuais, subamostrados a
cada dez (frame__stride = 10), o que reduz os 108.548 quadros para cerca de 10 mil no
total; em cada dobra, o treino utiliza aproximadamente 6 mil desses quadros (trés das
cinco dobras). Nao hé balanceamento do niimero de quadros por sequéncia, de modo que
sequéncias mais longas contribuem com mais exemplos ao treinamento (ameaga retomada
na Se¢ao 6.7). Na predigao, cada quadro recebe uma probabilidade e a predigao da sequéncia
¢é obtida pela média dessas probabilidades, seguida do argmaz. Dessa forma, tanto as redes
quanto os modelos classicos produzem exatamente uma predicao por sequéncia, e é sobre
elas que a matriz de confusao e as métricas sao calculadas. O “limiar padrao” reportado
corresponde a esse argmaz (equivalente a 0,5 sobre a probabilidade da classe positiva); o
ajuste do limiar por validagao (indice de Youden) foi avaliado, mas mantido desativado

por instabilidade com apenas ~34 sequéncias de validacao.

A partir dessas contagens definiram-se as métricas das Equagoes 4.1-4.5:

Acurdcia = 77 I‘;]]\Df : ‘]?]1\0[ Y FN (41)
Precisao = VPVJrPFP (4.2)
Sensibilidade (recall) = VPV+PFN (4.3)
Especificidade = V]\yiVFP (4.4)

Precisao - Sensibilidade
F1- =2. 4.
seore Precisao + Sensibilidade (4.5)
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No contexto de céncer, a sensibilidade (Equacao 4.3) recebe atengao especial,
pois quantifica a fracdo de lesoes malignas efetivamente detectadas: um falso negativo
corresponde a uma lesao maligna nao sinalizada, de consequéncias mais graves do que um

alarme falso.

O treinamento das redes minimizou a entropia cruzada ponderada por classe. Para
N amostras, com rétulo verdadeiro y;, probabilidade p;,, atribuida pelo modelo a classe
correta e peso de classe w,, (frequéncia inversa calculada por dobra), a funcdo de perda é

dada pela Equacao 4.6:

1 N
L= _N Zwyi log(pi,yi) (46)

i=1

O peso w,, compensa o desbalanceamento de classes por dobra, impedindo que uma

particdo desfavoravel leve o modelo a colapsar na classe majoritaria.

Além das métricas de limiar fixo, a curva ROC descreve o compromisso entre a
sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) e a fracao 1 — especificidade (taxa de falsos
positivos) a medida que o limiar de decisao varia. A AUC (érea sob essa curva) resume o
compromisso em um unico valor, interpretavel como a probabilidade de o modelo atribuir
um escore maior a uma sequéncia maligna do que a uma benigna escolhidas ao acaso; um
classificador aleatério obtém AUC = 0,5 e um perfeito, AUC = 1,0. Por ser insensivel ao
limiar, a AUC é conveniente para comparar modelos; ainda assim, ela é reportada em
conjunto com a sensibilidade e a especificidade, pois, em um contexto de rastreamento, o

desempenho em um limiar especifico também é relevante.

A métrica principal de comparagao é a AUC agrupada (pooled). A justificativa é
estatistica: com apenas 168 sequéncias, cada dobra de teste contém cerca de 34 sequéncias,
e a média de cinco valores de AUC (um por dobra) é um estimador ruidoso. Em vez disso,
reuniram-se as predi¢oes de todas as dobras, cada sequéncia testada exatamente uma
vez, e calculou-se uma tnica AUC sobre esse conjunto agrupado, acompanhada de um
intervalo de confianga de 95% por reamostragem bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI, 1993)
estratificada por classe. Como algumas sequéncias pertencem ao mesmo paciente, verificou-
se também uma variante do bootstrap agrupada por paciente (reamostrando pacientes,
e nao sequéncias), que produziu intervalos praticamente idénticos. Para comparar dois
modelos, contudo, nao se recorre a simples sobreposicao dos intervalos individuais — que
nao constitui um teste formal —, mas ao bootstrap pareado da diferenga de AUC (a mesma
reamostragem aplicada aos dois modelos), cujo intervalo de confianca indica se a diferenga

¢é distinguivel de zero. Esses testes sao reportados no Capitulo 5.
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4.8 Desenho experimental e ablacoes

A parte experimental nao se limitou a treinar os modelos uma vez: conduziu-se uma
sequéncia de ablacoes controladas, cada uma isolando o efeito de uma decisao de projeto,
todas registradas como execugoes independentes. As principais foram: (i) um baseline
funcional com quadro unico; (ii) a introdugao da entrada temporal multicanal, seguida de
(iii) uma execugao de isolamento controlado que mantém rede, rétulos e dobras idénticos e
apenas liga ou desliga a entrada temporal; (iv) a comparacao entre rétulos por bidpsia
e por pasta sob metodologia idéntica; e (v) uma execugdo de enriquecimento (features
restritas a ROI de maior intensidade, conjunto rico de atributos, pooling meanstdmax e
ensemble por média de probabilidades de ResNet18, SVM e RF). Os resultados de cada

ablacao sao reportados a seguir.

4.9 Hiperparametros

A Tabela 2 retine os hiperparametros efetivamente utilizados, para reprodutibili-
dade. As redes foram otimizadas com Adam; SVM e RF tiveram seus hiperparametros
ajustados por busca aleatoria com validagao cruzada interna agrupada por paciente
(GroupKFold). Os valores sdo também persistidos, em formato legivel por maquina, no

arquivo train_config. json de cada execugao.
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Tabela 2 — Hiperparametros utilizados no treinamento e na avaliacao.

Componente

Valor

Redes convolucionais (ThermalCNN e ResNet18)

Otimizador

Taxa de aprendizado

Weight decay

Tamanho de lote

Epocas (méximo)

FEarly stopping

ResNet18 — fase 1 (backbone congelado)
Escalonador de taxa

Funcéo de perda

Adam

1073 (ResNet18, fase de ajuste fino: 1074)
5x 1074

32

50

paciéncia 7 (sobre a AUC de validagao)

10 épocas, paciéncia 4

ReduceLROnPlateau (fator 0,5; paciéncia 3)
entropia cruzada ponderada por classe

Modelos classicos (busca aleatoria; GroupKFold interno, 5 dobras, 12 iteragées)

SVM — kernel
SVM — C
SVM — ~

RF — nimero de arvores
RF — profundidade maxima
RF — min. samples leaf
Pesos de classe (SVM/RF)

Awvaliacdo
Reamostragens bootstrap
Semente aleatoria

RBF

{0,1; 1; 10; 50}

{scale, auto, 0,01; 0,001}
{100, 200, 300, 500}
{sem limite, 10, 20, 30}
{1, 2, 4}

balanced

2000
42

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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5 Resultados

Este capitulo reporta os resultados da parte experimental. A configuracao de
referéncia, por ser a mais recente e a mais completa, combina validacao cruzada de 5
dobras agrupada por paciente, rotulos por biépsia, modelos classicos em nivel de sequéncia,
atributos térmicos restritos a ROI de maior intensidade, conjunto rico de atributos, pooling
meanstdmax e ensemble por média de probabilidades de ResNet18, SVM e RF, avaliada
sobre as 168 sequéncias (106 benignas / 62 malignas)'. Os valores de AUC agrupada e
seus intervalos de confianga foram recalculados diretamente das predi¢oes por sequéncia

salvas nessa execucao.

5.1 Resultado central: teto de desempenho observado

A Tabela 3 apresenta o resultado principal. Random Forest, SVM e ResNet18
(com ajuste fino) atingem uma AUC agrupada em torno de 0,64-0,66, com intervalos de
confianca de 95% que se estendem até cerca de 0,74 e se sobrepoem amplamente. Um
bootstrap pareado da diferenca de AUC confirma que essa diferenca nao é distinguivel de
zero: entre o melhor modelo (RF) e a ResNet18, a diferenca é de apenas +0,012, com
IC 95% de [—0,024; +0,048] — praticamente inalterado sob reamostragem agrupada por
paciente ([—0,027; 40,048]). O modelo classico (RF) é, portanto, tao competitivo quanto
a rede profunda pré-treinada. A ThermalCNN treinada do zero, em contraste, permanece
em nivel de acaso (AUC ~ 0,48): sua diferenca para o RF é de +0,177, com IC 95% de
[+0,062; 4+0,294], que exclui o zero. O ensemble nao supera o melhor modelo individual. A
Tabela 4 reporta o bootstrap pareado da diferenca de AUC do RF (melhor modelo) frente
aos demais: todas as comparacoes entre os modelos de melhor desempenho incluem o zero,

a0 passo que a compara¢ao com a ThermalCNN o exclui.

As matrizes de confusdo agrupadas (Figura 8) tornam esse comportamento visual-

mente explicito.

Dois pontos merecem destaque ja nesta tabela. Primeiro, a sensibilidade dos melho-
res modelos é modesta (= 0,44): eles acertam a maioria das lesdes benignas (especificidade
~ 0,80), mas deixam passar mais da metade dos casos de cancer no limiar padrao, como
se vé na linha “Cancer” da Figura 8 — limitagao discutida no Capitulo 6. Segundo, o
desempenho de acaso da ThermalCNN treinada do zero é reportado explicitamente como
um resultado negativo: com apenas ~100 sequéncias de treino por dobra, a rede nao con-

seguiu aprender representagoes discriminativas tteis a partir do zero, resultado compativel

L No repositério, essa configuracio corresponde & execucdo roi_rich_ensemble; os demais experimentos

citados neste capitulo (184810, 112444) seguem a mesma convengao de nomenclatura.
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Tabela 3 — Desempenho em nivel de sequéncia na execugao de referéncia (168 sequéncias).
AUC agrupada com IC 95% por bootstrap estratificado; sensibilidade, especifi-
cidade, precisao, F1-score e acuracia no limiar padrao. O ensemble combina
RF, SVM e ResNet18; a ThermalCNN foi treinada do zero.

Modelo AUC IC 95% Sens. Espec. Prec. F1 Acur.
Random Forest 0,660 [0,573; 0,746] 0,44 0,83 0,60 0,50 0,69
SVM 0,640 [0,547; 0,727] 0,47 0,82 0,60 0,53 0,69
ResNet18 0,648  [0,559; 0,734] 044 080 056 049 0,67
Ensemble 0,652 [0,564; 0,736] 0,42 0,82 0,58 0,49 0,67
Thermal CNN 0483  [0,391; 0,575] 0,53 041 034 042 045

Nota: sob bootstrap agrupado por paciente, os intervalos sdo praticamente idénticos — p.ex., RF
[0,576; 0,750], ResNet18 [0,561; 0,739] e ThermalCNN [0,403; 0,565].
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Tabela 4 — Diferenga de AUC agrupada entre o Random Forest (melhor modelo) e os
demais, com intervalo de confianca de 95% por bootstrap pareado (estratificado
por classe). Um intervalo que contém o zero indica auséncia de diferenga

detectavel.
Comparagao AAUC 1IC 95% da diferenga
RF — SVM +0,020 [—0,018; +0,060]
RF — ResNet18 +0,012 [—0,024; +0,048]
RF — Ensemble +0,008 [—0,013; +0,030]
RF — ThermalCNN 40,177 [+0,062; +0,294]

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

com a limitacao amostral e com a alta correlacao entre os quadros; é a transferéncia de

aprendizado (ResNet18 pré-treinada) que viabiliza o sinal.

As curvas ROC (Figura 9) confirmam esse quadro: Random Forest, SVM e Res-
Net18 acompanham-se de perto acima da diagonal do acaso, enquanto a Thermal CNN
praticamente coincide com ela. Ja a Figura 10 sintetiza o achado central do trabalho: os
intervalos de confianca dos trés modelos individuais de melhor desempenho e do ensemble
se sobrepoem quase por completo, ao passo que a ThermalCNN apresenta estimativa
pontual inferior e intervalo que inclui o nivel de acaso. Em conjunto com o bootstrap
pareado reportado acima, esse quadro sustenta que a diferenca entre AUC 0,64 e 0,66 nao

¢é distinguivel nesta amostra, ponto retomado no Capitulo 6.

5.2 Ablacoes e resultados negativos

Uma parte central do rigor deste trabalho estd em documentar as intervencgoes que

nao funcionaram, evitando o viés de reportar apenas o que deu certo.
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Figura 8 — Matrizes de confusdo agrupadas das 168 sequéncias (execugao de referéncia),
para o Random Forest, a ResNet18 e a Thermal CNN. Percentuais normalizados
por classe real: a diagonal da linha “Benigno” corresponde a especificidade e a
da linha “Céncer”, a sensibilidade (classe maligna).
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 9 — Curvas ROC agrupadas dos modelos na execugao de referéncia (168 sequéncias).
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

5.2.1 Entrada temporal por empilhamento de canais

A hipétese inicial era que fornecer varios quadros empilhados como canais permitiria

a CNN capturar a dindmica de reaquecimento. O efeito medido foi o oposto. Em uma

execugao de isolamento controlado (rede, rétulos e dobras idénticos, variando apenas a

entrada temporal), desligar a entrada temporal elevou a AUC dos trés modelos: ResNet18
de 0,634 para 0,675, RF de 0,632 para 0,677 ¢ SVM de 0,624 para 0,691 (ganhos de +0,04 a
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Figura 10 — AUC agrupada e intervalo de confianga de 95% (bootstrap estratificado) por
modelo. A linha tracejada indica o nivel de acaso (AUC = 0,5).
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T
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AUC agrupada (IC 95% bootstrap)

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

+0,07). Esses valores correspondem a AUC agregada em nivel de paciente (média das cinco
dobras) e, portanto, ndao sao diretamente comparaveis & AUC agrupada por sequéncia
reportada nas tabelas. A interpretacao é que empilhar quadros como canais permite a
convolucao combinar as posi¢oes temporais, mas sem uma modelagem sequencial explicita
da ordem, da duracao ou das dependéncias entre instantes, o que adiciona superficie de
sobreajuste sem capturar a evolucao da sequéncia. A hipdtese do reaquecimento nao é
refutada, mas essa codificagdo nao a captura; o caminho que efetivamente carrega o sinal

dindmico sao os atributos escalares de dindmica térmica ja fornecidos a SVM/RF.

5.2.2 Rétulo por bidpsia versus por pasta

Comparando execugoes sob metodologia idéntica, a diferenca de desempenho entre
as duas fontes de rétulo é pequena (~ 0,01-0,02 de AUC agrupada) e, na configuracao
compardvel, ligeiramente favoravel a biopsia (Tabela 5: RF com 0,657 sob rétulo por bidpsia
versus 0,643 sob rétulo por pasta). Ou seja, a rerotulagem por bidpsia, epistemicamente
mais correta, nao penaliza o desempenho. A queda mais acentuada observada em uma
execugao anterior (de ~ 0,71 para = 0,63; execu¢do com entrada temporal, ndo incluida
nas tabelas) devia-se majoritariamente a entrada temporal, e ndo a rerotulagem por
biopsia — o que reforca a adogao do rétulo por bidpsia, mais fidedigno por corresponder

ao diagnostico histopatologico.
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5.2.3 Enriquecimento de atributos, pooling e ensemble

O conjunto de melhorias da execugdo de enriquecimento (atributos restritos a
ROI de maior intensidade, conjunto rico de descritores, pooling meanstdmax e ensemble)
também nao moveu o teto frente ao baseline de quadro tnico: o RF passou de 0,657
para 0,660 (dentro do ruido), o SVM caiu de 0,656 para 0,640 e o ensemble (0,652) ficou
abaixo do melhor modelo individual, o que indica que combinar modelos correlacionados
sobre o mesmo teto de sinal nao agrega. A ResNet18 nao reaparece entre as linhas de
enriquecimento porque suas predigoes sao idénticas as do baseline: essas mudancas afetam
apenas a entrada dos modelos classicos, e ndo o treinamento da rede. A Tabela 5 consolida
a comparacao entre execugdes e mostra o ponto essencial: todos os intervalos de confianca

se sobrepoem amplamente.

Tabela 5 — AUC agrupada (IC 95%) por configuracdo experimental e modelo. As estimati-
vas sao proximas e os intervalos amplamente sobrepostos. As diferencas entre
configuragoes sao apresentadas de forma descritiva; a comparacao pareada
formal (Tabela 4) refere-se aos modelos da execugao de referéncia, para os
quais nao se detecta diferenca distinguivel de zero.

Configuragao Modelo AUC IC 95%

Baseline (biépsia) ResNet18 0,648  [0,559; 0,734]
Baseline (biépsia) Random Forest 0,657  [0,569; 0,743]
Baseline (biépsia) SVM 0,656  [0,571; 0,736]
Rétulo por pasta Random Forest 0,643  [0,562; 0,724]
Enriquecimento (biépsia) Random Forest 0,660 [0,573; 0,746]
Enriquecimento (bidpsia) SVM 0,640  [0,547; 0,727]
Enriquecimento (biépsia) Ensemble 0,652  [0,564; 0,736]

Nota: no repositério, as configuragoes correspondem as execugdes 184810 (baseline), 112444 (rétulo por
pasta) e roi_rich_ensemble (enriquecimento).
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Em sintese, o melhor resultado obtido é uma AUC agrupada de aproximadamente
0,66 (com IC de 95% chegando a ~ 0,74), alcangado por RF, SVM e ResNet18 sem
diferenca detectével em relacdo ao RF, e nenhuma das intervengoes testadas (entrada
temporal por canais, atributos de ROI mais ricos, pooling mais expressivo ou ensemble)
apresentou ganho consistente sobre o baseline nas comparacoes descritivas realizadas. A

interpretacao desse padrao ¢ o objeto do préximo capitulo.
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6 Discussao

Os resultados do Capitulo 5 convergem para um achado central: existe um teto
de desempenho observado em torno de 0,66 de AUC agrupada, atingido por modelos de
naturezas distintas sem diferencas detectaveis em relacao ao Random Forest no bootstrap
pareado, e que nenhuma das intervencoes de engenharia testadas conseguiu ultrapassar. Este
capitulo argumenta que esse teto reflete a combinagdo de duas frentes distintas, tratadas
em secoes separadas a seguir: uma restri¢do de tamanho amostral (Segao 6.1), evidenciada
pelo padrao de convergéncia das intervencgoes testadas, e um conjunto de limitagoes
metodolégicas que atuam independentemente do niimero de exemplos — a representacao
em uint8, a aproximac¢ao da ROI por limiar de Otsu, a auséncia de segmentacao dedicada
e de uma arquitetura genuinamente temporal, e o uso de uma tunica base (Se¢ao 6.2). Os
experimentos permitem caracterizar bem a primeira frente; a segunda nao pdde ser isolada
estatisticamente nas configuragoes avaliadas, mas nao deve ser lida como secundéria apenas

por isso.

6.1 Evidéncias de limitacdo pelo tamanho amostral

A principal evidéncia de que o tamanho amostral constitui uma restricdo importante
¢é o padrao de resultados negativos observado nas diferentes interven¢oes de modelagem.
Foram testadas intervencoes que atacam frentes independentes do problema: a arquitetura
(ResNet18 com ajuste fino versus rede prépria), a representacao da dindmica (entrada
temporal multicanal, atributos ricos restritos & ROI de maior intensidade), a agregacao
(pooling meanstdmax) e a combinacao de modelos (ensemble). Todas resultaram em valores
contidos no intervalo de confianca do baseline. Quando aprimoramentos independentes e
razoaveis convergem para a mesma faixa, e essa faixa tem largura de aproximadamente
+0,09 de AUC, a interpreta¢ao mais parcimoniosa é que, sob o pipeline e as representagoes
testadas, a incerteza amostral domina os ganhos marginais de modelagem — e nao que

cada intervencao tenha falhado por ma execucao.

Essa incerteza é uma consequéncia direta do ntimero de exemplos. Com 168
sequéncias e 93 pacientes, cada dobra de teste contém cerca de 34 sequéncias; foi justamente
por isso que se adotou a AUC agrupada com bootstrap como unidade de reporte, em vez
da média por dobra. Os intervalos de confianca largos e mutuamente sobrepostos nao sao
um detalhe de apresentacao: sdo a manifestacdo quantitativa do fato de que a amostra
nao permite distinguir um modelo de AUC 0,64 de outro de AUC 0,66. Nesse regime, o
retorno de mais engenharia de atributos ou de arquitetura tende a ser decrescente; ganhos

futuros provavelmente dependerao da ampliacao da base e/ou de representagoes temporais
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e radiométricas mais adequadas, validadas sobre uma amostra maior.

6.2 Limitacoes metodoldgicas independentes do tamanho amostral

A convergéncia descrita na Secao 6.1 mostra que o tamanho amostral é uma restri¢ao
importante, mas atribuir a ele a totalidade do teto de 0,66 seria uma simplificacao: pelo
menos quatro limitacdes metodolégicas atuam de forma independente do ntimero de
exemplos, e cada uma delas, isoladamente, ja poderia impor um teto de desempenho

mesmo numa amostra maior.

Primeiro, a aproximacao da regiao de interesse por limiar de Otsu captura a
regiao peri-lesional mais quente, nao a lesao propriamente dita: a inspecao visual das
mascaras resultantes mostra que a area realgada contorna, mas nao cobre, a regiao
mais fria correspondente ao nucleo da lesao. Essa regiao adjacente pode carregar sinal
fisiologicamente relevante — o aquecimento do tecido ao redor também reflete atividade
vascular e metabdlica — mas é, ainda assim, um prozry impreciso e sistematicamente
enviesado, ndo apenas ruidoso. Uma segmentacao supervisionada da lesdo (por exemplo,
via U-Net treinada com anotacao de especialista, como em Soto e Godoy (2024)) tende a
concentrar o sinal de forma mais direta, independentemente de quantos exemplos estivessem

disponiveis para o restante do pipeline.

Segundo, a conversao das imagens para tons de cinza uint§8 descarta resolugao
radiométrica: diferencas finas de temperatura absoluta, potencialmente relevantes para
diferenciar tecidos, sao comprimidas em 256 niveis relativos a cada quadro, sem calibracao
térmica em graus Celsius nem corre¢ao por emissividade. Trata-se de um limite da
representacao dos dados adquiridos, nao da quantidade de exemplos disponiveis — mais

dados no mesmo formato nao resolveriam essa perda de informacao.

Terceiro, a codificagao temporal avaliada (empilhamento multicanal) ndo modela
explicitamente a ordem, a duracdo ou as dependéncias entre instantes da sequéncia de
reaquecimento, ainda que tenha sido treinada sobre toda a amostra disponivel; conforme
discutido na Secao anterior, seu desempenho inferior ao baseline é compativel tanto com
falta de dados quanto com uma codificacdo estruturalmente inadequada para capturar
a dinamica — as duas explicagoes nao sao mutuamente exclusivas, e os experimentos

realizados nao permitem isolar a contribuicao de cada uma.

Quarto, os resultados restringem-se a uma tnica base privada, adquirida sob um
protocolo especifico, em um tnico centro e com um tnico equipamento. Mesmo que essa
base fosse consideravelmente ampliada, a validade externa para outros equipamentos,
protocolos de resfriamento e populagoes permaneceria nao demonstrada, pois trata-se de

uma limitagdo de diversidade da fonte de dados, ndo apenas de volume.
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Essas quatro limitagoes coexistem com a restricao amostral discutida na secao
anterior e nao competem com ela por importancia: a ampliagao da base é uma condicao
necessaria para reduzir a incerteza estatistica observada, mas nao é, isoladamente, suficiente
para superar o teto de desempenho, caso a representacao, a segmentacao e a modelagem

temporal permanecam como estao.

6.3 Comparacao com a literatura

Os ntumeros obtidos aqui sao visivelmente mais modestos do que os reportados por
trabalhos de referéncia, e a comparacao exige cautela, pois diferencas de base, modalidade,
tarefa e protocolo afetam fortemente o desempenho (VERSTOCKT et al., 2022). Magalhaes
et al. (2021), com uma abordagem de aprendizado profundo sobre pardmetros térmicos,
relatam precisao de ~ 0,97 e sensibilidade de =~ 0,94 na diferenciacao entre melanoma
e nevos. Contudo, esse é um par de classes mais separavel (melanoma versus nevo) do
que a tarefa deste trabalho (lesdo benigna versus maligna em sentido amplo, incluindo
carcinomas), e a metodologia de extracao de features por embeddings de CNN aqui adotada
é justamente inspirada nesse trabalho. Soto e Godoy (2024), também com termografia ativa
e classificagdo por SVM, reportam especificidades da ordem de 88% (com segmentacao por
especialista) a ~ 69% (com segmentacao automaética por U-Net) fixando a sensibilidade
de referéncia em 85%; seu pipeline emprega segmentacao dedicada da lesdo e um conjunto
de atributos espago-temporais projetados especificamente, ao passo que este trabalho usa
uma aproximagao nao supervisionada da ROI (limiar de Otsu) e atributos de dindmica
mais simples. Uma referéncia particularmente adequada para comparagao é o estudo de
Malheiros et al. (2026), conduzido no Hospital de Amor (Barretos) sobre exatamente o
mesmo recorte deste trabalho — benigno versus maligno em sentido amplo, com padrao
histopatolégico —, e nao sobre o par mais separavel melanoma versus nevo. Em 68 lesoes
(56 malignas e 12 benignas) de 64 individuos, a termografia ativa (por resfriamento) atingiu
sensibilidade de 91,1% e especificidade de 75,0%, enquanto a modalidade passiva ficou em
apenas 17,9% de sensibilidade, apesar de 100% de especificidade. Esse contraste sustenta
dois pontos deste trabalho: que a modalidade dindmica é o caminho mais promissor, e que
o teto modesto aqui observado nao decorre da modalidade em si, mas do tamanho e das
condigoes da amostra. Fixando a mesma sensibilidade de referéncia (85%), os modelos
deste trabalho atingem especificidade em torno de apenas 25% (RF), muito inferior aos
~ 69-88% daqueles autores — um contraste coerente com a AUC mais modesta obtida

aqui e com a maior separabilidade da tarefa por eles considerada.

Uma leitura criteriosa dessa comparacao é que o presente trabalho nao compete
em desempenho absoluto com esses estudos, mas oferece algo metodologicamente distinto
e complementar: um protocolo de avaliagao conservador (validagdo cruzada agrupada por

paciente, rétulos confirmados por bidpsia e reporte por AUC agrupada com intervalo
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de confianca) que expoe, em vez de mascarar, o efeito do tamanho amostral. Parte da
distancia entre 0,66 e os nimeros da literatura ¢ atribuivel a dificuldade da tarefa e ao

rigor do protocolo, e nao apenas a qualidade dos modelos.

6.4 O desempenho de acaso da rede treinada do zero

A ThermalCNN treinada do zero permanecer em nivel de acaso é coerente com
a hipdétese do tamanho amostral, e nao a contradiz. Redes convolucionais aprendem
representagoes uteis quando dispoem de muitos exemplos; com ~100 sequéncias de treino
por dobra, a rede nao conseguiu induzir representacoes que generalizassem para o teste
— resultado compativel com a limitacao amostral, embora arquitetura, hiperparametros
e a unidade de treinamento por quadro também possam ter contribuido. O fato de
a transferéncia de aprendizado (ResNetl8 pré-treinada em ImageNet, com a primeira
convolugao adaptada ao canal tinico) alcancar o teto de = 0,66 enquanto a rede propria
fracassa reforga que, neste regime de dados, o conhecimento pré-treinado é o que viabiliza o
sinal. Trata-se de um resultado negativo que se reporta explicitamente, por ser informativo,

e nao de uma falha a ocultar.

As curvas de treinamento (Figura 11) tornam esse diagnéstico concreto. Na Res-
Net18, a perda de treino cai rapidamente para proximo de zero enquanto a perda de
validagao sobe e a AUC de validagao oscila em torno de 0,67, assinatura classica de
sobreajuste sob amostra pequena, contida pelo early stopping em poucas épocas. Na
ThermalCNN, a perda de treino cai lentamente (de = 0,70 para = 0,56) enquanto a perda
de validagao sobe, e a AUC de validagao chega a estabilizar-se em torno de 0,60 na dobra 0.
Esse sinal aparente, contudo, nao se traduz em desempenho de teste: os checkpoints assim
selecionados produzem, no conjunto agrupado das cinco dobras, AUC de 0,483. Com
apenas ~34 sequéncias de validagdo por dobra, a propria selecao de modelo é ruidosa —

mais uma manifestacao da restricao amostral.

6.5 Implicacao clinica: sensibilidade e falsos negativos

Do ponto de vista clinico, a limitagdo mais relevante nao é a AUC de 0,66 em
si, mas a sensibilidade modesta (= 0,44 no limiar padrao) dos melhores modelos. Em
rastreamento de cancer, um falso negativo (uma lesdo maligna classificada como benigna)
tem consequéncias potencialmente graves, de modo que a sensibilidade é a métrica critica
(LIU et al., 2020; RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019). O limiar de decisao pode ser
deslocado para elevar a sensibilidade a custa da especificidade, mas, dada a AUC atual,
esse deslocamento produziria um ntmero elevado de falsos positivos. Em outras palavras,

o classificador, no estagio atual, nao esta pronto para uso clinico nem como ferramenta
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Figura 11 — Curvas de treinamento (dobra 0) da ResNet18 e da ThermalCNN: perda de
treino e validagao (acima) e AUC de validagdo por época (abaixo). Para a
ResNet18, mostra-se a fase de ajuste fino; as 10 épocas iniciais com o backbone
congelado foram omitidas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

de triagem autonoma; seu valor é o de evidéncia experimental sobre a viabilidade da

abordagem, situando de forma realista o que uma amostra desse porte permite alcancar.

6.6 A hipdtese da dindmica térmica e o que faltou capturar

Um ponto conceitualmente importante é que o fracasso da entrada temporal por
empilhamento de canais nao refuta a hipdétese de que o sinal discriminativo reside na
dindmica de reaquecimento. O que os experimentos mostram é que aquela codificacao
especifica nao captura a dinamica: empilhar quadros como canais permite a convolucao
combinar as posi¢oes temporais, mas sem uma modelagem sequencial explicita da ordem,
da duracdo ou das dependéncias entre instantes, o que adiciona parametros e superficie de
sobreajuste. Entre as codificagoes temporais avaliadas, os atributos escalares de trajetoria
térmica mostraram-se mais adequados que o empilhamento multicanal, embora seu ganho
isolado sobre os embeddings nao tenha sido determinado de forma conclusiva. Uma arqui-
tetura genuinamente sequencial (por exemplo, pooling temporal ou mecanismos de atengao

sobre embeddings por quadro) permanece uma hipétese plausivel, porém sé faz sentido
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testa-la sobre uma amostra maior, sob pena de repetir o padrao de sobreajuste observado.

6.7 Ameacas a validade

Quanto a validade interna, as principais ameacas (vazamento de dados e rétulos
incorretos) foram mitigadas por construgao: o agrupamento por paciente na validagao
cruzada e no ajuste de hiperparametros impede que quadros do mesmo paciente cruzem
os subconjuntos, e o uso de rétulos confirmados por bidpsia, com exclusao explicita de
casos ambiguos, reduz o ruido de rotulagem. Uma ameaga remanescente ¢ a unidade de
treinamento das redes: embora a avaliacao final seja em nivel de sequéncia, as CNNs de
quadro 1nico sao treinadas com quadros individuais. Em consequéncia, sequéncias com mais
quadros exercem maior influéncia no treinamento, e a forte correlagao entre quadros vizinhos
reduz o nimero efetivo de observacoes independentes — o que reforca a interpretagao de
que a amostra efetiva é menor do que o nimero de quadros sugere. Adicionalmente, os
embeddings usados por SVM e RF provém de uma ResNet18 ajustada nas mesmas dobras
de treino: extrator e classificadores compartilham os dados de treino de cada dobra (sem
tocar validagao e teste), o que acopla as duas etapas, embora nao introduza vazamento
para os conjuntos de avaliacao. Quanto a validade externa, os resultados restringem-se a
uma Unica base privada, adquirida sob um protocolo especifico de termografia ativa; a
generalizacao para outros equipamentos, protocolos e populagoes nao esta demonstrada e
depende de padronizagao da aquisigdo, tema recorrente na literatura (VERSTOCKT et
al., 2022; GODOY et al., 2015). Quanto & validade de construgdo, a decisdo de preservar o
gradiente de intensidade térmica (sem equalizagao de histograma) é adequada a natureza
do dado, mas a conversao para tons de cinza uint§ descarta parte da resolugao radiométrica
original. Por fim, a validade estatistica é limitada pelo tamanho amostral: os intervalos de
confianca largos sao a expressao dessa limitagao, e foram reportados de forma transparente

em vez de substituidos por estimativas pontuais superconfiantes.
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho investigou a classificagao de lesdes cutaneas benignas e malignas
a partir de termografia infravermelha dindmica, comparando uma rede convolucional
propria, transferéncia de aprendizado (ResNet18) e modelos classicos (SVM e Random
Forest) sob um protocolo experimental rigoroso. A fundamentacao tedrica e os trabalhos
relacionados situaram o problema, e os capitulos de materiais e métodos, resultados e

discussao consolidaram a parte experimental efetivamente realizada.

Retomando os objetivos especificos formulados na introducio: o levantamento
bibliografico sobre cancer de pele, diagnostico assistido por computador, termografia e
aprendizado profundo foi realizado (Capitulos 2 e 3); a base de imagens foi organizada
e caracterizada, com rétulos confirmados por bidpsia; as etapas de pré-processamento
foram definidas e aplicadas aos termogramas; arquiteturas convolucionais, transferéncia de
aprendizado e classificadores classicos foram implementados, treinados e comparados; e a
avaliagdo por métricas de classificagao, com comparacao a literatura, foi conduzida sob

um protocolo controlado. Os cinco objetivos especificos foram, portanto, cumpridos.

O principal resultado é um teto de desempenho observado em torno de 0,66 de AUC
agrupada (intervalo de confianga de 95% chegando a ~ 0,74), atingido por Random Forest,
SVM e ResNet18, sem diferenga detectavel entre o Random Forest e os demais modelos de
melhor desempenho nas comparacoes pareadas apresentadas. Documentaram-se também
os resultados negativos: a entrada temporal por empilhamento de canais, que piorou o
desempenho; o enriquecimento de atributos, pooling e ensemble, que nao moveu o teto; e a
rede treinada do zero, que permaneceu em nivel de acaso. Eles sdo parte essencial do rigor
metodoldgico e sustentam a conclusao central: o tamanho amostral (168 sequéncias e 93
pacientes) constitui uma das principais restrigdes do problema nesta base, uma vez que
as intervencoes avaliadas permaneceram em faixa semelhante de desempenho e os testes
pareados entre os modelos da execucao de referéncia nao detectaram diferenca. Limitagoes
de aquisicao, representagao radiométrica, segmentacao e modelagem temporal também

podem ter contribuido para o teto observado.

Quanto a pergunta de pesquisa — se redes neurais convolucionais conseguem
aprender padroes térmicos relevantes a ponto de apoiar, de maneira 1util, a distin¢ao entre
lesOes benignas e malignas —, a resposta é parcialmente afirmativa: ha sinal detectavel
acima do acaso, pois o limite inferior do intervalo de confian¢a do melhor modelo (0,573) é
maior que 0,5; esse sinal, contudo, é insuficiente, nesta amostra, para utilidade clinica direta,
sobretudo pela sensibilidade modesta. A hipdtese inicial confirma-se, assim, apenas em

parte: assinaturas térmicas discriminativas existem e sao capturaveis, mas o desempenho
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alcancgavel sob as atuais restri¢oes de dados, representacao e segmentacao fica aquém do

necessario para aplicagao pratica.

Reconhece-se como principal limitacao clinica a sensibilidade modesta dos modelos,
que impede, no estagio atual, o uso da abordagem como ferramenta autéonoma de triagem.
Como trabalhos futuros, destacam-se a ampliacao da base (incluindo a expansao multi-
classe ja prevista), a validagdo em bases e protocolos independentes e a investigagdo de
arquiteturas genuinamente sequenciais (pooling temporal ou atengao sobre embeddings por
quadro) sobre uma amostra maior, caminho pelo qual a hipdtese da dindmica térmica
podera ser reavaliada sem o sobreajuste observado neste estudo. Ainda que modesto
em desempenho absoluto, o trabalho contribui com um pipeline reprodutivel e com uma
avaliacao criteriosa e estatisticamente cuidadosa do que a termografia dindmica, combinada

a aprendizado de maquina, permite alcancar sob restricao de dados.
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