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Abstract. The paranasal sinuses are used in forensic sex identification, typi-
cally through manual measurements on computed tomography (CT) images.
This study proposes to automate this classification using 3D convolutional
neural networks (ResNet-50, DenseNet-201) integrated with supervised algo-
rithms (SVM, Random Forest, MLP, KNN). Eight combinations were tested, with
ResNet-50 + RF achieving the best performance, with an accuracy of 92.60%,
precision of 91.18%, recall of 94.55%, and F1-score of 92.64%. The results
indicate high potential for the combined use of deep learning and supervised
learning to determine sex from segmented masks of the paranasal sinuses, with
relevant application in the forensic field.

Resumo. Os seios paranasais são usados na identificação forense de sexo, ge-
ralmente via medidas manuais em imagens de tomografia (CT). Esse estudo
propõe automatizar essa classificação por meio de redes neurais convolucio-
nais 3D (ResNet-50, DenseNet-201) integradas a algoritmos supervisionados
(SVM, Random Forest, MLP, KNN). Foram testadas oito combinações, das quais
a ResNet-50 + RF obteve melhor desempenho com acurácia de 92,60%, preci-
são de 91,18%, recall de 94,55% e F1-score de 92,64%. Os resultados indicam
alto potencial do uso conjunto de deep learning e aprendizado supervisionado
para determinar o sexo a partir de máscaras segmentadas dos seios paranasais,
com aplicação relevante na área forense.

1. Introdução
A determinação de sexo em contextos forenses é uma etapa crucial, não apenas por seu va-
lor científico, mas também por sua relevância social [Nagare et al. 2018]. Nesse sentido, a



identificação de indivíduos é especialmente crítica em situações como desastres naturais,
guerras e explosões, em que os corpos são encontrados com a estrutura bastante compro-
metida, em avançado estado de deterioração ou decomposição [Jasim and Al-Taei 2013].
Diante disso, o campo da análise forense dispõe de diversas técnicas para a identificação
post mortem, muitas das quais envolvem a extração manual de métricas de regiões anatô-
micas associadas ao dimorfismo sexual, caracterizado por diferenças estruturais entre os
sexos biológicos [Spradley 2016, Cohen et al. 2018].

Na literatura, diversos estudos analisam características estruturais ósseas,
como a mandíbula [de Oliveira Gamba et al. 2016, de Oliveira Gamba et al. 2017],
fêmur [Cavaignac et al. 2016, Moosa et al. 2021], dentes [Martins Filho et al. 2016,
Zorba et al. 2011] e o forame magno [Jaitley et al. 2016, Pereira et al. 2021], com o in-
tuito de extrair informações relevantes, como o sexo e a idade dos indivíduos. Estudos
envolvendo medidas do crânio se destacam por sua resistência à deterioração e pela pre-
sença de diversos parâmetros associados ao dimorfismo sexual [Sidhu et al. 2014]. Entre
as regiões cranianas de interesse, destacam-se os seios paranasais, estruturas com alto
potencial discriminatório [de Barros et al. 2021, Cox et al. 2009].

Os seios paranasais são cavidades localizadas nos ossos ao redor das fossas nasais,
incluindo o seio maxilar direito (SMD), seio maxilar esquerdo (SME), seio etmoidal (SE)
e seio frontal (SF). Essas estruturas apresentam variações consideráveis entre indivíduos,
como forma, dimensão e volume. Estudos como [de Mendonça et al. 2021] indicam que
essas características podem ser úteis na estimativa de sexo em contextos forenses. Na ra-
diologia oral e maxilofacial, essas medidas são geralmente obtidas por meio de exames de
imagem, como Tomografia Computadorizada (TC), que permitem uma análise tridimen-
sional detalhada das estruturas ósseas [Teke et al. 2007]. No entanto, a extração manual
dessas medidas por especialistas é um processo dispendioso, sujeito a erros humanos e
dependente da experiência do avaliador [da Silva et al. 2024].

Nos últimos anos, o uso de técnicas de Inteligência Artificial (IA) tem
se expandido significativamente em diversas áreas, incluindo a medicina forense
[Piraianu et al. 2023]. Entre os principais recursos da IA estão algoritmos capazes de
reconhecer padrões complexos nos dados, possibilitando aplicações como classificação,
regressão e segmentação [Liu et al. 2021]. No caso de imagens volumétricas, as CNNs
tridimensionais (3D CNNs) representam uma abordagem promissora, pois preservam as
informações espaciais, superando limitações das redes 2D [Tiwari et al. 2023]. Apesar
dos desafios relacionados ao alto custo computacional e à necessidade de grandes vo-
lumes de dados anotados, as 3D CNNs têm demonstrado grande potencial na análise
forense, contribuindo para tarefas como estimativa de sexo e análise anatômica detalhada
[Thurzo et al. 2021, Cao et al. 2021].

Com o propósito de explorar essas técnicas na medicina forense, este trabalho
propõe o uso de 3D CNNs para extrair automaticamente características de máscaras seg-
mentadas dos seios paranasais, obtidas a partir de imagens de TCs. O objetivo central é
estimar o sexo dos indivíduos com base nessas informações anatômicas. As representa-
ções extraídas serão utilizadas como entrada em algoritmos de aprendizado supervisio-
nado, como Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors
(KNN) e Multilayer Perceptron (MLP), com o intuito de realizar a classificação binária
entre os sexos masculino e feminino.



A estrutura deste artigo está organizada da seguinte forma: a Seção 2 discute
trabalhos relacionados, a Seção 3 descreve a abordagem proposta, a Seção 4 apresenta os
resultados obtidos e a Seção 5, as principais limitações do trabalho. Por fim, as conclusões
são apresentadas na Seção 6.

2. Trabalhos relacionados
Atualmente, técnicas de IA têm sido amplamente aplicadas à análise de imagens mé-
dicas, como Tomografia Computadorizada de Feixe Cônico (CBCT) e TCs, para tare-
fas como detecção, segmentação e classificação de estruturas anatômicas. Na área fo-
rense, abordagens baseadas em redes neurais têm demonstrado eficácia na identificação
de dimorfismo sexual por meio da análise de estruturas craniofaciais [da Silva et al. 2024,
Bewes et al. 2019].

Em [da Silva et al. 2024] é proposta uma rede neural com atenção guiada por ana-
tomia em duas etapas (SDetNet) para a segmentação do seio frontal e classificação auto-
mática do sexo a partir de 310 imagens CBCTs obtidas na Coreia do Sul. O modelo utiliza
uma entrada multicanal e incorpora um módulo de atenção anatômica, atingindo 97,9%
na etapa de classificação. Embora a acurácia obtida tenha sido inferior em nosso traba-
lho, os resultados mostraram-se comparáveis, superando os 90% de acurácia. Ademais, o
presente estudo buscou ampliar a variabilidade e representatividade da amostra ao incluir
maior diversidade populacional, aspecto essencial na análise de seios paranasais, uma vez
que estão sujeitos a influências regionais, étnicas e populacionais, as quais podem afetar
a acurácia preditiva [Zheng et al. 2023].

[Hamidi et al. 2024] desenvolveu um modelo híbrido de aprendizado profundo
composto por uma rede neural profunda (DNN) combinada com um algoritmo genérico
(GA) para estimativa de idade e sexo a partir de doze características dos seios frontais e
maxilares. Tais características, como volume e largura, foram obtidas a partir de 240 ima-
gens CBCT por meio de um software. O GADNN demonstrou consistentemente maior
acurácia em comparação a métodos como Logistic Regression (LR), Random Forest (RF)
e Multilayer Perceptron (MLP), alcançando 86% de acurácia na tarefa de determinação
de sexo. Por outro lado, a nossa abordagem se destacou ao alcançar 92,60% de acurá-
cia, apesar de utilizar um conjunto de dados menor. Além disso, nosso modelo opera
diretamente sobre as imagens sem depender da extração de características pré-definidas,
embora exija previamente a segmentação manual das máscaras nas CTs.

O estudo de [Kondou et al. 2023] utilizou um modelo de atenção com múltiplas
instâncias (MIL) baseado em DenseNet121 para determinar o sexo a partir de imagens 3D
do crânio, alcançando 93% de acurácia em cadáveres do Leste Asiático. Diferentemente,
este trabalho concentra-se exclusivamente nos seios paranasais, uma região mais sutil
e morfologicamente variável, o que torna a tarefa mais complexa, no entanto atingindo
resultados comparáveis. Esse foco permite a redução de dimensionalidade da imagem
tomográfica, o que demanda menor consumo de memória da Graphic Processing Unit
(GPU) e torna o processamento mais eficiente, com menor perda de informação.

O estudo de [Kim et al. 2021] utilizou redes convolucionais profundas (ResNet-
152 e DenseNet-169), pré-treinadas no ImageNet, para prever sexo e idade a partir de
radiografias dos seios paranasais, obtendo acurácia de até 98% para sexo e 77,6% para
grupos etários, em um extenso conjunto de 4.160 imagens. Além disso, empregaram ma-



pas de ativação (CAM) para identificar regiões anatômicas determinantes, como os seios
maxilares e etmoidais. Apesar do excelente desempenho, o uso exclusivo de imagens 2D
limita a profundidade anatômica capturada. Em contraste, o presente trabalho utiliza da-
dos volumétricos (CTs) segmentados manualmente e explora o potencial de arquiteturas
modernas 3D (ResNet50 e DenseNet201), com objetivo de analisar de forma mais contex-
tual e detalhada as características morfológicas dos seios paranasais. Embora o conjunto
de dados seja menor (108 exames), a metodologia adotada busca mitigar essa limitação
com técnicas robustas de aumento de dados, validação cruzada estratificada e um pipeline
modular que separa a extração de embeddings da classificação supervisionada.

No trabalho conduzido por [Senol et al. 2023], o objetivo foi estimar sexo e idade
por meio de algoritmos de aprendizado de máquina aplicados a parâmetros métricos ex-
traídos dos dentes caninos e molares superiores obtidos via CBCTs. Utilizando 240 ima-
gens (120 de cada sexo), foram realizadas 14 medições específicas em estruturas dentá-
rias, como ângulos e distâncias entre dentes e pontos anatômicos de referência. Os au-
tores empregaram diversos algoritmos tradicionais de aprendizado supervisionado, como
AdaBoost, Random Forest e Logistic Regression, alcançando acurácia de até 81% na clas-
sificação de sexo. Apesar dos bons resultados, o estudo dependeu de múltiplas medições
manuais, o que pode introduzir variabilidade interobservador e limita sua escalabilidade.
Em contraste, o presente trabalho propõe uma abordagem baseada em aprendizado pro-
fundo com 3D CNNs, aplicadas diretamente aos volumes completos da região dos seios
paranasais, sem a necessidade de extração manual de atributos.

3. Metodologia

Esta seção descreve a metodologia adotada para a determinação de sexo a partir de más-
caras de segmentação dos seios paranasais extraídas de tomografias computadorizadas
(CTs). A abordagem adotada inclui o uso de 3D CNNs para a extração de representações
(embeddings), que são posteriormente utilizadas por classificadores supervisionados para
concluir a predição. A Figura 1 demonstra o pipeline da proposta.

Figura 1. Fluxograma da proposta.



Inicialmente ocorre a aquisição dos dados, em que as tomografias computadoriza-
das da região craniana foram coletadas e posteriormente segmentadas por um profissional
especialista. Posteriormente, CNNs foram utilizadas para a extração de características
dos exames, visando classificação entre sexos masculino e feminino. Tais características
são extraídas para a aplicação de algoritmos de aprendizado de máquina tradicional, tais
como RF, SVM, MLP e KNN. Por fim, na etapa de treinamento/testes, a técnica de valida-
ção cruzada K-Fold foi utilizada, de forma a garantir a isonomia dos algoritmos, evitando
assim a contaminação do conjunto de testes na etapa de treinamento.

3.1. Aquisição dos dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é composto por 108 tomografias computado-
rizadas da região craniana de indivíduos com idades entre 18 e 49 anos, sendo 54 do sexo
masculino e 54 do sexo feminino. As imagens foram coletadas nos estados do Pará, Ceará
e Bahia, provenientes de indivíduos naturais de cada respectivo estado. A distribuição das
classes por estado está apresentada na Tabela 1.

Foram utilizados dois modelos de tomógrafos: Somatom Emotion 6 (Siemens,
Alemanha) e Light Speed VCT (GE Healthcare, EUA). As aquisições seguiram os se-
guintes parâmetros: incremento de mesa de 1 mm, 130 kVp, corrente entre 100–200 mA,
espessura de até 2,0 mm, campo de visão (FOV) de 180 mm e tempo de rotação de 0,6
s. Como critérios de exclusão, foram consideradas imagens de crânios que apresenta-
vam fraturas, patologias ou alterações craniofaciais, visando garantir a homogeneidade
da amostra e minimizar possíveis vieses.

Tabela 1. Distribuição das imagens por estado

Estado Homens Mulheres Total
Pará 34 34 68
Ceará 8 8 16
Bahia 12 12 24
Total 54 54 108

3.2. Pré-processamento

Após a coleta dos exames, as máscaras dos seios paranasais foram segmentadas por um
cirurgião-dentista especialista utilizando os softwares ITK-SNAP (v3.8.0) e 3D Slicer
(v4.10.2), como apresentadas na Figura 2. Os arquivos foram salvos no formato .nii, com
apenas um canal de cor e dimensão padrão de 512×512×S voxels, em que S é o número
de cortes (slices), o qual varia entre os exames.

Cada seio paranasal é representado por um valor distinto nos voxels da máscara.
Para garantir a coerência entre as amostras, realizou-se uma padronização manual dos
rótulos, atribuindo os valores 0,0 para o fundo, 2,0 para o seio frontal, 3,0 para o esfe-
noidal, 4,0 para o maxilar direito e 5,0 para o maxilar esquerdo. Além da abordagem
multivalorada para a rotulagem realizada, também foi considerada uma versão binarizada
das máscaras, com o valor 1,0 para os seios marcados e 0,0 para o fundo. Ambas as abor-
dagens foram avaliadas, com o objetivo de investigar se a diferenciação anatômica entre
os seios impacta no desempenho da rede, em comparação à segmentação como uma única
estrutura.



Figura 2. Exemplo de imagens CTs e suas respectivas máscaras de segmenta-
ção. Imagem baseada na ilustrada no artigo [da Silva et al. 2024]

.

O pré-processamento foi realizado com auxílio das bibliotecas PyTorch (v2.6.0)
1 e MONAI (v1.4.0)2. Devido ao tamanho variável e à alta resolução das imagens, os
volumes foram recortados nas três dimensões (coronal, axial e sagital) para isolar os
seios paranasais. Em seguida, aplicou-se o preenchimento (SpatialPad) para uniformi-
zar as dimensões e, por fim, os volumes foram redimensionados com o método inter-
polação (modo nearest) para 256×256×128 voxels. A Figura 3 apresenta essa etapa de
pré-processamento. Tal abordagem permite reduzir o uso de memória, enquanto minimiza
a perda de informação oriunda da segmentação tridimensional.
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Figura 3. Ilustração do pré-processamento realizado nas máscaras de segmen-
tação.

1https://pytorch.org/
2https://monai.io/



3.3. Extração de características

Os embeddings foram extraídos a partir de 3D CNNs disponibilizadas pela biblioteca
timm3d (PyTorch Volumes Models for 3D data, v1.0.1)3, uma extensão da biblioteca timm
(PyTorch Image Models). A escolha dessa biblioteca fundamentou-se na facilidade de
integração com o PyTorch e na disponibilidade de versões 3D.

As arquiteturas exploradas neste estudo incluíram tridimensionais da ResNet-50 e
da DenseNet201. A ResNet-50 pertence à família das Residual Networks, caracterizada
pelo uso de conexões residuais que facilitam o treinamento de redes profundas, atenu-
ando problemas relacionados ao desaparecimento do gradiente. Já a DenseNet-201 adota
uma estrutura densa de conexões entre camadas, visando à reutilização das características
extraídas e contribuindo para maior desempenho com menor risco de overfitting.

Inicialmente, os experimentos foram conduzidos com as camadas convolucionais
congeladas. No entanto, os resultados obtidos nessa configuração não foram satisfatórios.
Logo, optou-se pelo treinamento completo das arquiteturas, mantendo a estrutura base das
CNNs e modificando a camada totalmente conectada final por uma camada com um único
neurônio e ativação sigmoide. Como função de perda, foi utilizada a Binary Cross Entropy
(BCELoss), e o otimizador adotado foi o Adam. A métrica principal de avaliação foi a
acurácia binária (binary accuracy), a qual representa uma avaliação média do desempenho
dos algoritmos na identificação do gênero.

O treinamento foi realizado com validação cruzada estratificada em 5 folds (Strati-
fied K-Fold), técnica que divide o conjunto de dados em cinco partes, mantendo o balance-
amento entre as classes. Em cada iteração, quatro folds foram utilizados para treinamento
e um para teste. A porção destinada ao treino foi novamente subdividida por meio da
função train_test_split da biblioteca Scikit-4, reservando-se 10% dos dados para valida-
ção. Essa divisão permitiu a aplicação da técnica de early stopping, com paciência de
10 épocas e limiar mínimo de melhoria de 0,1 na perda de validação, com o objetivo de
prevenir overfitting e preservar os melhores pesos ao longo do treinamento. O treina-
mento foi conduzido com batch size igual a 2 devido às limitações da GPU. Dessa forma,
totalizaram-se 77 amostras para treinamento, 9 para validação e 22 para teste por fold.
Durante o treinamento, foram aplicadas técnicas de data augmentation com o objetivo
de aumentar a variabilidade das amostras e promover maior robustez do modelo ao lidar
com variações de posicionamento, orientação e escala dos volumes. As transformações
incluíram rotações aleatórias de até ±10°, espelhamento horizontal, zoom aleatório entre
90% e 110% e transformações afins com leve cisalhamento.

3.4. Classificação

Nesta etapa, foram utilizados apenas os embeddings extraídos pela CNN que obteve o
melhor desempenho entre os modelos treinados durante o K-Fold. Esses mapas foram
inicialmente salvos em formato de tensor e, posteriormente, convertidos para numpy ar-
rays, a fim de possibilitar sua intregração com os classificadores da biblioteca Scikit-learn
(versão 1.6.1). Os algoritmos de aprendizado supervisionado aplicados para distinguir
entre amostras do sexo masculino e feminino, com base nos vetores de características

3https://github.com/ZFTurbo/timm3d
4https://scikit-learn.org/stable/



extraídos, foram: K-Nearest Neighbors (KNN), Multi-Layer Perceptron (MLP), Support
Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF).

Na avaliação dos classificadores, foram utilizados os mesmos índices de validação
cruzada estratificada (K-Fold) da etapa anterior, assegurando que não houvesse sobreposi-
ção entre os conjuntos de treino e teste, mantendo assim uma avaliação isonômica entre os
conjuntos amostrados. Nessa fase, não foi realizada uma divisão adicional para validação,
portanto as partições corresponderam a 86 amostras para treino e 22 para teste em cada
fold. Quanto à configuração dos hiperparâmetros, o KNN foi ajustado com 5 neighbors; a
SVM utilizou kernel do tipo Radial Basis Function (RBF); o MLP foi treinado por até 300
épocas, com semente aleatória fixada para garantir reprodutibilidade; e o RF empregou
100 árvores de decisão. Os demais parâmetros foram mantidos com seus valores padrão
definidos pela biblioteca Scikit-learn.

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram utilizadas as seguintes métricas, a
saber, Acurácia (ACC), Precisão (Precision), Recall, F1-score (F1). Para problemas de
classificação binária com classes balanceadas, essas métricas fornecem uma visão abran-
gente do desempenho dos modelos, especialmente em termos de sua capacidade de gene-
ralização.

4. Resultados e Discussão

O presente trabalho propõe o uso de duas redes neurais convolucionais 3D (ResNet-50 e
DenseNet-201) para extração de características a partir de máscaras dos seios paranasais
obtidas a partir de 108 tomografias computadorizadas. Essas características foram utiliza-
das como entrada para quatro classificadores supervisionados tradicionais: KNN, SVM,
MLP e RF, totalizando 8 (oito) combinações de modelos distintas.

Tabela 2. Resultados de acurácia, precisão, recall e f1-score (%) de classifica-
dores supervisionados aplicados a embeddings extraídos por CNNs 3D
(ResNet-50 e DenseNet-201) com máscaras de segmentação binarizadas.

Modelo Acc (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Resnet50 only 67.79 ± 11.49 66.27 ± 10.80 76.36 ± 13.61 70.32 ± 9.77
Resnet50 + KNN 90.69 ± 6.65 91.18 ± 9.15 90.73 ± 5.76 90.74 ± 6.49
Resnet50 + MLP 92.55 ± 4.71 94.18 ± 4.76 90.73 ± 5.76 92.37 ± 4.87
Resnet50 + RF 92.60 ± 4.65 91.18 ± 5.31 94.55 ± 7.27 92.64 ± 4.84
Resnet50 + SVM 92.55 ± 5.59 94.36 ± 7.37 90.73 ± 5.76 92.38 ± 5.71
Densenet201 only 54,63 ± 16,72 55,31 ± 16,23 64,82 ± 14,58 59,22 ± 14,60
Densenet201 + KNN 75,00 ± 6,00 74,23 ± 4,20 75,93 ± 10,48 74,91 ± 7,27
Densenet201 + MLP 70,37 ± 5,71 71,01 ± 4,51 68,52 ± 10,48 69,49 ± 6,87
Densenet201 + RF 72,22 ± 6,80 72,88 ± 6,00 70,37 ± 9,44 71,51 ± 7,47
Densenet201 + SVM 71,30 ± 4,72 74,18 ± 2,66 64,81 ± 9,44 68,98 ± 6,45



Tabela 3. Resultados de acurácia, precisão, recall e f1-score (%) de classifica-
dores supervisionados aplicados a embeddings extraídos por CNNs 3D
(ResNet-50 e DenseNet-201) com máscaras de segmentação não binariza-
das.

Modelo Acc (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Resnet50 only 62.03 ± 11.76 62.32 ± 12.03 59.45 ± 19.26 59.97 ± 14.76
Resnet50 + KNN 89.87 ± 4.39 89.62 ± 6.29 90.73 ± 8.14 89.83 ± 4.51
Resnet50 + MLP 89.00 ± 8.89 89.40 ± 9.01 89.09 ± 14.55 88.67 ± 9.97
Resnet50 + RF 87.19 ± 10.49 85.85 ± 9.71 89.09 ± 14.55 87.14 ± 11.20
Resnet50 + SVM 90.87 ± 7.58 90.26 ± 9.55 92.73 ± 8.91 91.12 ± 7.30
Densenet201 only 52.73 ± 7.08 53.48 ± 9.43 44.18 ± 28.11 44.94 ± 13.97
Densenet201 + KNN 42.64 ± 5.76 42.88 ± 7.06 40.73 ± 4.08 41.59 ± 4.82
Densenet201 + MLP 47.32 ± 8.52 36.51 ± 19.80 49.82 ± 33.08 41.56 ± 24.45
Densenet201 + RF 49.00 ± 5.57 49.13 ± 5.43 46.55 ± 12.52 47.02 ± 7.72
Densenet201 + SVM 48.05 ± 4.55 44.24 ± 9.06 24.00 ± 16.76 28.90 ± 14.90

As métricas apresentadas nas Tabelas 2 e 3 demonstram desempenho competitivo
entre as abordagens utilizando máscaras binarizadas e não binarizadas, quando empre-
gada a arquitetura ResNet50 como extrator de características. No cenário com másca-
ras binarizadas, a configuração ResNet50 + RF apresentou o melhor desempenho geral,
alcançando acurácia de 92,60%, recall de 94,55%, F1-score de 92,64% e precisão de
91,18%. No caso das as máscaras não binarizadas, destaca-se a combinação Resnet50
+ SVM que atingiu acurácia de 90,87%, recall de 92,73%, F1-score de 91,12% e pre-
cisão de 90,26%. Esses resultados não apenas refletem um alto poder preditivo, mas
também revelam consistência entre as partições de validação. O alto F1-score indica que
os modelos conseguiram manter o equilíbrio entre sensibilidade e precisão, aspecto favo-
recido pelo uso de um conjunto de dados balanceado, o que possibilitou diferenciar bem
as classes mesmo diante da heterogeneidade morfológica. Ao comparar segmentações
anatômicas (máscaras não binarizadas) com volumes binarizados, observou-se que a ver-
são binarizada apresentou desempenho superior, sugerindo que a simplificação estrutural
pode favorecer a robustez e a generalização do modelo. Apesar de os modelos treinados
com máscaras não binarizadas apresentarem acurácia competitiva em alguns casos, eles
demonstraram maior desequilíbrio entre classes, como evidenciado por F1-scores mais
instáveis (maior desvio padrão). Em contraste, os modelos que utilizaram segmentações
anatômicas rotuladas apresentaram representações mais discriminativas e desempenho
mais equilibrado entre as classes. Redes mais profundas, como a ResNet-50, demons-
traram maior capacidade para capturar traços morfológicos complexos, mas necessitaram
do uso de classificadores externos para uma generalização eficaz, pois não obteram re-
sultados satisfatórios isoladamente. Em contrapartida, a DenseNet-201 teve desempenho
muito inferior em ambos os cenários, especialmente com máscaras não binarizas, prova-
velmente devido à incompatibilidade arquitetural ou limitações no treinamento com dados
volumétricos.

5. Ameaças à validação

Podemos citar como ameaças a validade, que todas as segmentações foram realizadas
manualmente por um único especialista, o que pode introduzir viés do observador e in-
consistências na definição anatômica. Além disso, as limitações computacionais também



impactaram o processo de treinamento. Devido à alta demanda de memória dos dados vo-
lumétricos, foi necessário utilizar tamanhos de lote reduzidos (batch size pequeno), o que
é conhecido por gerar estimativas de gradiente mais ruidosas e reduzir a eficácia da nor-
malização em lote (batch normalization). Essa limitação afeta especialmente os modelos
mais profundos e pode ter influenciado a estabilidade do treinamento.

Por fim, embora o conjunto de dados inclua indivíduos de três estados brasilei-
ros, ele não representa adequadamente a diversidade étnico-racial do país. A população
brasileira é altamente miscigenada, o que resulta em grande variabilidade anatômica, es-
pecialmente em estruturas craniofaciais como os seios paranasais. Para que os modelos
possam ser aplicados em contextos forenses de forma mais ampla, é fundamental garantir
uma representatividade demográfica mais abrangente.

6. Conclusão
Nosso trabalho traz a combinação de 3D CNNs com classificadores tradicionais para pre-
ver o sexo com base na morfologia dos seios paranasais. O melhor desempenho foi encon-
trado em ResNet-50 + RF com a abordagem binarizada, que se destacou pela alta acurácia,
estabilidade e capacidade de lidar com o equilíbrio entre as classes — um aspecto crítico
em conjuntos de dados forenses reais. Os resultados indicam que a simplificação anatô-
mica via segmentações binarizadas gerou desempenho superior, mostrando que detalhes
rotulados nem sempre contribuem para melhor predição.

Por fim, a combinação de 3D CNNs com classificadores externos representa uma
abordagem viável e eficaz para a identificação forense de sexo, especialmente ao lidar
com imagens médicas volumétricas de populações anatomicamente diversas, como a bra-
sileira. Desta forma, os modelos desenvolvidos podem ser empregados como assistentes
ao especialista em cenários forenses, auxiliando na tomada de decisão. Além de reduzir
o tempo de inferência e melhorar a precisão na classificação de sexo, o sistema também é
robusto a variações na resolução e qualidade das imagens, reforçando seu potencial para
aplicações práticas. Como trabalhos futuros podemos citar a ampliação e diversificação
geográfica do conjunto de dados, por meio de parcerias com novas instituições. Além
disso, é fundamental automatizar o processo de segmentação e aprimorar as arquiteturas
para construir sistemas mais robustos e generalizáveis.
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Thurzo, A., Kosnáčová, H. S., Kurilová, V., Kosmel’, S., Beňuš, R., Moravanskỳ, N.,
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