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Abstract. Breast cancer remains one of the main public health challenges, with
early diagnosis crucial. In this context, thermography has been investigated as
a complementary strategy because it is non-invasive, free of ionizing radiation,
and has low operational costs. In the literature on classifying thermographic
images of the breast, region of interest segmentation strategies are adopted
to eliminate noise and highlight relevant physiological information. However,
these strategies can also remove elements that play a functional role in the lear-
ning process. This study investigates the influence of a marker commonly present
in thermographic images on the performance of deep learning models for bre-
ast cancer detection. The results indicate that preserving the marker improves
performance, suggesting that it acts as a spatial reference and highlighting the
need to critically evaluate segmentation and preprocessing strategies.

Resumo. O cancer de mama permanece como um dos principais desafios de
saude publica, sendo fundamental o diagndstico precoce. Nesse contexto, a
termografia tem sido investigada como estratégia complementar por ndo ser
invasiva, livre de radiagcdo ionizante e de baixo custo operacional. Na lite-
ratura sobre classificacdo de imagens termogrdficas da mama, estratégias de
segmentagdo da regido de interesse sdo adotadas para eliminar ruidos e des-
tacar informacoes fisiologicas relevantes. No entanto, podem também remo-
ver elementos que desempenham papel funcional no processo de aprendizado.
Este estudo investiga a influéncia de um marcador comumente presente em ima-
gens termogrdficas no desempenho de modelos de aprendizado profundo para
identifica¢do do cancer de mama. Os resultados indicam que preservar o mar-
cador melhora o desempenho, sugerindo que ele atua como uma referéncia
espacial e evidenciando a necessidade de avaliar criticamente estratégias de
segmentagdo e pré-processamento.

1. Introducao

Dados recentes indicam que o cincer de mama permanece como um dos principais desa-
fios de satide publica. Nesse contexto, a termografia surge como uma modalidade comple-
mentar promissora por ndo ser invasiva, sem radia¢do ionizante e de baixo custo operacio-
nal [Saadizadeh 2021]. No entanto, a interpretacdo clinica de termogramas € desafiadora,
pois padrdes térmicos costumam ser sutis e influenciados por fatores fisiologicos que po-
dem atuar como varidveis de confusdao [Bandyopadhyay 2010].



Com o avango de modelos de aprendizado profundo, as Redes Neurais Con-
volucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) tém sido cada vez mais utili-
zadas para detectar padroes complexos frequentemente imperceptiveis a andlise visual
humana [Krizhevsky et al. 2012, Gamal et al. 2023]. Embora avancos recentes tenham
se concentrado em melhorias arquiteturais, muitos pipelines de termografia ainda ado-
tam estratégias baseadas na segmentacdo da regido de interesse (region of interest —
ROI), com o objetivo de remover ruido de fundo e enfatizar a regido anatOmica re-
levante [Fabbrizzi et al. 2022]. Essa prética assume que elementos nao fisioldgicos
sdo irrelevantes para o aprendizado do modelo. Como resultado, artefatos relaciona-
dos a aquisi¢do e marcadores de referéncia sao frequentemente removidos, descartando
informagdes que podem contribuir para o desempenho[de Castro et al. 2026].

Nesse contexto, este trabalho investiga o impacto de um elemento nao fisiolégico
recorrente em termogramas mamarios: o marcador de posicionamento anatomico (TAG).
Foi avaliado, de forma controlada, como a presenca e as propriedades do TAG (posi¢ao,
escala e assinatura térmica) influenciam o desempenho de um classificador baseado em
CNN. Os resultados mostram que preservar o TAG melhora métricas como ROC_AUC
e Fl-score, enquanto remové-lo ou desloca-lo degrada o desempenho, sugerindo que o
marcador atua como uma referéncia espacial contextual. Assim, este trabalho contribui
com a investigacao sistematica do impacto desse marcador na classificacdo de termogra-
mas mamarios, demonstrando que sua preservacao melhora o desempenho dos modelos e
destaca a importancia de avaliar criticamente estratégias de pré-processamento.

2. Trabalhos Relacionados

Revisodes recentes indicam que CNNs e Transfer Learning sao abordagens predominantes
na andlise automatizada de termogramas, com arquiteturas como VGG e ResNet atuando
como baselines recorrentes [Simonyan and Zisserman 2015, He et al. 2015]. Ha também
uma forte dependéncia de um tnico conjunto de dados: mais de 77% dos estudos utilizam
o Visual Lab (DMR-IR)! [Singh and Arora 2024], o que facilita comparacdes, mas pode
amplificar vieses técnicos e de aquisicao.

Apesar do uso frequente de pré-processamento e aumento de dados
[Alshehri and AlSaeed 2023], a literatura raramente analisa sistematicamente o impacto
de artefatos especificos de aquisicao, como os marcadores, sobre desempenho e interpre-
tabilidade [Nguyen Chi et al. 2025]. Este trabalho contribui diretamente nesse ponto ao
investigar, de maneira controlada, a influéncia do TAG.

3. Base de Dados

Utilizou-se a base publica Visual Lab [Silva et al. 2014], amplamente empregada na li-
teratura em termografia mamaria. O conjunto completo € composto por 1463 imagens
infravermelhas, distribuidas entre casos sauddveis e doentes, adquiridas sob protocolo
padronizado em multiplos angulos (frontal, 45° e 90° a esquerda e a direita).

Para reduzir a variabilidade geométrica introduzida por diferentes perspectivas,
foi considerada apenas a vista frontal, que originalmente contém 297 imagens (176
sauddveis e 121 com cancer). Apds a remog¢ao de imagens com anomalias ou incon-
sisténcias de aquisi¢do e a separa¢do de um subconjunto destinado ao treinamento dos
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modelos de segmentagdo, foram consideradas 250 imagens validas para os experimentos
de classificacdo, sendo 153 saudaveis e 97 com diagndstico de cancer.

Um artefato visual proeminente nessas imagens € o TAG, um adesivo quadrangu-
lar utilizado como referéncia geométrica durante a aquisicao (Figura 1).

-

TAG

Figura 1. Exemplo de termograma frontal com TAG.

4. Metodologia
4.1. Configuracoes de Dados (Subconjuntos)

A partir do conjunto original (ORIG), foram construidos subconjuntos para isolar propri-
edades do TAG: (i) SEG: segmentacdo da mama (ROI), removendo tecido extra-maméario
e, consequentemente, o TAG; (ii) SEG+TAG: segmentacdo preservando explicitamente
o TAG; (iii) WT (Without TAG): remoc¢ao completa do TAG; (iv) FS (Fixed Size): TAG
com tamanho normalizado; (v) MV (Moved): TAG deslocado para a posi¢ao fixa no canto
da imagem; (vi) FT (Fixed Temperature): TAG com temperatura normalizada.

Essas configuracoes permitem avaliar separadamente o efeito de
presenca/auséncia, escala, posi¢do e assinatura térmica do marcador, mantendo o
restante do pipeline inalterado.

4.2. Pré-processamento, Treinamento e Avaliacao

Os dados foram particionados em treino (60%), validacdo (20%) e teste (20%), com
separacdo por paciente para evitar data leakage. As imagens foram normalizadas por
min-max usando minimo e miximo calculados apenas no conjunto de treinamento e apli-
cados aos demais conjuntos. As imagens foram redimensionadas para 224 x224 via let-
terbox resizing. O aumento de dados foi aplicado apenas no conjunto de treinamento
(rotacdes pequenas, zoom, variacao de brilho e espelhamento horizontal com probabili-
dade de 50%).

Como classificador, foi usada uma CNN baseada na VGG-
16 [Simonyan and Zisserman 2015]. O treinamento foi realizado com binary cross-
entropy e Adam (10~%), por até 500 épocas, com early stopping (patience=50 e melhoria
minima=0,01). O melhor modelo no conjunto de validacao foi avaliado no teste. O
processo metodolégico pode ser visto na Figura 2.

5. Experimentos Computacionais

Para cada configuragdo dos subconjuntos de dados descritos na secao anterior, obtidos
a partir de diferentes tratativas de imagens realizadas no Photoshop, foram realizadas
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Figura 2. Processo metodoldgico.

30 execugoes independentes. Como etapa preliminar a aplicacdo de testes paramétricos,
avaliou-se a hipotese de normalidade das distribui¢des por meio do teste de Shapiro-Wilk.

Para as métricas ROC_AUC, F1-score, Recall e Precisdo, a condicao foi satisfeita,
permitindo a aplicacdo de ANOVA unidirecional de Welch (o = 0,05), seguida de pds-
teste de Games-Howell para comparacoes par a par.

Os experimentos foram executados utilizando TensorFlow 2.14 com suporte a
GPU (CUDA 12.2), em uma NVIDIA GeForce RTX 4090. O cddigo esta disponivel
publicamente?.

5.1. Resultados e Discussoes

A Tabela 1 apresenta as médias e desvios padrao das métricas de desempenho no conjunto
de teste (ROC_AUC, F1-score, Recall, Precisdo e Accuracy).

Tabela 1. Médias e desvios padrao das métricas de desempenho.

Configuracdo Acurécia Precisdo Recall F1-Score ROC_AUC
FT (TAG temp. fixa) 0,875 £ 0,039 0,839 £0,062 0,836 £0,097 0,833 £0,053 0,955 £ 0,023
ORIG (original) 0,871 £0,045 0,823 £0,081 0,847 0,073 0,832 £ 0,063 0,944 £+ 0,024
FS (tamanho fixo) 0,851 +£0,043 0,797 £0,071 0,827 0,087 0,807 0,057 0,939 £+ 0,024
SEG+TAG 0,853 £ 0,048 0,808 + 0,077 0,806 0,128 0,799 £ 0,075 0,924 + 0,033
MV (TAG movido) 0,831 £ 0,039 0,780 £ 0,068 0,775 £ 0,093 0,773 £ 0,055 0,899 £ 0,039
SEG (somente ROI) 0,831 £ 0,053 0,791 £0,103 0,755 £ 0,107 0,766 £ 0,080 0,906 +£ 0,040
WT (sem TAG) 0,825 £0,042 0,774 £ 0,082 0,764 £0,106 0,762 + 0,060 0,905 £ 0,040

Observa-se uma hierarquia consistente: configuracdes que preservam o TAG
(ORIG, FT, FS, SEG+TAG) apresentam desempenho superior as que removem ou in-
validam o marcador (WT, SEG, MV). Em particular, deslocar o TAG (MV) degrada o
desempenho para patamares semelhantes a remogao, sugerindo que a relagdo espacial do
marcador com a anatomia € critica.

A anélise estatistica global confirma que existe uma diferenca significativa entre as
configuragdes para todas as métricas avaliadas: ROC_AUC (p = 4,25 x 10~'1), F1-score
(p = 3,04 x 107°), Recall (p = 3,79 x 10~*) e Precisdo (p = 7,33 x 1073).

Apds a rejeicdo da hipdtese nula global pela ANOVA, foram realizadas
comparacdes par a par utilizando o teste de Games-Howell. A Figura 3 apresenta as
matrizes triangulares inferiores dos p-valores para as métricas F1-score e ROC_AUC. Nas
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comparacdes par a par, a evidéncia mais consistente é que preservar o TAG é mais im-
portante do que manter exatamente sua escala ou assinatura térmica, enquanto alterar sua
posicao € particularmente prejudicial. Isso sustenta a interpretacao de que o TAG funciona
como referéncia espacial contextual.

ORIG

FS 0,143

SEG+TAG{ 0,11 0,00207* 0,431

SEG{0,0126* 0,00616* 0,26 .

WT{ 0,001 0,001*

SEGq 0,001* 0,001* 0,00582*| 0,476

0,061 0,372 WT+ 0,001* 0,001* 0,00488* 0,456

Mvq 0,001* 0,001* 0,001* 0,134
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(a) p-values para F1-score. (b) p-values para ROC_AUC.

Figura 3. Comparacoes par a par (Games-Howell).

6. Conclusoes

Diante da relevancia do cancer de mama como um dos principais desafios de saude
publica, estudos voltados ao desenvolvimento de ferramentas computacionais para apoio
ao diagnéstico tornam-se cada vez mais importantes. Nesse contexto, compreender
como decisdes técnicas, estratégias de pré-processamento e manipulacdo de dados, im-
pactam o aprendizado dos modelos ¢ fundamental para garantir resultados confidveis
e interpretaveis. Diante disso, foi investigado o impacto de um indicio visual ndo fi-
siol6gico (TAG) no treinamento de CNNs para a classificacdo de termogramas mamarios.
Verificou-se que preservar o TAG melhora consistentemente o desempenho, enquanto
removeé-lo ou deslocd-lo degrada métricas como ROC_AUC e Fl-score, com diferencas
estatisticamente significativas.

Os resultados sugerem que o TAG nao deve ser interpretado apenas como um arte-
fato a ser eliminado; sua contribuicao estd ligada ao contexto geométrico e a organizacao
espacial da imagem. Assim, o pré-processamento deve ser tratado como uma etapa
analitica critica, pois remover elementos contextuais pode reduzir a capacidade de
generalizagdo e alterar o que o modelo aprende.

Esses achados oferecem subsidios para pesquisas futuras na drea, ao evidenciar
que determinados artefatos de aquisicdo podem desempenhar um papel importante no
processo experimental, afetando ndo apenas o desempenho reportado nos estudos, mas
também decisdes relacionadas a constru¢do e padronizagdo de novas bases de dados.

Como trabalho futuro, pretende-se investigar marcadores geométricos artificiais
para verificar se referéncias estruturais simplificadas reproduzem os efeitos observados.
Além disso, embora a base Visual Lab seja amplamente utilizada na literatura, este estudo
foi conduzido em um tnico conjunto de dados e utilizando apenas uma tnica arquitetura,



a VGG-16, o que impde limitagdes a generalizacdo dos resultados. Assim, investigacoes
futuras envolvendo outras bases e diferentes arquiteturas sdo importantes para avaliar a
robustez da hipotese em diferentes contextos experimentais e cendrios de aquisi¢ao.
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