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RESUMO

A tuberculose (TB) permanece como um grave problema de saúde pública global, com aproxima-
damente 10,8 milhões de casos incidentes e 1,25 milhão de óbitos registrados em 2023 (World
Health Organization, 2024), com incidência desproporcionalmente elevada em populações vul-
neráveis. Os métodos diagnósticos convencionais (baciloscopia, cultura microbiológica e testes
moleculares como o GeneXpert MTB/RIF) dependem de infraestrutura laboratorial que limita
seu acesso em contextos de menor capacidade instalada. Esta dissertação investiga a viabilidade
de um modelo de aprendizado de máquina para triagem de TB a partir de imagens de emissão de
plasma geradas pelo BDEE-Device (Breath Diagnostic Electronic Eye Device), equipamento por-
tátil que produz microplasma a partir do ar pulmonar exalado e captura sua emissão óptica como
imagem digital. O trabalho está organizado no formato escandinavo (compêndio de artigos),
em dois artigos. O Artigo I, uma revisão sistemática conduzida segundo o protocolo PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) sobre estudos publicados
entre 2019 e 2024, identificou seis trabalhos cujos desempenhos variam amplamente (sensibilida-
des entre 0,52 e 1,00) para tecnologias como a cromatografia gasosa bidimensional abrangente
acoplada à espectrometria de massas por tempo de voo (GC×GC-TOFMS) e narizes eletrônicos
combinadas a algoritmos como Random Forest e máquinas de vetores de suporte (SVM); nenhum
dos estudos analisados, contudo, combina emissão de plasma, captura de imagens e classificação
por visão computacional para detecção de TB, configurando a lacuna que motiva o segundo
artigo. O Artigo II propõe e avalia experimentalmente uma abordagem de classificação no dataset

PEVA (2.154 imagens de 60 pacientes; 7 positivos, 53 negativos), comparando classificadores
clássicos com descritores visuais tradicionais e três arquiteturas de redes neurais convolucio-
nais (CNN) com transfer learning, sob validação cruzada estratificada com separação estrita
por paciente e conjunto de teste hold-out. O MobileNetV2 obteve o melhor desempenho na
validação cruzada (área sob a curva ROC, AUC = 0,911 ± 0,166) e no teste hold-out (AUC =
0,873; intervalo de confiança de 95% [0,820; 0,915]), com sensibilidade limitada (0,150). A
análise de interpretabilidade por Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)
revelou indícios de shortcut learning, e o experimento complementar de blob cropping dobrou
a sensibilidade no teste (para 0,300) sem degradar a AUC. A análise de domain shift entre as
versões 1.0 e 2.0 do equipamento revelou degradação severa de desempenho, indicando que parte
dos padrões aprendidos pode ser instrumental. As métricas devem ser interpretadas com cautela
em razão da elevada variância estatística associada ao número reduzido de pacientes positivos
(n=7), o que reforça a natureza de prova de conceito do trabalho. Os resultados demonstram a
viabilidade técnica da modalidade como prova de conceito para triagem point-of-care de TB e
indicam, como direções centrais, a ampliação do dataset, a validação multicêntrica prospectiva e
a investigação de técnicas de adaptação de domínio.

Palavras-chave: tuberculose; emissão de plasma; ar exalado; aprendizado de máquina; point-of-

care.



ABSTRACT

Tuberculosis (TB) remains a major global public-health concern, with approximately 10.8 million
incident cases and 1.25 million deaths reported in 2023 (World Health Organization, 2024), and
disproportionately high incidence in vulnerable populations. Conventional diagnostic methods
(smear microscopy, microbiological culture, and molecular tests such as GeneXpert MTB/RIF)
rely on laboratory infrastructure that limits their access in low-resource settings. This dissertation
investigates the feasibility of a machine-learning model for TB screening based on plasma-
emission images generated by the BDEE-Device (Breath Diagnostic Electronic Eye Device), a
portable instrument that produces microplasma from exhaled pulmonary breath and captures its
optical emission as a digital image. The work is organized in the Scandinavian (article-based)
format and comprises two papers. Paper I, a systematic review conducted under the PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) protocol covering studies
published between 2019 and 2024, identified six relevant works whose performance varies widely
(sensitivities between 0.52 and 1.00) for technologies such as comprehensive two-dimensional
gas chromatography time-of-flight mass spectrometry (GC×GC-TOFMS) and electronic noses
combined with algorithms such as Random Forest and support vector machines (SVM); none
of the reviewed studies, however, combine plasma emission, image capture, and computer-
vision-based classification for TB detection, defining the gap that motivates the second paper.
Paper II proposes and experimentally evaluates a classification approach on the PEVA dataset

(2,154 images from 60 patients; 7 positive, 53 negative), comparing classical classifiers with
traditional visual descriptors and three convolutional neural network (CNN) architectures with
transfer learning, under stratified cross-validation with strict patient-wise split and a hold-out

test set. MobileNetV2 achieved the best performance in cross-validation (area under the ROC
curve, AUC = 0.911 ± 0.166) and on the hold-out test set (AUC = 0.873; 95% confidence
interval [0.820; 0.915]), with limited sensitivity (0.150). Gradient-weighted Class Activation
Mapping (Grad-CAM) interpretability analysis revealed evidence of shortcut learning, and the
complementary blob cropping experiment doubled test sensitivity (to 0.300) without degrading
AUC. A domain shift analysis between versions 1.0 and 2.0 of the device revealed a severe drop
in performance, suggesting that part of the learned patterns may be instrumental. The reported
metrics must be interpreted with caution given the high statistical variance associated with the
small number of positive patients (n=7), which reinforces the proof-of-concept nature of this
work. The results demonstrate the technical feasibility of this modality as a proof of concept for
point-of-care TB screening and point, as central directions, to dataset expansion, prospective
multicenter validation, and the investigation of domain-adaptation techniques.

Keywords: tuberculosis; plasma emission; exhaled breath; machine learning; point-of-care.
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1 INTRODUÇÃO

A tuberculose (TB) permanece como um grave problema de saúde pública global e
como a principal causa de morte por agente infeccioso único no mundo, com aproximadamente
10,8 milhões de casos incidentes e 1,25 milhão de óbitos registrados em 2023 (World Health
Organization, 2024). No Brasil, foram registrados, em 2024, mais de 85 mil casos novos e 6.315
óbitos por TB (BRASIL, 2025b), e populações em situação de vulnerabilidade — especialmente
pessoas privadas de liberdade — apresentam incidência desproporcionalmente elevada (BRASIL,
2025a). Embora os métodos diagnósticos convencionais (baciloscopia, cultura microbiológica
e testes moleculares como o GeneXpert MTB/RIF) sejam consagrados (LIMA et al., 2017;
RASOOL et al., 2019), sua dependência de infraestrutura laboratorial limita o acesso em
regiões remotas e contextos de menor capacidade instalada (ALI et al., 2017), contribuindo para
subnotificação e atraso diagnóstico que perpetuam a transmissão comunitária da doença.

Diante dessas limitações, abordagens baseadas na análise do ar exalado têm sido investi-
gadas como alternativas não invasivas e potencialmente point-of-care (POC) para triagem de
TB (NURPUTRA et al., 2022; MULE; PATIL; KAUR, 2021). Plataformas como cromatogra-
fia gasosa acoplada à espectrometria de massas (GC–MS) e arranjos de sensores (electronic

nose) demonstraram capacidade de discriminar pacientes com TB ativa por meio de assinaturas
químicas no ar exalado, com sensibilidades amplamente variáveis na literatura (de 0,52 a 1,00
conforme população, protocolo e método de referência) (BECCARIA et al., 2019; MOUGANG
et al., 2023; TEIXEIRA et al., 2023). Neste cenário, este trabalho investiga uma modalidade
ainda não explorada na literatura: a captura de imagens de emissão de plasma geradas a partir do
ar pulmonar exalado por meio do BDEE-Device (Breath Diagnostic Electronic Eye Device), um
dispositivo portátil que produz microplasma e registra sua emissão óptica como imagem digital.

A classificação automática dessas imagens demanda métodos capazes de extrair padrões
discriminativos sutis em sinais de baixa intensidade e alta dimensionalidade. Técnicas de apren-
dizado de máquina (ML), em particular redes neurais convolucionais (CNNs) com transfer

learning, são abordagens consolidadas para classificação de imagens em domínios médicos com
escassez de dados rotulados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HE et al., 2016;
DENG et al., 2009). A combinação entre aquisição simplificada por dispositivo portátil e análise
automatizada por ML viabiliza a integração da decisão clínica diretamente no equipamento,
eliminando a dependência de envio de amostras a laboratórios de referência e ampliando o
alcance da triagem em populações vulneráveis.



Capítulo 1. Introdução 12

1.1 TEMA

O tema central desta dissertação é a detecção de tuberculose por meio de imagens de
emissão de plasma capturadas a partir do ar pulmonar exalado, utilizando técnicas de aprendizado
de máquina. A pesquisa articula duas frentes complementares: (i) o mapeamento sistemático
do estado da arte em diagnóstico de TB por análise do ar exalado com algoritmos de ML,
identificando lacunas e oportunidades; e (ii) a proposição e avaliação experimental de uma
abordagem original baseada em imagens de emissão de plasma, modalidade ainda não explorada
na literatura.

Cada uma dessas frentes é apresentada como um artigo científico independente nos capí-
tulos correspondentes, em consonância com o modelo escandinavo adotado pelo PPGSPI/UNISC
para dissertações estruturadas como compêndio de artigos.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Considerando o cenário descrito, formula-se a seguinte questão de pesquisa: é possível

desenvolver um modelo de aprendizado de máquina capaz de classificar, com viabilidade técnica

como prova de conceito, imagens de emissão de plasma de ar pulmonar exalado para triagem

de tuberculose em cenário point-of-care?

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Propor e avaliar um modelo de detecção de tuberculose baseado em aprendizado de
máquina, aplicado a imagens de emissão de plasma capturadas a partir do ar pulmonar exalado
por meio do dispositivo BDEE.

1.3.2 Objetivos específicos

1. Realizar revisão sistemática da literatura sobre o uso de aprendizado de máquina para
detecção de tuberculose por análise de ar exalado;

2. Caracterizar o conjunto de dados de imagens de emissão de plasma obtido com o BDEE-
Device;

3. Desenvolver e comparar pipelines de classificação baseados em descritores clássicos
(máquinas de vetores de suporte — SVM — e Random Forest) e em redes neurais convolu-
cionais (transfer learning);

4. Avaliar o desempenho do modelo proposto sob estratégias de validação cruzada por
paciente, com análise de interpretabilidade;
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5. Discutir a viabilidade do uso do modelo em cenário point-of-care.

1.4 JUSTIFICATIVA

A relevância desta pesquisa pode ser justificada em três dimensões complementares.

Do ponto de vista social e sanitário, a TB permanece como uma das principais causas
de morbidade e mortalidade por agente infeccioso, com forte concentração em populações
vulneráveis para as quais o acesso aos métodos diagnósticos convencionais é limitado (World
Health Organization, 2024; BRASIL, 2025a; ALI et al., 2017). Soluções de triagem rápidas,
não invasivas e operáveis em campo têm potencial direto para reduzir o atraso diagnóstico e
a transmissão comunitária, contribuindo para a meta 3.3 dos Objetivos de Desenvolvimento
Sustentável da ONU (LEDESMA et al., 2024).

Do ponto de vista tecnológico, este trabalho investiga uma modalidade de aquisição
inédita — imagens de emissão de plasma geradas pelo BDEE-Device —, articulando captura
óptica de microplasma com análise automatizada por aprendizado de máquina. Essa combinação
visa explorar um espaço de soluções complementar às plataformas existentes (GC–MS, e-nose,
raios X assistidos por IA (CRESWELL et al., 2023; EHRLICH et al., 2022)), com perfil adequado
para cenários point-of-care.

Do ponto de vista científico, a revisão sistemática conduzida no Artigo I confirmou que
nenhum estudo da literatura recente combina emissão de plasma, captura de imagens e classifica-
ção por visão computacional para detecção de TB. Essa lacuna fundamenta a originalidade da
contribuição desenvolvida no Artigo II, posicionando a dissertação como prova de conceito de
uma modalidade não explorada anteriormente.

1.5 DELIMITAÇÃO DO ESTUDO

Esta dissertação caracteriza-se como uma prova de conceito (proof of concept) sobre uma
modalidade de aquisição inédita para triagem de tuberculose — imagens de emissão de plasma
geradas pelo BDEE-Device. Esse posicionamento delimita o escopo do trabalho e as inferências
admissíveis a partir de seus resultados.

Quanto ao instrumento, o estudo restringe-se ao BDEE-Device, em duas versões (1.0
e 2.0) desenvolvidas pela Bell Export S.A.; outras configurações de geração de plasma ou
plataformas alternativas de análise de ar exalado (GC–MS, e-nose, espectrometria de massas)
não são avaliadas experimentalmente, sendo discutidas apenas como referência comparativa.

Quanto à população, os dados foram obtidos exclusivamente no Presídio Regional de
Santa Cruz do Sul e na Penitenciária Estadual de Venâncio Aires, no âmbito do projeto colabo-
rativo com o PPGPS-UNISC, com amostragem por conveniência. Trata-se, portanto, de uma
população privada de liberdade, com perfil epidemiológico e demográfico distinto da população
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geral, escolhida em razão da incidência elevada de TB nesse contexto. Não foi conduzida coleta
em outras populações, regiões geográficas ou faixas etárias — em particular, crianças (menores
de 18 anos) foram excluídas pelo critério de elegibilidade adotado.

Quanto ao dataset e à validação, o trabalho utiliza dois conjuntos de dados originais
coletados com versões distintas do BDEE-Device: o PEVA (versão 1.0), com n = 2.154 imagens
de 60 pacientes após remoção de sessões duplicadas (recoletas do mesmo paciente no mesmo
ponto temporal foram consolidadas, mantendo-se a sessão mais recente), e o PESC (versão
2.0), com n = 9.524 imagens de 321 pacientes após filtragem por qualidade. Em ambos, a
rotulagem foi ancorada em cultura de escarro como padrão-ouro. Por se tratar de versões
distintas do equipamento, que geram sinais visualmente diferentes, os dois conjuntos não
foram combinados em um único dataset de treino: o PEVA foi adotado como base principal
para todos os experimentos de classificação (treino, validação cruzada por paciente e hold-

out), enquanto o PESC foi utilizado exclusivamente como conjunto externo na análise de
domain shift (avaliação cruzada PEVA→PESC e PESC→PEVA), com o objetivo de quantificar
a transferibilidade entre versões do instrumento. O PEVA contém apenas 7 pacientes positivos,
o que limita a granularidade das estimativas estatísticas. Não foi conduzida validação clínica
externa, prospectiva ou multicêntrica: as estimativas de desempenho referem-se exclusivamente
ao desempenho intra-dataset sob validação cruzada por paciente e hold-out, e à análise de domain

shift entre as duas versões do equipamento.

Quanto ao escopo computacional, são avaliadas três arquiteturas de CNN com transfer

learning (ResNet-50, EfficientNet-B0 e MobileNetV2) e três classificadores clássicos (Random
Forest, SVM-RBF, SVM-Linear) com descritores visuais tradicionais. Arquiteturas mais recentes
(Vision Transformers, modelos híbridos) e estratégias de fusão multimodal (imagem + espectro +
sinais clínicos) ficam delimitadas como trabalhos futuros (Capítulo 4).

Finalmente, este trabalho não constitui validação diagnóstica e não autoriza, por si, uso
clínico isolado da abordagem. Os resultados delineiam viabilidade técnica e fundamentam etapas
subsequentes de coleta ampliada, validação prospectiva e estudos de translação clínica.

1.6 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO

Esta dissertação está organizada no formato de artigos científicos e dividida em quatro
capítulos.

O Capítulo 1 é formado por esta introdução, na qual são apresentados o tema, o problema
de pesquisa, os objetivos geral e específicos, a justificativa e a delimitação do estudo.

O Capítulo 2 apresenta o Artigo I, intitulado “Aprendizado de Máquina para Detecção de
Tuberculose por Análise do Ar Exalado: Uma Revisão Sistemática e Perspectivas Tecnológicas”,
uma revisão sistemática da literatura sobre o uso de aprendizado de máquina para detecção de
tuberculose por análise de ar exalado. O manuscrito foi submetido ao Seminário Integrado de



Capítulo 1. Introdução 15

Software e Hardware (SEMISH 2026 / CSBC 2026) e encontra-se atualmente em processo de
readequação para nova submissão.

O Capítulo 3 apresenta o Artigo II, que descreve a proposta de modelo de detecção de
tuberculose por análise de imagens de emissão de plasma, incluindo a metodologia de coleta, o
pipeline de aprendizado de máquina e a avaliação experimental. O manuscrito está em preparação
para submissão ao periódico Biomedical Signal Processing and Control (Elsevier).

O Capítulo 4 apresenta as considerações finais, sintetizando os principais achados,
contribuições e propostas para trabalhos futuros.

Os apêndices reúnem materiais elaborados ao longo do mestrado e os anexos trazem
comprovações de submissão e publicação dos artigos.
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