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Abstract. Metabolic dysfunction-associated steatotic liver disease affects ap-
proximately 30% of the global population. lIts clinical course may progress to
severe conditions such as cirrhosis and hepatocellular carcinoma. In this con-
text, thermography has emerged as a non-invasive, yet challenging, method for
screening for the disease. This study compared temporal, spatial, and spatio-
temporal integration approaches for liver disease classification using thermal
image time series. The experiments achieved a precision of 66% and sensitivity
of 73%, demonstrating that preserving temporal evolution along with spatial
patterns results in better performance.

Resumo. A doenca hepdtica esteatotica associada a disfun¢do metabdlica afeta
aproximadamente 30% da populacdo global. Seu curso clinico pode progredir
para condigbes severas, como cirrose e carcinoma hepatocelular. Nesse con-
texto, a termografia tem se destacado como um método ndo invasivo, porém
desafiador, para o rastreamento da doenca. Este estudo comparou aborda-
gens temporais, espaciais e integracdo espago-temporal para a classificagdo
da doenga hepdtica utilizando séries temporais em imagens térmicas. Os ex-
perimentos alcangcaram resultados de 66% de precisdo e 73% de sensibilidade,
demonstrando que a preservacdo da evolucdo temporal junto com os padroes
espaciais resulta em um melhor desempenho.

1. Introducao

A doenga hepdtica esteatdtica associada a disfuncdo metabdlica (MASLD, do inglés
Metabolic dysfunction-Associated Steatotic Liver Disease), caracteriza-se pela presenca
de esteatose hepdtica em individuos com pelo menos um fator de risco cardiome-
tabdlico, na auséncia de consumo alcodlico prejudicial [EASL et al. 2024]. A doenca



abrange um espectro que varia da esteatose simples até formas mais graves, como fi-
brose, cirrose e carcinoma hepatocelular [EASL et al. 2024, Friedman et al. 2018]. De-
vido ao seu curso inicial silencioso e a alta prevaléncia global, estimada em 30% da
populacdo adulta, a doencga representa atualmente um importante problema de saide
publica [Amini-Salehi et al. 2024]. Tradicionalmente, a bidpsia hepética € o método mais
eficaz para diagnostico da doenca. No entanto, ela possui limitagdes, sendo um procedi-
mento invasivo, sujeitos a riscos clinicos e vieses de amostragem, de modo que os paci-
entes preferem evitar a bidpsia [Bedossa 2016, Tapper and Loomba 2018].

Nesse sentido, métodos ndo invasivos vém sendo amplamente investigados para
avaliacdo da MASLD [EASL et al. 2024, Santana et al. 2021]. Os mais comuns s3o a
ultrassonografia, ressonancia magnética, tomografia computadorizada e a termografia. A
tomografia computadorizada utiliza radiagdo ionizante, enquanto a ressonancia magnética
apresenta alto custo e menor disponibilidade. A ultrassonografia, apresenta sensibilidade
reduzida em casos de esteatose leve e em estdgios muito avancados da doenca hepatica
[Cotrim et al. 2016, Powell et al. 2021]. Nesse cendrio, a termografia destaca-se por ser
um método de baixo custo, ndo utilizar radiacao ionizante € nao possuir contraindicagdes
[Farooq and Corcoran 2020, Olaru 2017]. Além disso, a termografia tem sido usada
como método preliminar de alteracdes fisiolégicas em diferentes processos patoldgicos
[Lahiri et al. 2012]. Na detec¢do de doencas hepaticas, estudos indicam que ocorrem
alteracOes na temperatura da superficie do figado [Farooq and Corcoran 2020].

No ambito da visdo computacional, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do
inglés Convolutional Neural Networks) consolidaram-se como uma das principais abor-
dagens em tarefas de classificacdo de imagens, com aplicacdes que variam do reconhe-
cimento facial ao diagndstico médico, onde apresentam desempenho comparavel ao de
especialistas [Li et al. 2021, Yadav and Jadhav 2019]. Contudo, o campo receptivo local
das CNNs limita a captura de dependéncias espaciais de longo alcance [Khan et al. 2022].
Para superar essa restricao, surgiram arquiteturas baseadas em Transformers, que utili-
zam mecanismo de autoatenc¢do para modelar relacdes globais entre diferentes regides.
[Vaswani et al. 2017, Khan et al. 2022]. Um marco dessa evolugao foi a Vision Transfor-
mer (ViT), que demonstrou resultados competitivos ou superiores as CNNs tradicionais,
especialmente quando treinada com grandes conjuntos de dados [Dosovitskiy 2020].

Nesse contexto, ainda sdo poucos os estudos que utilizam aprendizado profundo
aliado a imagens térmicas para classificacao da doenca hepatica. [Pinto et al. 2021] uti-
lizaram técnicas de processamento de imagens aplicadas a imagens térmicas e a CNN
AlexNet para classificacdo da doenga hepatica, obtendo resultados superiores a 90% em
todas as métricas avaliadas. O estudo feito por [Silva et al. 2024] prop0s a utilizacao de
uma Rede Neural Siamesa para a classificacdo de imagens térmicas da regido hepatica.
O trabalho foi motivado pela limitacio do numero de imagens disponiveis, cendrio no
qual redes neurais convencionais tendem a apresentar dificuldades de generalizacdo. Os
resultados reportados apresentaram acurdcia de 71%, precisdao de 57% e sensibilidade
de 96%. No trabalho apresentado por [Farias et al. 2025], foi empregada uma aborda-
gem utilizando séries temporais em conjunto com a rede TCN, uma Rede Convolucional
Temporal, para a classificagao de pacientes em grupos com doenga hepatica e nao doen-
tes a partir de imagens termograficas. Os resultados obtidos mostraram-se expressivos
alcangcando 88% em precisdao e 100% em sensibilidade.



Esses estudos evidenciam a viabilidade do uso de imagens térmicas aliadas ao
aprendizado profundo, permitindo que os profissionais sejam auxiliados durante o di-
agnostico da doenga. Os achados da literatura concentram-se em abordagens exclusiva-
mente espaciais ou temporais, apresentando uma lacuna em estudos que investiguem a
integracdo das duas abordagens. Este estudo propde uma andlise comparativa entre as
abordagens temporal, espacial e espaco-temporal, para investigar como essa integracao
influencia na classificagdo de MASLD, utilizando sequéncias temporais de termografias.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Sec¢do 2 apresenta o método
proposto. A Secdo 3 apresenta os resultados obtidos e sua discussdo. Por fim, a Secdo 4
apresenta as conclusoes deste trabalho.

2. Materiais e Método

Nesta secdo € apresentado o método de classificacdo das imagens térmicas em dois gru-
pos: doentes (com MALSD) e ndo doentes. O método € composto por 4 etapas. A etapa 1
consiste na obtencao da base de dados. A etapa 2 compoe a extracdo da regido do figado
das imagens. Na etapa 3 as tabelas de temperatura extraidas sdo modeladas de acordo
com a abordagem utilizada: temporal, espacial ou espago-temporal, e feito o treinamento
da rede utilizada na abordagem. Na etapa 4 ¢ feita a validacao de resultados por meio das
métricas de avaliacdo usadas. As etapas sdo ilustradas por meio da Figura 1.
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Figura 1. Visao geral do método proposto.

2.1. Base de Dados

A base de dados é composta por 66 pacientes, dos quais 15 foram diagnosticados com
MASLD e 51 compdem o grupo nao doente. No total, ha 75 imagens de pacientes com
a doenca e 255 imagens de pacientes ndo doentes. Para aquisi¢do das imagens foi uti-
lizado um termdégrafo de sensor infravermelho FLIR - Modelo S650C que possui uma
resolucao de 640x480 pixels. Os pacientes passam por um periodo de aclimata¢do no
qual permanecem por 15 minutos em um ambiente com 23 °C e umidade relativa de 65%.
Eles sdao posicionados em decubito dorsal com a drea abdominal desnuda durante toda a



aclimatacdo e captacdo das imagens. Cinco imagens sdo capturadas por paciente com um
intervalo de vinte segundos entre cada imagem, obtidas com a camera acima do paciente
formando um angulo de 90°. Esse periodo visa destacar os padroes irregulares de tempe-
ratura na superficie do figado entre as imagens. O diagndstico de MASLD foi confirmado
por meio de ultrassonografia da regido abdominal superior ou total realizada por um es-
pecialista. A Figura 2 apresenta exemplos de imagens térmicas utilizadas neste estudo, o
retangulo azul na imagem compreende a regido afetada pela doenca.

Figura 2. Exemplos de termografias utilizadas: (A) paciente com diagndstico
MASLD e (B) paciente pertencente ao grupo nao doente.

2.1.1. Extracao da Regiao de Interesse

Neste trabalho, a regidao de interesse (ROI, do inglés Region of Interest) corresponde
a area anatomica que compreende o figado nas imagens coletadas. [Ozougwu 2017,
Brioschi et al. 2006] definem que a regido hepdtica estd localizada no quadrante supe-
rior direito do abdomen. A delimitacdo da ROI na regido hepdtica para a classificacao
das imagens foi feita pois a doenca afeta diretamente a regido do figado, gerando padroes
térmicos diferentes na mesma. Ao restringir a analise a essa regido, reduz-se a influéncia
de areas irrelevantes da imagem, permitindo que o modelo foque nas caracteristicas as-
sociadas a patologia. A extracdo das ROIs foi realizada no software FLIR Tools !. Com
a orientacdo de um especialista, as dimensdes das ROIs foram ajustadas individualmente
para cada paciente. Essa variacdo foi necessaria pela variabilidade anatomica e fisiologica
dos individuos, garantindo que a regido hepatica fosse delimitada com precisdo, indepen-
dentemente da fisiologia do paciente. As regides hepéaticas foram exportadas como tabelas
de temperatura, onde cada posicdo da matriz contém o valor referente a temperatura, em
graus Celsius, de um pixel da imagem original. Para garantir a compatibilidade com a
entrada das redes neurais utilizadas, aplicou-se uma técnica de ajuste por corte ou preen-
chimento (crop or pad) em relagao ao centro da ROI. Tabelas com dimensdes superiores
a 224 x 224 foram centralizadas e recortadas, enquanto tabelas menores receberam pre-
enchimento com valor zero (zero-padding) em suas extremidades. Resultando em uma
entrada padronizada de 224 x 224 para todos os modelos.

Disponivel em: https://flir.custhelp.com/app/answers/detail/a_id/5925/~/
flir-thermal-studio-suite



2.1.2. Abordagem Temporal

A base de dados utilizada possui simultaneamente estrutura espacial e variagcao temporal,
onde cada imagem possui um intervalo de tempo entre si, buscando capturar alteracdes
térmicas ao decorrer do tempo. Nesse sentido, torna-se necessario definir como essas
dimensdes serdo representadas. Nesta se¢do, detalha-se a abordagem temporal, que busca
representar a evolugdo dos padrdes térmicos.

Para isso, cada tabela foi submetida a um processo de achatamento (flatten), re-
sultando em um vetor unidimensional de tamanho 50176 (224 x 224). A organizagao se-
quencial desses vetores para um mesmo paciente gerou uma série temporal de dimensao
N x 50176, sendo N o nimero de passos no tempo e 50176 o resultado do achatamento das
tabelas. Embora essa transformacao perca consideravelmente as dependéncias espaciais,
ela prioriza a evolugdo temporal entre as tabelas.

Para utilizar essa sequéncia temporal, foi utilizada uma Rede Convolucional Tem-
poral (TCN, do inglés Temporal Convolutional Networks). A partir dos principios das
convolugdes, [Lea et al. 2017] introduziram um modelo alternativo capaz de explorar de-
pendéncias temporais em dados visuais, a TCN. A arquitetura utilizada neste trabalho € a
Dilated-TCN. A Figura 3 apresenta graficamente a montagem das séries temporais apds o
achatamento das tabelas.
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Figura 3. Séries temporais vetorizadas.

2.1.3. Abordagem Espacial com Representacao Temporal Multicanal

O processo de achatamento feito na abordagem temporal acaba mitigando a preservacao
das relacOes espaciais bidimensionais das tabelas originais. Considerando que a
distribuicdo térmica na regido hepdtica pode conter padrdes estruturais relevantes,
investigou-se, como estratégia alternativa, uma abordagem que preserva a informacao es-
pacial. Embora as arquiteturas utilizadas nesta etapa sejam originalmente projetadas para
processamento puramente espacial, adotou-se uma estratégia de empilhamento temporal
nos canais de entrada, na qual multiplos instantes da sequéncia térmica foram concatena-
dos ao longo da dimensao de canais.

Para isso, os T instantes temporais de cada paciente foram organizados em uma
representacdo multicanal, gerando um tensor de entrada de dimensdes 224 x 224 X
T'. Nessa configuracdo, a variacdo temporal é incorporada como diferentes cama-
das de informagdes sobrepostas, permitindo que a rede 2D processe simultaneamente



informacdes de multiplos instantes sem alterar a estrutura bidimensional original. Assim,
diferentemente de modelos espaciais puros da literatura que utilizam quadros isolados,
isto €, imagens térmicas individuais correspondentes a um unico instante temporal da
sequéncia. A representagdo multicanal aqui adotada integra o tempo sem descaracterizar
a estrutura espacial original, ainda que ndo seja uma representacdo independente para a
dindmica temporal.

Para explorar essa dinamica, foram utilizadas arquiteturas que se destacam tanto
no ambito das CNNs quanto no ambito das Transformers. As arquiteturas foram a Conv-
NeXt, com uma proposta que moderniza as CNNs puras com estratégias de macro arqui-
tetura de Transformers [Liu et al. 2022a], e a Multi-Axis Vision Transformer (Max-ViT).
A Max-ViT introduz o bloco Max-SA, que combina convolu¢des com dois tipos diferen-
tes de aten¢do: atengdo em grade e atencao em bloco. Essa abordagem permite que a rede
capture dependéncias locais e globais simultaneamente [Tu et al. 2022]. A montagem
desses tensores multicanais € ilustrada na Figura 4.
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Figura 4. Representagao multicanal.

2.1.4. Abordagem Espaco-Temporal

Diferentes das estratégias anteriores, a abordagem espago-temporal preserva as dimensoes
espacial e temporal como eixos independentes. Essa estrutura permite que padrdes espa-
ciais e suas variacdes temporais sejam processados de forma conjunta. Nessa formulagao,
os T quadros sao organizados como um volume de formato 7" x C' x 224 x 224, mantendo
o tempo como uma dimensdo propria da entrada, onde T representa o tempo e C € o canal
Unico da matriz térmica.

Para essa abordagem, utilizou-se a Video Swin Transformer, uma arquitetura pro-
jetada para andlise de dados espaco-temporais. Devido a complexidade computacional
quadratica da ViT em relagdo a resolucdo das imagens e a auséncia de vieses indutivos
como localidade, surgiu a Swin Transformer. Essa rede introduziu uma hierarquia através
de janelas deslizantes (shifted windows), permitindo uma complexidade linear e a possi-
bilidade de modelar tanto dependéncias locais quanto globais [Liu et al. 2021].

Para a andlise de dados espago-temporais, a Video Swin Transformer adaptou esse
conceito para o dominio do video, substituindo as janelas 2D por volumes 3D. O meca-
nismo de 3D shifted windows permite que a rede captures correlacdes entre quadros ad-
jacentes [Liu et al. 2022b]. Nessa formulagdo, a arquitetura processa a entrada como um
volume espago-temporal genuino, diferente do método multicanal usado na abordagem
espacial. Esta configuragdo permite uma extracao abrangente de caracteristicas espago-



temporais, representando a estratégia mais completa entre as abordagens apresentadas. A
Figura 5 apresenta graficamente o modelo espago-temporal 3D.
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Figura 5. Representagao volumétrica 3D.

2.1.5. Classificacao por Séries Temporais

Para a classificacdo, pacientes com MASLD foram considerados como a classe positiva
enquanto os ndo doentes como a classe negativa. O desempenho dos modelos foi avali-
ado com base em quatro métricas, sendo essas a acurdcia, precisdo, sensibilidade e F1-
Score. Cada uma das métricas € apresentada pelas equacdes a seguir, onde VP significa
os verdadeiros positivos, pacientes classificados corretamente com a doenga, FP os falsos
positivos, pacientes incorretamente classificados como doentes, VN os verdadeiros nega-
tivos, pacientes corretamente classificados como ndo doentes e FN os falsos negativos,
pacientes incorretamente classificados como nao doentes.

Acuracia = VP VN (1
VP+FP+VN+ FN

Precisao = VPVfFP 2)

Sensibilidade = VP‘:_PFN (3)

F1 — score = 2. VP 4)

2-VP+FP+ FN

A acurécia (Equagdo 1) é a propor¢do de acerto geral, sem levar em conta as
classes. A precisdo (Equacdo 2) verifica, dentre as classificagdes de pacientes com a
doenca realizadas pelo modelo, quantas estdo corretas. A sensibilidade (Equacao 3) € a
propor¢ao de verdadeiros positivos, ou seja, a capacidade de identificar corretamente a
doenca em pacientes que realmente a possuem. O F1-Score (Equagdo 4) corresponde a
média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade. Essa métrica é especialmente Titil
em casos com desbalanceamento entre classes, pois penaliza modelos que apresentam
desempenho elevado em apenas uma das métricas.



3. Resultados e Discussao

Esta secdo descreve as configuracdes experimentais adotadas e apresenta o desempenho
obtido a partir da aplicagdo dos modelos propostos. Os resultados sdo analisados com
base nas métricas definidas, comparados entre as diferentes abordagens investigadas e
discutidos em relacdo aos principais achados da literatura.

3.1. Configuracao experimental

A base de dados detalhada na Secdo 2.1 foi dividida em conjunto de treino (60%),
validagcao (20%) e teste (20%). A divisdo foi realizada ao nivel de paciente, impedindo
que amostras de um mesmo individuo fossem distribuidas simultaneamente entre os con-
juntos de treino, validacao e teste. Esse processo resultou em 40 pacientes no treino, 13 na
validacdo e 13 no teste, correspondendo a 200, 65 e 65 imagens, respectivamente. Como
a base utilizada neste trabalho ainda estd em construcdo, a mesma possui poucos dados,
resultando em um desbalanceamento entre as classes, com menor nimero de pacientes
pertencentes a classe positiva.

Nesse sentido, adotou-se a técnica de validacdo cruzada k-fold cross validation
[Kohavi 1995] conferindo maior robustez estatistica e confiabilidade a avaliagdo do mo-
delo. Esse procedimento garante que todos os pacientes da base foram testados em al-
gum momento, eliminando o viés de uma divisdo unica e facilitada dos dados. Con-
siderando o desbalanceamento entre as classes, foi utilizada a fun¢do de perda Focal
Loss [Lin et al. 2017]. Os hiperparametros utilizados em cada arquitetura foram defi-
nidos por meio de uma otimizagao. O procedimento buscou maximizar o F1-Score, com
20 iteragdes por modelo. O resultado dos hiperparametros estdo descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Resultado da otimizacao de hiperparametros.

Modelo LR Batch Size Weight Decay Drop Path  Alpha Gamma
TCN 1.55 x 1074 4 - - 0.5554 1.50

ConvNeXt 1.84 x 107° 4 7.63 x 107° 0.2477  0.3619 1.8185
Max-ViT 5.38 x 107 4 2.25 x 1073 0.3943  0.3149 4.0791
Video Swin  2.48 x 107° 4 3.65 x 1073 0.2477  0.3214 2.0658

Todos os modelos foram treinadas com o otimizador AdamW. As arquitetu-
ras ConvNeXt, Max-ViT e Video Swin, foram utilizadas suas versdes pré-treinadas,
otimizando-se apenas parametros do treinamento. No caso da TCN, também foram oti-
mizados hiperparametros da rede, resultando em uma configuragdo com 64 filtros, tama-
nho de kernel 4, dois blocos temporais e esquema de dilatacdes 1-2—4. O treinamento
foi conduzido por no maximo 100 épocas, escolhendo o melhor modelo pelo F1-Score.
Os experimentos utilizaram a GPU T4 x2, disponibilizada gratuitamente pela plataforma
Kaggle 2.

3.2. Resultados dos experimentos

A Tabela 2 apresenta os resultados médios obtidos nos cinco folds e o seu desvio padrao,
evidenciando diferencas consistentes entre as abordagens avaliadas. Observa-se que a
Video Swin Transformer apresentou o melhor desempenho geral, sendo superior em trés

2Disponivel em: https://www.kaggle.com/



das quatro métricas analisadas, alcancando 79,2% de acurécia, 66% de precisao e 64,6%
de F1-Score, além de manter uma boa sensibilidade, alcangando os 73,3%. O ganho
em precisdo em relacao as outras abordagens, indica maior capacidade de reduzir falsos
positivos, resultando em um modelo mais equilibrado entre identificacdo de pacientes
doentes e exclusdo de pacientes ndo doentes.

Tabela 2. Resultados médios e desvio padrao obtidos nos experimentos.

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%) F1-Score (%)

TCN 7441109 450+ 18,7 53,3+ 26,6 480 £ 215
ConvNeXt 68,54+ 132  44,0+0,88 73,3+ 24,8 51,4 4 0,82
Max-ViT 70,3+232 5484285 80,0 + 26.6 59,3 4 21,3

Video Swin 79,2+ 17.1 66,0 £ 28,7 73,3 £24,94 64.6 £223

As abordagens espaciais com representacao multicanal apresentaram sensibili-
dade expressiva, 73,3% para ConvNeXt e 80% para a Max-ViT, porém baixa precisdo, in-
dicando que, embora eficazes na identificacdo de pacientes doentes, possuem dificuldades
em discriminar individuos nio doentes. O tratamento do tempo como uma composi¢ao
de canais preserva a estrutura espacial mas desconsidera a ordem e as dependéncias tem-
porais entre os quadros.

Por outro lado, a abordagem temporal com TCN apresentou baixo desempenho
tanto em sensibilidade quanto em precisdo, resultando no menor F1-Score entre todos os
modelos. Apesar de capturar relacdes sequenciais, a necessidade de organizar as tabe-
las térmicas em vetores unidimensionais implica na perda da estrutura espacial original.
Nesse contexto, os resultados sugerem que, para a base e a representacao dos dados ado-
tadas neste estudo, a topologia espacial pode ter influenciado na distin¢@o das classes.

Em comparacdio com a literatura, observa-se que os trabalhos de
[Farias et al. 2025] e [Pinto et al. 2021], que reportaram métricas superiores a 88%,
adotaram protocolos baseados na conversdao das tabelas de temperatura em imagens,
seguidos de etapas de pré-processamentos e técnicas de aumento de dados (data
augmentation). Em contraste, este estudo utilizou diretamente tabelas térmicas puras,
sem aumento de dados e com um conjunto de dados ampliado em relacdo aos estudos
citados. Essa ampliacdo implica maior variabilidade bioldgica e, consequentemente,
maior desafio para a generalizacdo dos modelos. Assim, embora os resultados absolutos
sejam mais moderados, eles reforcam a viabilidade do uso de tabelas de temperatura
puras para classificacio de MASLD, demonstrando que a preservacdo da informacao
térmica, espacial e temporal, é capaz de produzir desempenho consistente.

Em relacdo ao estudo de [Silva et al. 2024], que também empregou imagens pré-
processadas, foram reportadas métricas de 96% em sensibilidade e precisdo de 57%. Este
comportamento se aproxima dos 54,8% de precisdo obtidos pela Max-ViT neste estudo,
sugerindo que modelos que utilizam apenas a dimensdo espacial podem ter dificuldade
de discriminar corretamente os pacientes ndo doentes. Tal padrdao corrobora a hip6tese
de que a informacao espacial, embora relevante, pode nao ser suficiente de forma isolada
para capturar todos os padrdes térmicos associados a MASLD.

Como ilustrado na Figura 6, a distin¢ao visual entre pacientes doentes e ndo doen-
tes € sutil, evidenciando a dificuldade da tarefa. A andlise das amostras revela a comple-



xidade em distinguir caracteristicas térmicas evidentes que separem os acertos dos erros
de classificacdo. Esse cendrio sugere que as decisdes do modelo dependem de padrdes
dificeis, que exigem a integracao das dimensdes espacial e temporal, reforcando a neces-
sidade de abordagens capazes de capturar relacdes espaco-temporais mais complexas.

(A) MASLD correto (B) MASLD incorreto (C) Nao doente correto (D) Nao doente incorreto

Figura 6. Exemplos de predi¢oes realizadas no teste.

As abordagens exclusivamente espaciais ou temporais avaliadas capturam aspec-
tos parciais dos dados, o que se reflete em métricas mais baixas e em menor equilibrio
entre precisdo e sensibilidade. Em contrapartida, a abordagem espago-temporal imple-
mentada por meio da Video Swin Transformer apresentou desempenho mais consistente,
sugerindo que a assinatura térmica da MASLD envolve dependéncias espagco-temporais
que as andlises independentes nido conseguem descrever. Dessa forma, os resultados su-
gerem que a estratégia de integracao entre as dimensoes espacial e temporal desempenha
papel relevante na detec¢ao da doenca a partir de tabelas térmicas.

4. Conclusao

Este trabalho investigou diferentes estratégias para a classificacdo de MASLD a partir de
sequéncias de tabelas térmicas, comparando abordagens espaciais, temporais € espago-
temporais. Os experimentos evidenciaram que a integracdao das dimensdes espacial e
temporal influencia na classificacdo da doenga, sendo a abordagem espaco-temporal feita
por meio da Video Swin Transformer a que apresentou os resultados mais elevados em trés
das quatro métricas avaliadas e mais equilibrio entre precisao e sensibilidade, alcangando
66% e 73,3% respectivamente. Os resultados demonstraram que a utilizagdo dos valores
de temperatura da regiao hepatica, aliado a modelos que preservem o tempo e o espago €
um método promissor para a deteccao nao invasiva da doenca hepatica.

Como trabalhos futuros, propde-se a aplicacdo de estratégias de aumento de dados
para fortalecer a generalizagdo dos modelos. Além disso, sugere-se explorar métodos de
arquiteturas hibridas que combinem extratores de caracteristicas espaciais com modelos
temporais como CNN-LSTM, ou redes neurais recorrentes como 3D ResNet com GRU,
bem como a ampliacdo da base de dados devido aos poucos dados presentes na atual base.
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