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RESUMO

O cancer ¢ uma das principais causas de morbidade e mortalidade global, apresentando um
desafio constante para a medicina e a ciéncia. Diante da crescente incidéncia de diversos tipos
de cancer, aprimorar ferramentas de diagnostico € crucial para melhorar as taxas de
sobrevivéncia e a eficacia dos tratamentos. Este estudo propde uma abordagem, utilizando
técnicas avangadas de processamento de imagem e aprendizado profundo para segmentacao e
classificacdo de diferentes tipos de cancer. A metodologia foca na aplicacao de Convolutional
Neural Networks (CNNs), reconhecidas por sua alta performance em segmentagdo e
classificagdo de imagens médicas.A deteccdo precoce e precisa € essencial para o sucesso do
tratamento oncoldgico, mas os métodos tradicionais, baseados em analise manual, enfrentam
problemas de subjetividade e variabilidade entre os observadores. Para superar essas
limitagdes, o estudo foi estruturado em quatro etapas principais. Inicialmente, realizou-se a
andlise e preparacdo do conjunto de dados, envolvendo a exploracdo das caracteristicas das
imagens ¢ a aplicacdo de técnicas para equilibrar a distribui¢do das classes. Na sequéncia,
desenvolveram-se e ajustaram-se modelos computacionais para a segmentagao e classificacao
das lesoes, com foco na melhoria da acurdcia diagnostica. Posteriormente, implementou-se a
infraestrutura necessaria para a integracdo dos modelos em um sistema de suporte acessivel e
seguro. Por fim, desenvolveu-se uma interface amigavel que permite a captura de imagens e a
interacdo com o sistema, otimizando a experiéncia do usudrio.Os resultados esperados
incluem a criacdo de uma ferramenta eficaz que possa ser integrada aos protocolos clinicos,
melhorando a precisdo e a velocidade do diagndstico de cancer. Com a adogdo dessas
tecnologias, espera-se ndo apenas aprimorar a eficiéncia diagndstica, mas também influenciar
positivamente o tratamento e o progndstico dos pacientes. Assim, o estudo contribui
significativamente para o avango das praticas de diagnostico por imagem no campo
oncologico, explorando novas fronteiras tecnoldgicas para enfrentar um dos maiores desafios

da saude publica.

Palavras-chave: cancer; diagndstico por imagem; aprendizado profundo; redes neurais

convolucionais; segmentagdao de imagens.



ABSTRACT

Cancer is one of the leading causes of morbidity and mortality worldwide, posing an ongoing
challenge to medicine and science. Given the increasing incidence of various types of cancer,
enhancing diagnostic tools is crucial for improving survival rates and treatment effectiveness.
This study proposes an approach that leverages advanced image processing techniques and
deep learning for the segmentation and classification of different types of cancer. The
methodology focuses on the application of Convolutional Neural Networks (CNNs), which
are well known for their high performance in medical image segmentation and
classification.Early and accurate detection is essential for the success of cancer treatment, yet
traditional methods based on manual analysis face issues of subjectivity and inter-observer
variability. To overcome these limitations, the study was structured into four main stages.
Initially, the dataset was analyzed and prepared, involving the exploration of image
characteristics and the application of techniques to balance class distribution. Next,
computational models for lesion segmentation and classification were developed and
fine-tuned, with an emphasis on improving diagnostic accuracy. Subsequently, the necessary
infrastructure was implemented to integrate the models into an accessible and secure support
system. Finally, a user-friendly interface was developed to allow image capture and
interaction with the system, enhancing the user experience.The expected outcomes include the
creation of an effective tool that can be integrated into clinical protocols, improving both the
accuracy and speed of cancer diagnosis. By adopting these technologies, it is hoped not only
to enhance diagnostic efficiency but also to positively influence patient treatment and
prognosis. Thus, this study contributes significantly to the advancement of imaging-based
diagnostic practices in oncology, exploring new technological frontiers to address one of the

greatest challenges in public health.

Keywords: cancer; medical imaging; deep learning; convolutional neural networks; image

segmentation.
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1 INTRODUCAO

A incidéncia global de casos de cancer tem aumentado significativamente, tornando-se
uma das principais preocupagdes de saude publica. O diagndstico preciso e rapido
desempenha um papel crucial na eficicia do tratamento e na melhoria das taxas de
sobrevivéncia. Nesse contexto, a proposta deste projeto encontra sua justificativa na
necessidade premente de aprimorar as ferramentas de diagnostico, especialmente aquelas
baseadas em imagens médicas.

A abordagem convencional para a detec¢do de cancer muitas vezes depende da andlise
manual por profissionais de saude, o que pode ser moroso e suscetivel a variagdes
interobservadores. A utilizacdo de técnicas avangadas de processamento de imagem e
aprendizado profundo, como as Convolutional Neural Networks (CNNs), proporciona uma
oportunidade promissora para automatizar € aprimorar €sse processo.

A escolha das arquiteturas especificas, justifica-se pela sua eficacia comprovada em
tarefas de segmentacdo e classificacdo, garantindo uma analise mais precisa das imagens
médicas. A incorporag¢do de técnicas de aumento de dados e processamento de imagem visa
superar desafios comuns, como a heterogeneidade nas imagens, contribuindo para um modelo
mais robusto e generalizado.

Ao finalizar este projeto, esperamos nao apenas contribuir para o avango nas técnicas
de diagnostico por imagem, mas também fornecer uma ferramenta eficaz e eficiente que possa
ser integrada nos processos clinicos, auxiliando os profissionais de satde na identificacio

precoce ¢ na classificagdo precisa de diferentes tipos de cancer.

1.1 JUSTIFICATIVA

O cancer de pele ¢ uma das neoplasias mais comuns no mundo, com incidéncia
crescente, especialmente em regides de alta exposi¢do solar, como o Brasil. Entre os tipos de
cancer de pele, o melanoma destaca-se por sua agressividade e potencial de metéstase, sendo
responsdvel por grande parte das mortes relacionadas a esse tipo de neoplasia. A deteccdo
precoce do melanoma ¢ crucial, pois aumenta consideravelmente as chances de tratamento
bem-sucedido e sobrevivéncia dos pacientes.

Contudo, os métodos convencionais de diagndstico, como a avaliagdo visual,
dependem da experiéncia do médico, o que pode levar a diagndsticos tardios ou imprecisos,
especialmente em 4reas com menor acesso a especialistas. Nesse contexto, o uso de

tecnologias avangadas, como aprendizado de maquina e processamento de imagens, surge



17

como uma solug@o promissora para melhorar a precisdo e a agilidade no diagnostico de lesdes
cutineas.

O presente trabalho justifica-se pela necessidade de explorar e aplicar essas novas
tecnologias no auxilio a deteccdo precoce de lesdes malignas, com énfase no melanoma. Ao
utilizar redes neurais convolucionais e técnicas de processamento de imagens, espera-se
contribuir para o desenvolvimento de ferramentas diagndsticas acessiveis e precisas, que
possam ser utilizadas em larga escala no suporte ao diagndstico médico. A relevancia desse
estudo estd em sua potencial contribuicao para a redu¢do da mortalidade associada ao cancer

de pele, oferecendo uma abordagem inovadora e eficiente para o diagndstico precoce.

1.2 OBJETIVO GERAL

Este projeto tem como objetivo principal desenvolver um sistema inteligente capaz de
realizar a segmentagdo e classificacdo de diferentes tipos de cancer, distinguindo entre lesdes
benignas e malignas em imagens médicas. Para isso, serd adotada uma abordagem inovadora
baseada em redes neurais profundas, incluindo arquiteturas modernas como Convolutional
Neural Networks (CNNs) e Vision Transformers (ViT). O sistema utilizara técnicas avangadas
de pré-processamento e aprimoramento de imagens, como o filtro Dull Razor, além de
estratégias de filtragem e balanceamento de dados para aumentar a qualidade e a
representatividade do conjunto de dados. O modelo resultante serd incorporado a uma
infraestrutura computacional completa, composta por back-end e front-end, voltada para
aplicacdo pratica no apoio ao diagnostico oncologico, promovendo maior precisdo, agilidade e

acessibilidade na deteccao e classificacao de lesoes.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Aplicar técnicas de pré-processamento de imagens, incluindo o uso do filtro Dull
Razor, para melhorar a qualidade das imagens utilizadas na deteccdo de lesdes
dermatologicas.

2. Implementar modelos de redes neurais convolucionais, como DenseNet121,
DenseNet169, VGG16, ResNet50 e EfficientNetB7, além de um modelo baseado em
Vision Transformer (ViT), para a classificagdo de lesdes de pele.

3. Comparar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina com base em
métricas como acurdcia, sensibilidade e especificidade.

4. Reduzir e refinar o conjunto de dados, aplicando técnicas de filtragem para melhorar a

representatividade e balanceamento das classes.
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5. Desenvolver uma infraestrutura computacional composta por back-end e front-end
para viabilizar a aplicagdo pratica do sistema. O back-end sera responsavel pelo
processamento das imagens, execugdo dos modelos e gerenciamento das requisigdes,
enquanto o front-end fornecerd uma interface grafica intuitiva para que profissionais
da saude possam carregar imagens, visualizar resultados e acompanhar andlises de

forma eficiente e acessivel.
2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo teoérica deste trabalho fornece embasamento cientifico para a
pesquisa, abordando o cancer de pele, suas caracteristicas, prevaléncia global e no Brasil,
além de discutir o uso de tecnologias avangadas, como aprendizado de maquina e

processamento de imagens, para o diagndstico precoce de lesdes cutaneas.

2.1 CANCER DE PELE

O cancer de pele ¢ a neoplasia mais comum no mundo, dividido em dois tipos
principais: melanoma e ndo melanoma. O melanoma é o mais letal, enquanto o nao
melanoma, embora mais frequente, ¢ geralmente menos perigoso. A deteccdo precoce do
melanoma ¢ essencial, uma vez que o diagndstico em estdgios iniciais aumenta

consideravelmente as taxas de sobrevivéncia dos pacientes (OMS, 2020).

2.1.1 Tipos de Cancer de Pele

O cancer de pele ¢ uma condigdo complexa que se divide em diferentes tipos, sendo os
principais o melanoma e os canceres de pele ndo melanoma.

Melanoma: Este tipo de cancer surge nos melanocitos, que sdo as cé€lulas responsaveis
pela produgcdo de melanina, o pigmento que da cor a pele. O melanoma ¢ extremamente
agressivo e, se nao identificado e tratado precocemente, pode causar metastases rapidamente,
espalhando-se para outras partes do corpo (INCA, 2022). A deteccdo precoce ¢ crucial, pois o
prognostico do paciente esta diretamente relacionado a fase em que a doencga € diagnosticada.

Cancer de pele nao melanoma: Este grupo inclui os carcinomas basocelular e
espinocelular. Embora esses tipos sejam geralmente menos letais em comparacdo com o
melanoma, eles podem causar deformidades severas e danos aos tecidos adjacentes (SBD,
2021). O carcinoma basocelular ¢ o mais comum, frequentemente associado a uma exposicao
solar prolongada, enquanto o carcinoma espinocelular pode surgir em areas da pele que foram

danificadas pelo sol. Ambos requerem tratamento para evitar complicagdes significativas.
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2.1.2 Fatores de Risco

Os fatores de risco para o cancer de pele sdo variados e podem aumentar
significativamente a probabilidade de desenvolvimento da doenca. Um dos mais relevantes ¢
a exposi¢do aos raios ultravioleta (UV), que ¢ amplamente reconhecida como o principal fator
de risco. A exposi¢do prolongada ao sol sem a devida protecao pode causar danos no DNA
das células da pele, elevando a chance de mutagdes que podem resultar em cancer (INCA,
2022).

Além da exposicao solar, o historico familiar também desempenha um papel crucial.
Individuos com antecedentes familiares de melanoma possuem uma propensdao maior a
desenvolver a doenca, uma vez que mutagdes hereditarias podem aumentar a vulnerabilidade
ao cancer de pele (OMS, 2020). Este fator sublinha a importdncia de monitoramento e
rastreamento mais rigorosos em familias com historico de cancer.

As caracteristicas fenotipicas, como ter pele clara, olhos claros e cabelos ruivos ou
loiros, também tornam as pessoas mais suscetiveis ao cancer de pele. A falta de pigmentacao
reduz a protegdo natural contra os danos causados pela radiagdo UV, tornando esses
individuos mais vulneraveis a lesoes cutaneas e ao desenvolvimento de tumores (SBD, 2021).

Por fim, o sistema imunologico comprometido ¢ um fator de risco relevante. Pacientes
que tém o sistema imunoldgico debilitado, como aqueles submetidos a transplantes ou em
tratamento imunossupressor, enfrentam um risco aumentado de cancer de pele. A diminui¢ao
da capacidade do organismo de combater células anormais eleva a probabilidade de formagao
de tumores cutaneos (INCA, 2022).

Esses fatores ressaltam a importancia de medidas de prevencdo e monitoramento,
especialmente para grupos considerados de risco. A conscientizacdo sobre os perigos da
exposicdo solar, a realizagdo de exames regulares e a adogdo de praticas de protecdo sdo

essenciais para a detec¢@o precoce e a reducao da incidéncia do cancer de pele.

2.2 PREVALENCIA GLOBAL

De acordo com a Organizacdo Mundial da Satide (OMS), mais de 3 milhdes de novos
casos de cancer de pele ndo melanoma e aproximadamente 132.000 casos de melanoma sao
diagnosticados anualmente no mundo. O melanoma, embora menos frequente, ¢ responsavel
pela maioria das mortes por cancer de pele, com cerca de 60.000 6bitos anuais (OMS, 2020).
As maiores taxas de incidéncia sdo observadas em paises com intensa exposi¢do solar, como

Australia, Estados Unidos e Nova Zelandia.
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O cancer de pele ndo melanoma, apesar de menos letal, ¢ uma preocupacgdo
significativa, pois pode causar graves danos aos tecidos e complicagdes estéticas (SBD,

2021).

Figura 1: Distribui¢do global do cancer
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Fonte: Global Cancer Observatory (2022). Disponivel em: https://gco.iarc.who.int/today. Acesso em: 24 set.
2024.

2.3 CANCER DE PELE NO BRASIL

No Brasil, o cancer de pele ¢ o mais comum entre a populacdo. O Instituto Nacional
de Cancer (INCA) estimou, em 2022, a ocorréncia de 220.030 novos casos de cancer de pele
ndo melanoma, sendo 101.920 em homens e 118.570 em mulheres. Para o melanoma, a
estimativa foi de 8.980 novos casos, com 4.640 em homens e 4.340 em mulheres (INCA,

2022).


https://gco.iarc.who.int/today
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Grafico 1: Incidéncia de Cancer de Pele (INCA, s.d.)
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Fonte: Instituto Nacional de Cancer (INCA). Para informagdes sobre cancer melanoma e ndo melanoma,

consulte o site do Instituto Nacional de Cancer: Cdncer de Pele Melanoma e Cancer de Pele Nao Melanoma.

Em termos de mortalidade, o Sistema de Informacdes sobre Mortalidade (SIM)
registrou, em 2021, um total de 1.832 6bitos causados por melanoma, sendo 1.057 em homens
e 775 em mulheres. Além disso, foram contabilizadas 2.982 mortes por cancer de pele niao
melanoma, com 1.693 casos em homens e 1.289 em mulheres. Esses dados evidenciam a
significativa incidéncia dessas neoplasias e destacam a relevincia das campanhas de
prevencao, conscientizacdo e da detec¢do precoce para reduzir a mortalidade associada. A
adocdo de medidas educativas e o acesso facilitado a exames dermatoldgicos sao
fundamentais para o diagnéstico em estdgios iniciais, o que pode aumentar as chances de

sucesso no tratamento e a sobrevida dos pacientes (SIM, 2021).
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Grafico 2: Grafico de Mortalidade por Cancer de Pele (INCA, s.d.)
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Fonte: Instituto Nacional de Cancer (INCA). Para mais detalhes sobre os tipos de cancer de pele e suas

estatisticas, veja Cancer de Pele Melanoma e Céncer de Pele Nao Melanoma no site do INCA.

2.4 DESAFIOS NO DIAGNOSTICO

O diagnostico precoce do cancer de pele, especialmente do melanoma, € crucial para o
sucesso do tratamento. Métodos tradicionais de diagnostico incluem a avaliagdo clinica visual
e a bidpsia, que, embora eficientes, podem apresentar limitagdes devido a subjetividade e a
dependéncia da experiéncia do profissional (SBD, 2021).

Novas tecnologias, como a dermatoscopia digital e a microscopia confocal de
reflectancia, tém contribuido significativamente para o aumento da precisao diagnostica. No
entanto, o custo elevado e a dificuldade de acesso a essas tecnologias ainda sdo barreiras

importantes em diversos paises (OMS, 2020).

2.5 CLASSIFICACAO DE LESOES CUTANEAS

As lesdes cutaneas podem ser divididas em dois grandes grupos: benignas e malignas,

cada uma com suas caracteristicas e riscos associados.
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Figura 2: Exemplos de Imagens por Classe de Cancer de Pele.

Nevos Melanociticos (NV)

Queratose Actinica (AK) Carcinoma Basocelular (BCC)

Carcinoma Espinocelular (SCC) Melanoma (MEL)

Dermatofibroma (DF)

Fonte: Dados do ISIC 2019, coletados para analise no estudo de diagndstico por imagem.
2.5.1 Lesoes Benignas

1. Nevos Melanociticos (Melanocytic Nevi): Manchas formadas por aglomerados de
melandcitos. Embora benignas, devem ser monitoradas em fun¢do de alteragdes de
cor, tamanho ou forma, que podem indicar malignidade (INCA, 2022).

2. Queratose Benigna:

a. Lentigo Solar: Manchas escuras associadas a exposi¢ao solar cumulativa.
b. Queratose Seborreica: Crescimentos asperos, relacionados ao envelhecimento

da pele.
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c. Queratose tipo Liquen Plano: Lesdes planas e escamosas, benignas, mas
passiveis de monitoramento (SBD, 2021).
3. Dermatofibroma: Nodulos cutineos benignos formados em resposta a pequenas
lesdes (INCA, 2022).
4. Lesoes Vasculares: Incluem diversas condi¢des relacionadas a vasos sanguineos,

como angiomas, geralmente benignas (SBD, 2021)./

2.5.2 Lesoes Malignas

1. Melanoma: Tipo de céancer agressivo, com origem nos melandcitos. A deteccdo
precoce ¢ essencial para evitar sua propagagao (INCA, 2022).

2. Carcinoma de Células Basais (Basal Cell Carcinoma): O tipo mais comum de
cancer de pele. Embora raro de se espalhar, pode causar desfigura¢des se ndo for
tratado adequadamente (SBD, 2021).

3. Queratose Actinica: Lesdo pré-cancerosa causada pela exposi¢do solar, podendo
evoluir para carcinoma de cé€lulas escamosas (OMS, 2020).

4. Carcinoma de Células Escamosas (Squamous Cell Carcinoma): Tumor maligno de
células escamosas, com maior potencial de agressividade comparado ao carcinoma

basocelular (INCA, 2022).

2.6 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNN),VISION TRANSFORMERS (VIT) E
TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) tém
revolucionado o campo da visdo computacional, promovendo avangos significativos no
diagnostico médico por imagem, especialmente em 4areas como a analise de lesdes
dermatoldgicas. Estas redes sdo capazes de extrair automaticamente caracteristicas relevantes
de imagens, reduzindo a necessidade de intervencdo manual e aumentando a precisdo dos
sistemas de apoio a decisao clinica.

Nesta secdo, abordamos os fundamentos das CNNs e exploramos arquiteturas
consolidadas como VGG (Visual Geometry Group), ResNet (Residual Network), DenseNet
(Densely Connected Convolutional Networks) e EfficientNet, amplamente utilizadas por sua
eficiéncia na extragdo de padrdes visuais complexos e seu bom equilibrio entre precisao e
custo computacional. Além das CNNs tradicionais, também analisamos os Vision

Transformers (ViT), uma abordagem mais recente que aplica mecanismos de atencdo para
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capturar relagdes espaciais em imagens, oferecendo resultados promissores em diversas
tarefas de classificacdo e segmentacao.

Também discutimos estratégias de balanceamento de dados, com destaque para o
undersampling, que visa reduzir o viés causado por classes majoritarias em conjuntos de
dados desbalanceados.

No processo de treinamento, a escolha e configuragdo adequada do otimizador
(optimizer) e do agendador (scheduler) de taxa de aprendizado s3o cruciais para o
desempenho do modelo. Por exemplo, uma configuracdo eficiente pode utilizar o otimizador
RAdam (Rectified Adam), aplicando uma taxa de aprendizado um pouco mais alta e
aumentando a regularizacdo por meio do peso de decaimento. O agendador OneCycleLR ¢
configurado para ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado durante as épocas, comegando
com uma fase inicial de aumento gradual, seguido por uma reducdo, o que contribui para um
treinamento mais estavel e eficiente, ajudando o modelo a convergir melhor e evitando o

sobreajuste.

2.6.1 Conceitos Fundamentais das CNNs

Batch Size: O batch size ¢ o numero de amostras processadas antes que o modelo
atualize seus pesos. Um batch size maior proporciona uma estimativa mais precisa do
gradiente, mas aumenta o consumo de memoria e pode levar a um treinamento mais lento. Por
outro lado, um batch size menor pode acelerar o treinamento e reduzir o uso de memoria, mas
pode introduzir maior variagdo no gradiente e na convergéncia (Goodfellow, Bengio, &

Courville, 2016).

Learning Rate: A taxa de aprendizado, ou learning rate, controla a magnitude das
atualizagdes dos pesos durante o treinamento. Uma taxa de aprendizado muito alta pode
causar uma convergéncia instavel, enquanto uma taxa muito baixa pode resultar em um
treinamento excessivamente lento. Ajustar a taxa de aprendizado € crucial para a eficiéncia e

eficacia do treinamento de modelos (Kingma & Ba, 2014).

Camadas Densas: As camadas densas (ou totalmente conectadas) sdo responsaveis
por combinar e interpretar as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais. Cada
neurénio em uma camada densa esta conectado a todos os neurdnios da camada anterior, o
que permite modelar relacdes complexas entre as caracteristicas extraidas (LeCun et al.,

2015).
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2.6.2 Modelos de Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) sao uma classe de modelos de aprendizado
profundo que tém se destacado em tarefas de visdo computacional, como classificagdo de
imagens, deteccdo de objetos e segmentacdo semantica. Entre as diversas arquiteturas
propostas, destacam-se as redes Residual (ResNet),Densa (DenseNet), VGG e EfficientNet,
cada uma com suas particularidades e inovagdes que contribuem para o avango do estado da

arte na area.

Figura 3: Ilustracdo da Arquitetura ResNet
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Fonte: Kouidri, A. (2023). Understanding ResNet: A Milestone in Deep Learning and Image Recognition.

Disponivel em: https://www.ikomia.ai/blog/mastering-resnet-deep-learning-image-recognition . Acesso em: 24
set. 2024.

ResNet, ou Rede Residual, ¢ uma arquitetura desenvolvida para permitir que redes
muito profundas sejam treinadas de maneira eficaz. A principal inovagdo dessa arquitetura ¢ a
introducdo dos blocos residuais, que implementam conexdes de atalho entre as camadas da
rede. Essa abordagem possibilita que, em vez de aprender uma fungdo diretamente, a rede
aprenda a diferenca entre a saida desejada e a entrada. Tal estratégia ajuda a mitigar o
problema do desaparecimento do gradiente, facilitando a propagacdo do sinal de erro através
de multiplas camadas. Como resultado, a ResNet consegue alcangar um desempenho elevado
em tarefas complexas, mesmo quando conta com um grande nimero de camadas, tornando-se

uma escolha popular em competi¢des e aplicacdes praticas (He et al., 2016).


https://www.ikomia.ai/blog/mastering-resnet-deep-learning-image-recognition
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Figura 4: Arquitetura de uma Rede Densa

Fonte: Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., & Weinberger, K. Q. (2017). Densely Connected Convolutional
Networks. In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).

DenseNet, ou Rede Densa, ¢ uma arquitetura que se caracteriza por sua conectividade
forte entre as camadas. Ao contrario das arquiteturas tradicionais, onde cada camada se
conecta apenas a proxima, na DenseNet cada camada estd conectada a todas as camadas
anteriores. Essa estrutura densa permite uma reutilizagdo mais eficaz de caracteristicas e um
fluxo continuo de informagdes ao longo da rede. Além disso, as conexdes densas facilitam a
passagem de gradientes durante o treinamento, tornando a rede mais eficiente e reduzindo o
risco de overfitting. Esse design ndo s6 melhora o desempenho em tarefas de classificacdo,

mas também promove uma maior eficiéncia computacional (Huang et al., 2017).

Figura 5: Arquitetura VGG-16
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A arquitetura VGG ¢ amplamente reconhecida por sua simplicidade e profundidade.
Composta principalmente por camadas convolucionais de 3x3 e camadas de pooling, a VGG ¢
projetada para ser profunda, permitindo a captura de detalhes sutis em imagens. A
simplicidade de seu design, em conjunto com a profundidade da rede, torna a VGG uma
escolha popular em diversas aplicagdes de visdo computacional. Entretanto, apesar de seu
desempenho excepcional, a VGG pode ser computacionalmente cara, devido ao grande

numero de parametros que contém (Simonyan & Zisserman, 2014).

Figura 6: Ilustragdo do Escalonamento Composto da EfficientNet

EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks
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Fonte: Adaptado de Tan, M., & Le, Q. V. (2019). EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional
Neural Networks. In Proceedings of the 36th International Conference on Machine Learning (ICML).

EfficientNet, ou Rede Eficiente, introduz uma abordagem metddica para o
escalonamento de modelos, visando otimizar a acurdcia e a eficiéncia simultaneamente. A
inovacdo central da arquitetura é o escalonamento composto, um principio que utiliza um
coeficiente fixo para escalar de forma uniforme e equilibrada as trés dimensodes da rede: a
profundidade (nimero de camadas), a largura (nimero de filtros por camada) e a resolugao da
imagem de entrada. Essa técnica parte da premissa de que essas dimensdes ndo sdo
independentes e que seu escalonamento balanceado ¢ crucial para um melhor desempenho.
Como resultado, a EfficientNet atinge um estado da arte superior com um custo
computacional e um nimero de parametros muito menores em comparagao com outras redes,
tornando-se uma escolha ideal para aplicagdes com recursos computacionais limitados (Tan &

Le, 2019).
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Essas arquiteturas demonstram a evolugdo das redes neurais convolucionais € suas
contribui¢cdes significativas para o campo da visdo computacional, evidenciando a
importancia de inovagdes estruturais para o desempenho e eficiéncia dos modelos de

aprendizado profundo.
2.6.4 Vision Transformer (ViT)

O Vision Transformer, ou ViT, representa uma mudanca de paradigma na visao
computacional ao aplicar a arquitetura Transformer, originalmente desenvolvida para tarefas
de processamento de linguagem natural (PLN), diretamente a imagens. Diferente das CNNs
que processam a imagem pixel a pixel através de convolugdes, o ViT divide a imagem de

entrada em uma sequéncia de patches (pequenos recortes) de tamanho fixo.

Figura 7: Arquitetura do Vision Transformer (ViT)
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Fonte: Adaptado de Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., et al. (2021). 4n
Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at Scale. In Proceedings of the International

Conference on Learning Representations (ICLR).

Cada patch ¢ achatado e transformado em um vetor através de uma projecao linear.
Para que o modelo entenda a organizagdo espacial, informagdes de posi¢ao sao adicionadas a
esses vetores, € a sequéncia resultante ¢ entdo alimentada em um codificador Transformer
padrao. O mecanismo de autoatencao (self-attention) do Transformer permite ao modelo pesar

a importancia de cada patch em relacdo a todos os outros, capturando relagdes globais e
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contextos de longa distancia na imagem desde as primeiras camadas. Essa abordagem
demonstrou um desempenho excepcional, desafiando a dominancia das convolucdes e
superando CNNs em tarefas de classificagdo de imagens quando pré-treinada em larga escala

(Dosovitskiy et al., 2021).

2.6.5 Técnicas de Pré-processamento de Imagens

O pré-processamento de imagens ¢ um passo fundamental na andlise de imagens
médicas, especialmente na deteccdo de cancer de pele. Este processo visa melhorar a
qualidade das imagens, facilitando a identificacdo de caracteristicas relevantes para a
classificacdo e diagnostico. Diversas técnicas t€ém sido desenvolvidas para otimizar essa fase,
cada uma abordando desafios especificos enfrentados na analise de imagens. A seguir, sao
discutidas algumas das principais técnicas de pré-processamento e suas contribui¢cdes para a
analise de imagens médicas.

Uma das técnicas amplamente utilizadas ¢ o DullRazor, que tem como objetivo a
remogao de artefatos indesejados, como pelos, que podem interferir na analise das imagens.
Ao melhorar o contraste e normalizar as imagens, essa técnica contribui para uma analise
mais precisa. Lee et al. (1997) exploraram essa abordagem, apresentando o DullRazor como
uma solucdo eficaz para a remocdo de pelos em imagens médicas, melhorando assim a
qualidade da analise subsequente (Lee, T., Ng, V., Gallagher, R., Coldman, A., & McLean, D.,
1997).

Outra técnica significativa ¢ a Transformagdo Black Hat, que ¢ utilizada para realcar
caracteristicas escuras em imagens. Esta abordagem ¢ particularmente 1til na detecg¢do de
lesdes cutaneas, pois permite destacar areas de interesse que poderiam passar despercebidas.
Hoshyar et al. (2014) discutem a relevancia dessa técnica em seu trabalho, onde comparam
varias técnicas de pré-processamento em sistemas de detec¢do de cancer de pele, ressaltando a
eficacia da transformagdo Black Hat para enfatizar caracteristicas relevantes (Hoshyar, A.N.,
Al-Jumaily, A., & Hoshyar, A.N., 2014).

A binarizacdo das imagens também desempenha um papel importante, permitindo
destacar caracteristicas especificas e simplificando a andlise. Essa técnica ¢ essencial para
facilitar a detec¢do de anomalias nas imagens. Khouloud et al. (2021) exploram essa técnica
em seu artigo, no qual apresentam a utilizacdo de uma rede W-net e uma rede residual de
inception para a segmentacdo e classificacdo de lesdes cutineas, destacando como a
binariza¢do ajuda na simplificacdo do processo de andlise (Khouloud, S., Ahlem, M., Fadel,

T., & Amel, S., 2021).
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Além disso, a normalizagdo dos valores dos pixels ¢ uma pratica fundamental que
melhora a consisténcia dos dados, um aspecto crucial para o treinamento de modelos de
aprendizado de maquina. Goodfellow et al. (2016) abordam a importancia da normalizagao
em seu livro "Deep Learning", enfatizando como essa técnica contribui para a eficiéncia e
eficacia dos modelos desenvolvidos para analise de imagens (Goodfellow, 1., Bengio, Y., &
Courville, A., 2016).

Essas técnicas de pré-processamento nao apenas melhoram a qualidade das imagens,
mas também aumentam a precisdo dos modelos de aprendizado de méquina aplicados a
detec¢do de cancer de pele. A implementacdo adequada dessas abordagens pode resultar em

diagndsticos mais precisos e, consequentemente, em melhores desfechos para os pacientes.

2.6.5 Augmentacio de Dados

A augmentacdo de dados ¢ uma técnica essencial para aumentar a diversidade dos
dados de treinamento e melhorar a robustez dos modelos. Entre as técnicas comuns de
augmentacdo, o crop (ou recorte) envolve cortar uma parte da imagem para criar variagoes.
Essa técnica ajuda o modelo a aprender a reconhecer padrdes em diferentes partes da imagem
e a lidar com variagdes na localizacdo das caracteristicas (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Outra técnica ¢ a rotagdo, que envolve girar as imagens em angulos variados,
permitindo que o modelo aprenda a reconhecer objetos independentemente da orientagao. Isso
aumenta a capacidade do modelo de generalizar para novas orientagdes e posi¢oes (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

O flipping (ou espelhamento) das imagens, tanto horizontal quanto verticalmente,
também ¢ uma técnica que ajuda o modelo a aprender simetrias e padrdes invariantes,
melhorando a capacidade de reconhecimento em diferentes configuragdes (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

Além disso, a variacdo nas caracteristicas de cor, como brilho, contraste ¢ saturagao,
conhecida como color jitter, contribui para a criagdo de imagens mais diversificadas e pode
melhorar a robustez do modelo ao lidar com diferentes condi¢des de iluminagao (Shorten &

Khoshgoftaar, 2019).
2.6.6 Otimizadores e Estratégias Avancadas de Treinamento

O treinamento de modelos de aprendizado de maquina ¢ um processo complexo que
visa ajustar os pesos do modelo para minimizar uma fun¢do de perda. A eficdcia desse

processo depende de uma robusta estratégia de otimizagao.
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2.6.6.1 Fundamentos dos Otimizadores

Os otimizadores desempenham um papel fundamental no treinamento, e a escolha do
algoritmo adequado pode ter um impacto significativo na convergéncia e na performance do
modelo. Diversos otimizadores sao utilizados em praticas de aprendizado profundo. O
Stochastic Gradient Descent (SGD) ¢ um dos mais bésicos e amplamente utilizados,
caracterizado pela atualizagdo dos pesos com base em uma amostra aleatdria de dados. Sua
simplicidade e eficacia o tornam uma escolha popular, no entanto, a sua sensibilidade a taxa
de aprendizado requer um ajuste cuidadoso, pois uma taxa inadequada pode resultar em uma
convergéncia lenta ou em oscilacdes durante o treinamento (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016).

Outro otimizador amplamente utilizado ¢ o Adam (Adaptive Moment Estimation), que
combina as vantagens de dois outros algoritmos populares: o AdaGrad e o RMSProp. O
Adam ajusta a taxa de aprendizado para cada parametro, utilizando estimativas de momentos
de primeiro e segundo ordens. Essa abordagem permite uma adaptacdo mais eficiente as
variagoes dos dados, tornando o Adam um dos otimizadores mais utilizados em aplicagdes de
aprendizado profundo devido a sua robustez e eficiéncia (Kingma & Ba, 2014).

Além disso, o RMSProp ¢ projetado para ajustar a taxa de aprendizado de forma
adaptativa, com base na média movel dos quadrados dos gradientes. Essa caracteristica ¢
particularmente util para lidar com problemas de gradientes explosivos ou desaparecendo, que
podem ocorrer em redes neurais profundas, ajudando a estabilizar o treinamento (Hinton,

2012).
2.6.6.2 Técnicas Complementares de Otimizagao e Treinamento

Além da escolha de um otimizador base, estratégias modernas de treinamento
empregam um conjunto de técnicas complementares para refinar o processo de aprendizado,
acelerar a convergéncia e otimizar o uso de recursos computacionais.

A Funcdo de Perda (Loss Function) € o pilar que guia a otimizacdo, quantificando o
erro entre as previsdes do modelo e os rotulos verdadeiros. O objetivo do otimizador €
encontrar oS parametros que minimizam o valor desta funcdo, cuja escolha depende
diretamente da tarefa (e.g., Entropia Cruzada para classificacdo) (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016).

Para aprimorar otimizadores como o Adam, surgiram variantes como o Rectified

Adam (RAdam). Este algoritmo aborda a instabilidade do Adam no inicio do treinamento,



33

que ocorre devido a alta varidncia do momento adaptativo. O RAdam introduz um termo de
retificagdo que efetivamente "aquece" o otimizador, resultando em um processo de
treinamento mais estavel e robusto (Liu et al., 2019).

Adicionalmente, o Agendamento da Taxa de Aprendizado (Learning Rate Scheduling)
¢ uma técnica para ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado durante o treinamento.
Politicas como a One-Cycle Policy variam a taxa de aprendizado de um valor baixo a um
maximo e de volta a um valor baixo ao longo das épocas. Esta abordagem demonstrou
acelerar a convergéncia e atuar como uma forma de regularizagdo, ajudando o modelo a
encontrar minimos mais generalizaveis na paisagem de perda (Smith, 2018).

Finalmente, para otimizar a eficiéncia computacional, o Treinamento com Precisdo
Mista Automadtica (AMP) ¢ empregado. Esta técnica utiliza formatos numéricos de meia
precisao (float 16), mais rapidos, para operagdes intensivas, enquanto mantém a precisao total
(float 32) para operagdes criticas. Para evitar o problema de desaparecimento de gradientes
(gradient underflow) em float 16, a técnica de loss scaling ¢ aplicada, garantindo a
estabilidade numérica e permitindo ganhos de velocidade significativos com redugdo no
consumo de memoria da GPU (Micikevicius et al., 2017).

Em conclusdo, a escolha de um otimizador apropriado € crucial para o sucesso do
treinamento de modelos de aprendizado de méquina. A utilizagcdo de técnicas adequadas de
otimizacdo pode acelerar a convergéncia do modelo e melhorar sua performance,

contribuindo para a eficacia em tarefas complexas, como a analise de imagens médicas.

3 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho foi estruturada para desenvolver um sistema de deteccao
e classificacdo de cancer de pele utilizando tanto Convolutional Neural Networks (CNN)
quanto Vision Transformer (ViT), com o objetivo de distinguir entre lesdes benignas,
pré-cancerosas ¢ malignas em imagens dermatologicas. O processo foi cuidadosamente
dividido em fases, incluindo a coleta de dados, pré-processamento de imagens, arquitetura dos
modelos, treinamento e avalia¢do, a fim de garantir a maior eficiéncia e precisdo possivel no

diagnostico automatizado.

3.1 COLETA E PREPARACAO DE DADOS
Para este estudo, a base de dados International Skin Imaging Collaboration 2019
(ISIC 2019) foi obtida diretamente do repositdrio oficial da competi¢ao ISIC por meio de um

processo automatizado. Esse processo consistiu no download dos arquivos contendo as
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imagens de treinamento e teste, os respectivos arquivos de ground truth (rotulos) e os
metadados relacionados a tarefa de classificacao de lesdes cutaneas.

Foram obtidas imagens de entrada para treinamento e teste, que estavam armazenadas
em arquivos compactados no formato ZIP. Além disso, foram adquiridos arquivos no formato
CSV contendo as anotagdes de classes (ground truth) correspondentes a essas imagens.
Também foram incluidos arquivos CSV com os metadados das imagens, os quais trazem
informacdes clinicas e demograficas relevantes para o estudo.

Esse procedimento automatizado assegurou a padronizacdo e a confiabilidade dos

dados utilizados no desenvolvimento e avaliagao dos modelos.

3.1.1 Divisao das Imagens: Lesoes Benignas e Malignas

A divisao das imagens foi uma etapa crucial para o sucesso do modelo. As imagens
foram separadas em duas classes principais para a tarefa de classificagdo bindria: lesdes
benignas e lesdes malignas.

A classe de lesdes benignas foi composta por diagnosticos que nao apresentam risco
imediato de malignidade. Especificamente, esta classe incluiu: Nevos Melanociticos, os
diferentes tipos de Queratose Benigna (Lentigo Solar, Queratose Seborreica e Queratose tipo
Liquen Plano), Dermatofibromas e Lesdes Vasculares.

Por sua vez, a classe de lesdes malignas agrupou os diagndsticos de alto risco. Esta
classe abrangeu o Melanoma, o Carcinoma de Células Basais e o Carcinoma de Células
Escamosas, que possuem um alto potencial de disseminac¢do e requerem atencdo especial
(SILVA; OLIVEIRA, 2020). Adicionalmente, as lesdes pré-cancerosas, como a Queratose
Actinica, foram incluidas nesta mesma classe, devido ao seu risco de evoluirem para cancer se
ndo tratadas.

A maioria dos datasets disponiveis para deteccdo de lesdes apresenta uma
predominancia significativa da classe benigna em relagdo a maligna. Essa desproporg¢do pode
levar a um viés no modelo, que tenderia a classificar erroneamente as lesdes malignas por
favorecer a classe majoritaria. No conjunto de dados original, essa disparidade era evidente:
19.341 imagens de lesdes benignas contra 12.181 de lesdes malignas, representando uma
propor¢cdo de aproximadamente 63,7% para a classe majoritiria e apenas 36,3% para a
minoritaria.

Para evitar que o modelo fosse enviesado e garantir uma maior sensibilidade na
identificacdo das lesdes malignas, que possuem maior relevancia clinica, aplicamos técnicas

de balanceamento de classes. Especificamente, optamos pela subamostragem (undersampling)
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da classe majoritaria, que consistiu em reduzir aleatoriamente o numero de amostras benignas
para igualar a quantidade de imagens da classe maligna. Essa abordagem resultou em um
novo dataset balanceado, com 24.362 imagens, distribuidas igualmente entre as duas classes,
com 12.181 imagens para cada uma.

A partir deste dataset balanceado, realizamos a divisdo em subconjuntos de treino,
validacdo e teste, respeitando as propor¢des de 80%, 10% e 10%, respectivamente. Além
disso, garantimos a manuten¢do do balanceamento das classes em todos esses subconjuntos,
assegurando que o modelo fosse treinado e avaliado de forma justa e eficiente, minimizando o

risco de viés preditivo (PEREIRA, 2023).

3.2 CRIACAO DOS DATASETS

A preparacdo dos dados ¢ uma etapa fundamental em qualquer projeto de aprendizado
de maquina, sendo crucial para garantir a qualidade e a consisténcia das amostras que
alimentardo o modelo. Neste trabalho, foi desenvolvido um pipeline de pré-processamento
para transformar o conjunto de imagens brutas em datasets otimizados para a tarefa de
classificagdo de lesdes de pele. Este processo resultou na criagdo de trés conjuntos de dados
distintos, cada um representando um nivel diferente de transformagao, permitindo uma anélise
comparativa do impacto de cada etapa no desempenho do modelo.

O primeiro conjunto de dados gerado teve como objetivo principal a padronizagdo do
tamanho das imagens, preservando, no entanto, a propor¢do original de cada uma. Para isso,
cada imagem foi redimensionada de forma que sua maior dimensdo fosse ajustada para um
tamanho maximo de 256 pixels, com a outra dimensdo recalculada proporcionalmente. Este
dataset, que mantém a forma original da lesdo, serve como uma base de comparagdo para
avaliar o efeito de transformacdes geométricas mais complexas.

O segundo dataset foi criado para atender aos requisitos da maioria das arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que exigem imagens de entrada com dimensdes fixas
e quadradas. A metodologia para gerar este conjunto envolveu um processo de duas etapas:
primeiro, um corte central foi aplicado para extrair a maior area quadrada possivel do centro
geométrico da imagem; subsequentemente, a imagem quadrada resultante foi redimensionada
para as dimensdes alvo de 256x256 pixels, utilizando a interpolacdo Lanczos para preservar a
qualidade dos detalhes.

Finalmente, o terceiro e mais processado dataset foi desenvolvido com o objetivo de
fornecer ao modelo imagens nao apenas padronizadas, mas também livres de artefatos visuais,

como pelos, que poderiam interferir no processo de aprendizado. Sua criagdo combinou a
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remog¢do de artefatos com a padronizacdo geométrica. Como primeira etapa, cada imagem
original foi processada pelo algoritmo DullRazor, que envolve a conversdo para escala de
cinza, a aplicacdo da transformada morfoldgica Black-Hat para realgar os pelos, a criagao de
uma mascara bindria e o uso de um algoritmo de inpainting para reconstruir as areas ocluidas.
Ap0s esta etapa de limpeza, a imagem resultante foi submetida a0 mesmo processo de corte
central e redimensionamento, resultando em um conjunto de imagens de 256x256 pixels,
padronizadas e limpas. A geragcdo destes trés conjuntos de dados distintos estabelece,
portanto, uma base solida para a anélise experimental, permitindo avaliar de forma controlada
como cada nivel de pré-processamento impacta a performance final do modelo de

classificagao.
3.3 BALANCEAMENTO DO DATASET

O conjunto de dados original combinado, composto por 33.569 amostras, apresentava
um desequilibrio notavel entre as classes. Conforme exibido na primeira tabela ("Resumo das
Distribui¢des dos Datasets"), havia uma predominancia de amostras benignas (19.341, ou

57,6%) em comparagdo com as malignas (12.181, ou 36,3%).

Tabela 1: Detalhamento da contagem de amostras por classe antes e apds o balanceamento.

Detalhamento da Contagem por Classe e Malignidade

Classe Contagem Contagem Contagem Contagem Contagem Malignidade
Original Balanceada Treino Validacao Teste
MEL 5.849 5.849 4.679 H&5 H85 Maligno
NV 15.370 0.727 T.781 973 a73 Benigno
BCC 1.208 1.208 3.438 130 130 Maligno
AK 1.241 1.241 993 124 124 Maligno
BKL 3.284 2.030 1.624 203 203 Benigno
DF 330 207 166 21 20 Benigno
VASC 357 217 174 21 22 Benigno
SCC 793 793 G634 79 80 Maligno

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Para tratar esse desequilibrio, a principal estratégia adotada foi a subamostragem
(undersampling) da classe majoritaria (benigna). O numero de amostras benignas foi
reduzido de 19.341 para 12.181, igualando-se a quantidade de amostras malignas. Isso
resultou em um dataset "Balanceado Combinado" com um total de 24.362 amostras,

perfeitamente equilibrado com 50% para cada classe.
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Tabela 2: Resumo da distribuicao dos datasets (Original vs. Balanceado).

Resumo das Distribuicoes dos Datasets

Dataset Total de Amostras Amostras Proporgao Proporcao
Amostras Malignas Benignas Maligna Benigna
Original Combinado 33.569 12.181 19.341 0,363 0576
Balanceado Combinado 24.362 12,181 12.181 0,500 0.500
Split Treino 19.489 09.744 9.745 0,500 0.500
Split Validacao 2,436 1.218 1.218 0,500 0.500
Split Teste 2.437 1.219 1.218 0,500 0.500

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A segunda tabela ("Detalhamento da Contagem por Classe") evidencia essa redugao,
mostrando que classes como NV (Nevo) e BKL (Ceratose seborreica) tiveram seu nimero de
amostras diminuido. Este conjunto de dados balanceado foi entdo dividido nas particdes de

treino, validacdo e teste para o desenvolvimento do modelo.

3.4 METODOLOGIA DETALHADA DE PRE-PROCESSAMENTO E ESTRUTURACAO
DE DADOS

Nesta secdo, ¢ apresentado o fluxo metodologico completo para o pré-processamento
das imagens dermatoscopicas. O objetivo central deste pipeline ¢ transformar imagens brutas,
com variagcdes de enquadramento, resolucdo e artefatos, em um conjunto de dados
padronizado, limpo e otimizado para o treinamento e a avaliagdo de um modelo de

classificagdo baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNNs).

O fluxograma apresentado na Figura 8 ilustra a estratégia geral adotada, desde a coleta
inicial das imagens até a criagdo de diferentes datasets para analise comparativa. As segdes a
seguir detalham especificamente o pipeline principal utilizado neste estudo, que culmina na

geracdo de um dataset com normaliza¢do geométrica e remog¢ao de artefatos.
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Figura 8: Fluxograma do pipeline de pré-processamento e criagcao dos datasets. O diagrama

ilustra as etapas desde a coleta das imagens brutas, passando pelo undersampling do dataset e

seguindo para a criacao de conjuntos de dados distintos baseados em diferentes técnicas de

pré-processamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.3.1 Normalizacio Geométrica e Foco na Regido de Interesse (ROI)

A primeira fase do pipeline concentrou-se na normalizagdo geométrica, uma etapa crucial

para garantir que o modelo de deep learning recebesse entradas com dimensdes e



39

enquadramento consistentes. O processo iniciou-se com um recorte central para padronizar a
proporcao das imagens. Para cada amostra, a menor de suas dimensdes, seja altura ou largura,
foi utilizada para definir o lado de um quadrado de recorte, extraindo assim a por¢ao central
da imagem em uma propor¢do de 1:1. Esta técnica assegura que a lesdo, geralmente
localizada no centro, seja maximizada. Em seguida, para ampliar a Regido de Interesse (ROI)
e descartar anéis de pele saudavel periféricos, foi aplicado um zoom digital com um fator de
1,5x. Este procedimento foi implementado como um segundo recorte sobre a imagem ja
quadrada, focando ainda mais na lesdo. Por fim, todas as imagens foram redimensionadas
para uma resolucdo padrdo de 256x256 pixels. Para esta etapa de redimensionamento, foi
empregado o algoritmo de interpolagdo Lanczos-4, uma escolha deliberada devido a sua

capacidade superior de preservar detalhes finos e a nitidez das bordas.
3.3.2 Remocao de Artefatos com o Algoritmo DullRazor (Abordagem Conservadora)

Superada a padronizagdo geométrica, o pipeline prosseguiu para a fase de remocdo de
artefatos, com especial atencao a eliminagdo de pelos, que constituem um ruido visual capaz
de ser erroneamente interpretado pelo modelo. Para essa tarefa, foi implementada uma
abordagem conservadora do algoritmo DullRazor. O processo teve inicio com a conversao da
imagem colorida para escala de cinza. Subsequentemente, para realcar essas estruturas finas,
aplicou-se uma operagdo morfologica de black-hat, utilizando um kernel eliptico com
dimensdes de 9x9 pixels. A méscara de pelos resultante foi entdo suavizada com um filtro
Gaussiano de kernel 3x3 para reduzir ruidos. A partir dai, uma mascara binaria foi gerada por
meio de uma operagdo de limiarizagdo com um valor fixo de 15. Para evitar a remog¢ao
acidental de estruturas maiores, todos os componentes na mascara cuja area excedia 5% da
area total da imagem foram descartados. Na etapa final, as areas identificadas como pelos
foram preenchidas na imagem colorida original utilizando o algoritmo de inpainting baseado
no Método de Marcha Répida (Fast Marching Method), com um raio de vizinhanga de 2

pixels para propagar de forma realista a textura da pele circundante.

A eficicia visual das etapas de normalizacdo geométrica e remog¢ao de artefatos ¢
demonstrada na Figura 9, que compara as imagens antes e depois do processamento para um

caso benigno e um maligno.
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Figura 10: Demonstracdo visual do pipeline de pré-processamento.

Center Cropped DullRazor V4 +
256x256 Conservador
Ex.1: Original Quadrado Pelos Removidos

NV
Benigno

Center Cropped DullRazor Va+
2560256 Conservador
Quadrado Pelos Removidos

Ex.2: Original
SCC
Maligno

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A primeira linha (Ex.1) mostra um nevo benigno e a segunda linha (Ex.2) um
carcinoma espinocelular maligno. Da esquerda para a direita: a imagem original; a imagem
apos o recorte central e redimensionamento para 256x256 pixels; e a imagem final apos a

aplicagcdo do DullRazor para remogao de pelos.
3.3.3 Estruturacio e Armazenamento Final dos Dados

Ao final deste pipeline de processamento, as imagens limpas e normalizadas foram
estruturadas para um armazenamento eficiente. Os dados foram salvos no formato Pytoch
Tensor, o sistema de serializacdo de tensores nativo do PyTorch. Cada arquivo consiste em um
objeto que encapsula ndo apenas o tensor da imagem processada (de dimensdes 256x256x3),
mas também seus metadados essenciais. Essas informagdes associadas incluiam um
identificador unico, o diagndstico da lesdo e a classe bindria correspondente (benigno ou
maligno). Este método de armazenamento, que une os dados de entrada e seus rétulos em um
unico arquivo, otimiza significativamente o processo de carregamento de dados durante a fase
de treinamento do modelo, pois elimina a necessidade de executar repetidamente as operagdes

de pré-processamento.
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3.4 ARQUITETURAS UTILIZADAS

As arquiteturas de redes neurais convolucionais desempenham um papel fundamental
na andlise e classificacdo de imagens médicas, especialmente no diagndstico de lesdes
dermatoldgicas. Neste estudo, foram selecionadas arquiteturas amplamente reconhecidas por
seu desempenho: DenseNetl21, DenseNet169, DenseNet201, ResNet50, ResNet50V2,
ResNet101V2, VGG-16, EfficientNetB7 e Vision Transformer (ViT). Cada uma dessas redes
possui caracteristicas estruturais especificas que as tornam adequadas para a tarefa de
classificagdo de lesdes cutaneas, contribuindo de maneira significativa para a precisdo e

robustez do sistema de diagnostico automatizado.
3.4.1 DenseNet121, DenseNet169 e DenseNet201

As fundacdes deste estudo sdo construidas sobre as arquiteturas da familia DenseNet
(Densely Connected Convolutional Networks). Propostos por Huang et al. (2017), esses
modelos sdo definidos por um inovador padrdo de conectividade densa, onde cada camada
convolucional dentro de um bloco recebe como entrada os mapas de caracteristicas de todas
as camadas anteriores. Essa abordagem maximiza a reutilizagdo de caracteristicas, o que, por
sua vez, aprimora o fluxo de gradiente através da rede e combate o problema do gradiente
desaparecido (vanishing gradient), um desafio comum em redes profundas. Tal eficiéncia
torna a DenseNet uma escolha robusta para tarefas que exigem a detec¢do de padrdes finos,

como na analise de imagens dermatologicas.

Para este trabalho, foram empregados trés modelos especificos — DenseNet121,
DenseNet169 ¢ DenseNet201. A principal diferenca entre eles reside na profundidade, um
fator que determina diretamente a capacidade de representacdo do modelo. A DenseNet121,
com 121 camadas, oferece uma solucdo mais leve e computacionalmente eficiente. A
DenseNet169, com 169 camadas, apresenta uma capacidade intermediaria para capturar
padrdoes mais intrincados. Por fim, a DenseNet201, a mais profunda das trés com 201
camadas, ¢ projetada para cenarios de alta complexidade que demandam o méximo poder de

representacao.

A selecao de modelos com profundidades distintas visa permitir uma analise criteriosa
do impacto da complexidade da arquitetura no desempenho da tarefa de [mencione sua tarefa
aqui]. E importante notar que todos os modelos foram pré-treinados no conhecido dataset

ImageNet e suas implementagdes padrao incorporam técnicas cruciais para a estabilizacao do
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treinamento, como a normalizacdo em lote (Batch Normalization), a regularizagdo com
Dropout e a otimizagao através do algoritmo SGD com Momentum (PAPERS WITH CODE,
2024).

3.4.2 ResNet50v2,ResNet101v2

Para complementar a andlise, foram selecionadas as arquiteturas da familia ResNet
(Redes Neurais Residuais), especificamente os modelos ResNet50v2 ¢ ResNet101v2. A
ResNet foi uma arquitetura pioneira na mitigagdo do problema do desaparecimento de
gradiente em redes muito profundas através do uso de "conexdes de atalho" ou conexdes
residuais (residual connections). Essas conexdes permitem que o gradiente flua mais
livremente através das camadas, possibilitando o treinamento eficaz de redes com centenas ou

até milhares de camadas.

A versao 2 (v2) da ResNet, utilizada neste trabalho, introduz uma melhoria chave no
caminho do bloco residual. A normalizagdo em lote (Batch Normalization) ¢ a fungdo de
ativacao (ReLU) sdo aplicadas antes da camada de convolugdo (pré-ativagao), em vez de
depois. Essa reorganizagdo, proposta por He et al. (2016), otimiza o fluxo de informacdes e
resulta em uma regularizacdo mais forte, levando a um treinamento mais estavel e a um

melhor desempenho de generalizacao.

Os modelos especificos selecionados permitem comparar o efeito da profundidade
dentro desta arquitetura. O ResNet50v2, com 50 camadas, ¢ um modelo amplamente utilizado
que oferece um excelente equilibrio entre profundidade e eficiéncia computacional, enquanto
o ResNet101v2, com 101 camadas, oferece uma capacidade de representacdo
significativamente maior, sendo capaz de aprender caracteristicas mais complexas e

hierarquicas dos dados.

No contexto da classificagao de lesdes de pele, as conexdes residuais sao cruciais, pois
facilitam a captura de detalhes finos e texturas sutis, preservando informag¢des importantes
que poderiam ser perdidas em redes muito profundas. A comparacdo entre ResNet50v2 e
ResNet101v2 permitira avaliar como a profundidade adicional impacta a capacidade do

modelo de distinguir entre lesdes benignas e malignas (PAPERS WITH CODE, 2024b).
3.4.3 VGG-16

A VGG-16 ¢ uma arquitetura mais antiga, mas ainda amplamente utilizada em tarefas
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de classificagdo de imagens. Sua estrutura simples, baseada em maultiplas camadas
convolucionais empilhadas seguidas por camadas totalmente conectadas, a torna eficiente em

capturar caracteristicas profundas das imagens (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

Embora tenha uma contagem de pardmetros mais alta que modelos mais recentes, ela
continua oferecendo resultados robustos, especialmente quando combinada com técnicas
modernas, como o Transfer Learning. Apesar de sua simplicidade em relacdo as redes
modernas, a VGG-16 demonstrou ser eficaz na tarefa de classificagdo de imagens de pele,
extraindo caracteristicas importantes de forma detalhada e robusta (PAPERS WITH CODE,
2024c).

3.4.4 Vision Transformer (ViT)

Como uma abordagem distinta das Redes Neurais Convolucionais (CNNs), este
estudo também emprega a arquitetura Vision Transformer (ViT). Proposta por Dosovitskiy
et al. (2020), a ViT adapta a arquitetura Transformer, originalmente bem-sucedida no
Processamento de Linguagem Natural (PLN), para tarefas de visdo computacional. O modelo
opera dividindo uma imagem de entrada em uma sequéncia de "patches" (recortes) de
tamanho fixo. Cada patch ¢ entdo linearmente projetado em um vetor (embedding), e a
informagao posicional de cada patch ¢ adicionada a este vetor para que o modelo retenha a

estrutura espacial da imagem.

A sequéncia resultante de vetores € entdo processada por um codificador Transformer
padrao. A principal vantagem deste método ¢ o mecanismo de autoatencao (self-attention),
que permite ao ViT ponderar a importancia de cada patch em relacdo a todos os outros
patches da imagem, capturando dependéncias de longo alcance e um contexto global.
Diferente das CNNSs, que possuem campos receptivos locais, o ViT pode, teoricamente,

modelar relagdes entre pixels muito distantes.

Na analise de lesdes de pele, essa capacidade de capturar o contexto global ¢ de
grande interesse. Ela permite que o modelo avalie a lesio como um todo, considerando
caracteristicas como a simetria geral, as bordas e as variagdes de cor em toda a sua extensao, o

que pode levar a uma capacidade de distingao mais robusta.

3.4.5 EfficientNet-B7

A familia de modelos EfficientNet foi desenvolvida para resolver um desafio central
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no design de redes neurais: como escalar modelos de forma eficiente para obter maior
acuracia. Proposta por Tan e Le (2019), a inovacao central da EfficientNet ¢ o método de
escalonamento composto (compound scaling). Em vez de aumentar arbitrariamente apenas
uma das dimensdes da rede (profundidade, largura ou resolucdo da imagem), o escalonamento
composto utiliza um coeficiente unificado (¢) para escalar as trés dimensdes de forma
balanceada e simultanea.

Essa abordagem garante que, a medida que o modelo se torna maior e mais poderoso,
seus recursos computacionais sejam alocados de maneira 6tima. A partir de uma arquitetura
base (EfficientNet-B0), os autores geraram uma familia de modelos (de B0 a B7). Para este
trabalho, foi selecionado o modelo EfficientNet-B7. Esta é a maior e mais poderosa versao da
familia, projetada para alcangar a mdaxima acuracia, sendo ideal para tarefas onde o
desempenho de classificagdo ¢ o fator critico.

A escolha do EfficientNet-B7 para a tarefa de classificacdo de lesdes de pele se
justifica por sua altissima capacidade de representagdo. Embora exija mais recursos
computacionais em comparacdo com outras arquiteturas, seu design otimizado pelo
escalonamento composto permite que ele atinja um desempenho de ponta (state-of-the-art), o

que ¢ fundamental para uma aplicagdo de diagndstico onde a precisdo ¢ a maior prioridade.
3.5 APLICACAO DO TRANSFER LEARNING

Em todas as arquiteturas utilizadas (DenseNetl21, DenseNetl69, DenseNet201,
ResNet50, ResNet50V2, ResNetl01V2, VGG-16, EfficientNetB7 e Vision Transformer
(ViT)), foi aplicada a técnica de Transfer Learning para aproveitar os pesos pré-treinados em
grandes datasets, como o ImageNet. Esta abordagem ndo apenas acelerou o processo de
treinamento, mas também permitiu que o modelo iniciasse a partir de uma base ja otimizada
para reconhecer padrdes visuais comuns (YOSINSKI et al., 2014). Ao transferir esse
conhecimento prévio, as redes foram ajustadas especificamente para a tarefa de detecc¢do de
cancer de pele, onde camadas mais profundas foram treinadas para refinar o reconhecimento

de caracteristicas especificas de lesdes dermatologicas.
3.6 AJUSTE E COMPARACAO DAS ARQUITETURAS

Cada arquitetura foi treinada utilizando a mesma divisao de dados: 80% das imagens
para treinamento, 10% para validacdo e 10% para teste. Durante o treinamento, os principais

hiperparametros, como taxa de aprendizado, tamanho do batch e nimero de épocas, foram
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ajustados conforme necessario para cada arquitetura. A comparagdo entre elas baseou-se em
diversas métricas de avaliagdo, incluindo acuracia, precisdo, recall, F1-Score ¢ AUC-ROC

(POWERS, 2011).

No processo de ajuste fino, as DenseNets, com sua conexdo densa entre camadas,
demonstraram grande eficiéncia na captura de padrdes complexos, particularmente em casos
de lesdes malignas que exigem uma analise mais profunda (HUANG et al., 2017). A
ResNet50v2 também se destacou por sua capacidade de generalizagdo, evitando o overfitting
e mantendo um equilibrio adequado entre precisao e recall (HE et al., 2016). A VGG-16, por
sua vez, apresentou resultados consistentes, mas com uma leve desvantagem em relagdo as
arquiteturas mais modernas, devido a sua menor profundidade e conectividade (SIMONYAN;

ZISSERMAN, 2014).
3.7 TREINAMENTO DO MODELO

O treinamento do modelo seguiu a divisdo de dados padrdao (80/10/10), sendo
executado por 100 épocas com um tamanho de lote de 64 amostras. Para a otimizacdo dos
pesos, foi empregado o otimizador Radam (Rectified Adam), que oferece maior estabilidade
inicial. A fun¢do de perda utilizada foi a Focal Loss, escolhida por sua eficacia em lidar com o

desbalanceamento de classes, direcionando o foco do modelo para os exemplos mais dificeis

(LIN et al., 2017).

A taxa de aprendizado foi gerenciada dinamicamente pelo agendador OneCycleLR,
que ajusta o valor ao longo do treinamento para promover uma convergéncia mais eficiente
(SMITH, 2018). Para evitar o overfitting, foram aplicadas duas técnicas principais de
regularizacdo. A primeira foi o Dropout, que desativa neuronios aleatoriamente para forgar o

modelo a aprender representacdes mais robustas (SRIVASTAVA et al., 2014).

A segunda técnica foi uma estratégia de salvamento do melhor modelo
(checkpointing). Em vez de interromper o treinamento, o desempenho do modelo no conjunto
de validagdo foi monitorado a cada época. O estado do modelo que apresentou a menor perda
de validacdo foi salvo, garantindo que a versdo mais generalista fosse utilizada para a
avaliacdo final, uma abordagem eficaz para mitigar o superajuste (PRECHELT, 1998). A

combinag¢do dessas técnicas foi essencial para desenvolver um modelo preciso e confidvel.
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3.8 OTIMIZACAO COM RADAM (RECTIFIED ADAM)

A escolha do otimizador Radam se torna mais clara ao comparar suas caracteristicas
com as das alternativas mais comuns. O SGD com Momentum, por exemplo, baseia-se em
uma taxa de aprendizado unica para todos os parametros, a qual adiciona um termo de inércia
para acelerar a convergéncia. Suas principais vantagens sao a leveza computacional e um bom
potencial de generalizacdo, mas suas desvantagens sdo a lentiddo para convergir e uma alta

sensibilidade a escolha da taxa de aprendizado.

Em contrapartida, o Adam utiliza uma abordagem de taxa de aprendizado adaptativa,
calculando um valor individual para cada pardmetro da rede. Isso lhe confere uma notavel
velocidade de convergéncia e robustez na maioria dos cenarios. Contudo, sua principal
desvantagem ¢ a potencial instabilidade no inicio do treinamento, que pode levar o modelo a

convergir para minimos subotimos.

Finalmente, o Radam foi o escolhido por atuar como uma sintese inteligente dos dois.
Ele inicia o treinamento operando de forma similar ao SGD com Momentum e, a medida que
0 processo avanga, transita para o modo adaptativo do Adam. Dessa forma, ele herda a rapida
convergéncia do Adam, mas com a estabilidade inicial do SGD, representando uma solu¢do

mais robusta e confidvel para os desafios deste trabalho.

A combinagao dessas técnicas avancadas de treinamento e regularizagdo foi essencial
para garantir que o modelo fosse capaz de realizar diagnosticos com alto grau de precisao,

confiabilidade e robustez na tarefa de detec¢do de cancer de pele.
3.9 AVALIACAO DO MODELO

A avaliacdo do modelo foi realizada utilizando diversas métricas de classificacdo para
garantir uma analise abrangente de seu desempenho na detec¢ao de lesdes benignas e

malignas. As métricas principais foram:

Acuracia (Accuracy) - mede a proporcdo de previsdes corretas em relagdo ao total de

exemplos. Calculada como (POWERS, 2011):

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Ctext%7BAccuracy%7D%20%3D%20%5Cfrac%7BTP%20%2B%20TN%7D%7BTP%20%2B%20TN%20%2B%20FP%20%2B%20FN%7D%20#0
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Precision (Precisao) - mede a proporcdo de verdadeiros positivos em relagdo ao total de

predicdes positivas. Representa a formula (DAVIS; GOADRICH, 2006).

TP
TP+ FP

Precision =

Recall (Sensibilidade) - mede a capacidade do modelo de identificar corretamente as

instancias positivas (DAVIS; GOADRICH, 2006).

TP

Recall = m—m

F1-Score - combina a precisdo e o recall em uma Unica métrica, calculada como a média

harmoénica de ambos (CHICCO; JURMAN, 2020).

1= 9 Precision x Recall

Precision + Recall

Area Sob a Curva ROC (AUC-ROC) - mede a capacidade do modelo de separar classes,
sendo particularmente util para problemas desbalanceados. Quanto maior o valor da AUC,

melhor a capacidade do modelo de discriminar entre as classes positivas e negativas

(BRADLEY, 1997).
3.9.1 Outras Métricas Usadas

Sensibilidade - focada na detec¢do de lesdes malignas, mede a propor¢do de verdadeiros
positivos (lesdes corretamente identificadas) em relagdo ao total de casos verdadeiramente

malignos (METZ, 1978).

TP

Sensitivity = m—m

Especificidade (Specificity) - mede a capacidade do modelo de identificar corretamente as

lesdes benignas (verdadeiros negativos) (METZ, 1978).

TN

Spemﬁmty = m

Area sob a Curva Parcial (pAUC acima de 80% TPR) — avalia o desempenho do modelo

apenas na regido da curva ROC em que a taxa de verdadeiros positivos (TPR) € superior a


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Ctext%7BPrecision%7D%20%3D%20%5Cfrac%7BTP%7D%7BTP%20%2B%20FP%7D%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Ctext%7BRecall%7D%20%3D%20%5Cfrac%7BTP%7D%7BTP%20%2B%20FN%7D%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20F1%20%3D%202%20%5Ctimes%20%5Cfrac%7B%5Ctext%7BPrecision%7D%20%5Ctimes%20%5Ctext%7BRecall%7D%7D%7B%5Ctext%7BPrecision%7D%20%2B%20%5Ctext%7BRecall%7D%7D%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Ctext%7BSensitivity%7D%20%3D%20%5Cfrac%7BTP%7D%7BTP%20%2B%20FN%7D%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Ctext%7BSpecificity%7D%20%3D%20%5Cfrac%7BTN%7D%7BTN%20%2B%20FP%7D%20#0
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80%, o que ¢ especialmente relevante em cendrios clinicos que exigem alta sensibilidade na
deteccao de lesdes malignas (ISIC Challenge, 2020).

Precisao Média (mAP) - A (mAP, mean Average Precision) ¢ uma métrica amplamente
usada na avaliacdo de modelos de classificacdo e detec¢do de objetos, especialmente em
tarefas de visdo computacional. Ela combina dois conceitos: a precisdo em cada nivel de
confianga e a média dessas precisdes ao longo de varias classes ou diferentes limiares.Uma
alta mAP significa que o modelo mantém boa precisdo em diferentes niveis de confianca (LIN

etal., 2014).
3.10 ARQUITETURA DA APLICACAO
A arquitetura compreende quatro componentes fundamentais interconectados:

Aplicativo Mobile Flutter: Desenvolvido utilizando o framework Flutter para garantir
compatibilidade multiplataforma (iOS e Android), o aplicativo constitui a interface primdaria
para captura e gerenciamento de imagens dermatoldgicas. A escolha do Flutter baseia-se em
sua capacidade de renderizagdo nativa e desempenho otimizado para aplicagdes médicas

(BIORN-HANSEN et al., 2019).

Servidor FastAPI: O backend foi implementado utilizando FastAPI, um framework Python
moderno caracterizado por alta performance e validagdo automatica de dados (RAMIREZ,
2021). Este componente ¢ responsavel pelo processamento de inteligéncia artificial,
gerenciamento de modelos de deep learning e orquestracdo das operacdes de analise de

imagens.

Banco de Dados PostgreSQL: Sistema de gerenciamento de banco de dados relacional
escolhido por sua robustez, conformidade com padrdes SQL e capacidades avangadas de
indexagdo, essenciais para o armazenamento seguro de dados clinicos sensiveis (MOMIJIAN,

2001).

Modelos de Deep Learning: Implementacdo de redes neurais convolucionais (CNNs)
especializadas para segmentagdo e classificagdo de lesdes dermatoldgicas, fundamentadas em

arquiteturas estado-da-arte validadas cientificamente (ESTEVA et al., 2017).
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3.12.1 Processamento de Imagens

O pipeline de processamento implementa uma abordagem multi-modal combinando
técnicas de pré-processamento, segmentagdo automadtica e classificagdo para maximizar a

precisdo diagnostica.
3.12.2 Segmentacio Automatica

A segmentacdo de lesdes dermatoldgicas constitui etapa critica no processo
diagnostico, permitindo a delimitacdo precisa da regido de interesse (ROI) e reduzindo

interferéncias do background (YUAN et al., 2017).

Arquitetura do Modelo: Foi implementada uma rede U-Net modificada, conforme proposto
por Ronneberger et al. (2015), especificamente adaptada para segmentagdo de lesdes
dermatologicas. A arquitetura U-Net foi selecionada devido a sua eficidcia comprovada em
tarefas de segmentacdo médica, apresentando capacidade superior de preservacdo de detalhes

espaciais através de conexdes skip.

Pré-processamento: As imagens de entrada s3o redimensionadas para resolugao padronizada
de 256x256 pixels, seguindo normalizacdo por z-score para estabilizacdo do treinamento
(IOFFE; SZEGEDY, 2015). Esta padronizacdo garante consisténcia no processamento e reduz

variagdes relacionadas as condigdes de captura.

Saida: O modelo produz mascaras bindrias de alta precisdo, delimitando as regides das lesdes
com acuracia superior a 95% em testes de validagcdo, conforme métricas de Dice coefficient e

Intersection over Union (IoU).
3.12.3 Classificacao Multi-Modelo

A estratégia de classificagdo implementa dois modelos DenseNet-201
complementares, baseados na arquitetura proposta por Huang et al. (2017), reconhecida por

sua eficiéncia em tarefas de classificacao de imagens médicas.

Modelo 1 (densenet cropped): Treinado utilizando imagens processadas através de
técnica de corte central (center crop), focalizando na regido central da lesdo. Esta abordagem
reduz ruidos periféricos e concentra o aprendizado nas caracteristicas morfoldgicas centrais da

lesao (PACHECO et al., 2020).
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Modelo 2 (densenet_dullrazor): Implementa pré-processamento através do algoritmo
DullRazor, desenvolvido por Lee et al. (1997) para remog¢ao de artefatos pilosos em imagens
dermatologicas. Este modelo especializa-se em analise de lesdes com presenca significativa

de pelos, comum em regides como bragos e pernas.

4 RESULTADOS

Nesta se¢do, apresentaremos os resultados obtidos a partir da aplicagdo de técnicas de
pré-processamento de imagens e a analise de diferentes conjuntos de dados em modelos de
aprendizado de maquina (GONZALEZ; WOODS, 2018). O objetivo principal ¢ avaliar a
eficacia dessas abordagens na detec¢do e classificacdo de lesdes dermatologicas, com foco em
imagens de cancer de pele (ESTEVA et al., 2017). Os resultados sdo discutidos em detalhes,
incluindo a aplicacdo do filtro Dull Razor, que demonstrou ser uma ferramenta valiosa no
aprimoramento da qualidade das imagens (CELEBI et al., 2015). Além disso, realizamos
comparagoes entre dois conjuntos de dados: um com imagens originais e outro com imagens
modificadas. A analise das métricas de desempenho, como sensibilidade, especificidade e
precisdao, permitirda uma compreensao mais profunda do impacto das técnicas de
pré-processamento e da natureza dos dados na performance dos modelos (TSCHANDL et al.,
2019).

Os proximos subitens abordardo as etapas de pré-processamento das imagens € os
resultados obtidos em cada uma delas, seguidos de uma andlise detalhada das métricas de
desempenho dos modelos treinados com os diferentes conjuntos de dados. Com isso,
esperamos fornecer uma visdo abrangente sobre a importdncia das técnicas de
pré-processamento e a relevancia das caracteristicas dos dados na tarefa de detecg@o de lesdes

malignas (BRINKER et al., 2019).
4.1 APLICACAO DO FILTRO DULL RAZOR

O filtro Dull Razor foi utilizado em nosso processo de pré-processamento de imagens
para melhorar a detec¢do e andlise de lesdes dermatoldgicas. Essa técnica € particularmente
eficaz na realce de detalhes finos e bordas, facilitando a identificagdo de caracteristicas sutis

que podem indicar a presenga de condigdes patoldgicas.
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Figura 11: fluxograma do Dull Razor

#5: 1SIC_0025453
NV

Benigno
Area alterada: 16.3%

Black Hat Filter DullRazor Result

#1: 1SIC_0015561_downsampled
NV

Banigno
Area alterada: 2.6%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A aplicagdo sequencial dessas técnicas, incluindo o Dull Razor, resultou em uma melhoria
significativa na clareza e na defini¢do das imagens de lesdes. A seguir, apresentamos uma

analise qualitativa dos resultados:

Imagem Original - A imagem inicial apresenta desafios em termos de reconhecimento

devido a sua complexidade tonal.

Grayscale - A conversdo para tons de cinza simplifica a andlise, mas ainda pode ocultar

detalhes importantes.

Black Hat Filter - Com a realce das bordas, os contornos da mancha tornam-se mais visiveis,

facilitando a detecc¢ao de irregularidades.

Gaussian Blur - A suavizacdo da imagem ajuda a eliminar ruidos indesejados, permitindo

que a mancha se destaque de forma mais pronunciada.

Binary Mask - A segmentacdo clara da mancha do fundo torna mais facil a identificacdo da

area afetada, essencial para diagnosticos precisos.

Dual Razor - A aplicagdo deste filtro destaca ainda mais os contornos da mancha, permitindo
uma andlise detalhada que ¢ crucial para a avaliagdo médica. O realce de detalhes finos ¢

especialmente Util em casos de lesdes que apresentam caracteristicas sutis.
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A combinagdo dessas etapas de pré-processamento ndo apenas melhora a qualidade visual das
imagens, mas também potencializa a capacidade de modelos de aprendizado de maquina em
realizar diagnosticos mais precisos, aumentando a eficicia das ferramentas de detec¢dao de

cancer de pele.

42 ANALISE E CONTEXTUALIZACAO DOS RESULTADOS PARA O
BALANCEAMENTO DE DADOS

A eficacia de modelos de aprendizado de maquina, especialmente em tarefas de classificacao
de imagens, ¢ frequentemente influenciada pela qualidade e natureza dos dados utilizados
para treinamento. Neste contexto, foi aplicada a técnica de subamostragem (undersampling)
para balancear o conjunto de dados, visando melhorar o desempenho dos modelos na detec¢ao

de lesdes malignas.

Para tratar o desequilibrio, a principal estratégia adotada foi a subamostragem
(undersampling) da classe majoritaria (benigna). O nimero de amostras benignas foi
reduzido de 19.341 para 12.181, igualando-se a quantidade de amostras malignas. Isso
resultou em um dataset "Balanceado Combinado" com um total de 24.362 amostras,

perfeitamente equilibrado com 50% para cada classe.

Esta abordagem ¢ particularmente importante em aplicagdes médicas, onde o

desbalanceamento entre classes.

Tabela 3: Primeira Parte da Comparagao de Desempenho dos Modelos ap6s Balanceamento

por subamostragem

Modelo Acuracia F1-Score AUC AUC@E8) mAP Sensibilidade Especificidade PPV NPV
DenseNet-201 90,60 0,9060 0,9611 0,9363 0,9643 00,9024 0.9097 0.,9091 09030
DenseNet-169 90,48 00,9048 00,9589 10,9315 01,9609 00,8901 0,9195 0,9172 10,8931
ResNet-50v2 a0.11 (,9011 00,9545 0,9272 00,9546 00,8958 00,9064 00,9055 00,8968
ResNet-101v2 80.91 00,8991 00,9520 00,9285 00,9508 0,9032 0,58949 0,80959  0,9023
DenseNet-121 89.62 00,8962 10,9536 0,9232 00,9523 0.8893 0.9031 0.9018 0.8907
VGG-16 88,72 00,8871 0,9478 10,9135 00,9481 0.8745 00,8998 0.83973 08775
ResNet-50v1 88.51 00,8851 00,9482 00,9092 00,9422 0.8786 0.8916 0,83903 0.8801
ViT 87.36 00,8736 10,9387 00,8925 00,9390 0.8614 0,8859 10,8831 0,8646
EfficientNet-BT 86,99 00,8699 10,9395 00,8918 01,9389 0.8507 0,8892 (),53848 10,8561

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A tabela apresenta uma comparagdo entre as métricas de desempenho de diferentes
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modelos de redes neurais convolucionais (CNNs) apos a aplicagdo da técnica de
subamostragem para balanceamento das classes, incluindo as métricas de sensibilidade,

especificidade, precisao e AUC.

DenseNet-201: Apresentou o melhor desempenho geral com acurécia de 90,60% e F1-Score
de 0,9060. Destacou-se pela alta sensibilidade (0,9024) e excelente especificidade (0,9097),
demonstrando um equilibrio superior entre a deteccdo de lesdes malignas e a minimizagao de

falsos positivos. O AUC de 0,9611 e mAP de 0,9643 confirmam sua robustez na classificagao.

DenseNet-169: Obteve o segundo melhor resultado com acuréacia de 90,48% e F1-Score de
0,9048. Apresentou a maior especificidade entre todos os modelos (0,9195), sendo
particularmente eficaz em evitar falsos positivos. A sensibilidade de 0,8901 foi ligeiramente

inferior ao DenseNet-201, mas ainda manteve um desempenho robusto.

ResNet-50v2: Demonstrou desempenho solido com acurdcia de 90,11% e F1-Score de
0,9011. Apresentou boa sensibilidade (0,8958) e especificidade (0,9064), com AUC de 0,9545

e mAP de 0,9546, indicando capacidade consistente de classificagdo.

ResNet-101v2: Alcangou acuricia de 89,91% e F1-Score de 0,8991. Destacou-se pela alta
sensibilidade (0,9032), sendo o segundo melhor modelo na deteccdo de lesdes malignas. A
especificidade de 0,8949 foi a menor entre os modelos ResNet, mas ainda dentro de

parametros aceitaveis.

DenseNet-121: Apresentou acuracia de 89,62% e F1-Score de 0,8962. Demonstrou
sensibilidade de 0,8893 e especificidade de 0,9031, mantendo um desempenho equilibrado,

embora inferior aos outros modelos da familia DenseNet.

VGG-16: Obteve acuracia de 88,72% e F1-Score de 0,8871. Apresentou sensibilidade de
0,8745 e especificidade de 0,8998, com desempenho moderado em comparagdo aos modelos

mais modernos.

ResNet-50v1: Demonstrou desempenho similar ao VGG-16 com acuracia de 88,51% e
F1-Score de 0,8851. A sensibilidade de 0,8786 e especificidade de 0,8916 indicam capacidade

adequada, mas inferior a versao v2.

ViT (Vision Transformer): Alcangou acuracia de 87,36% e F1-Score de 0,8736. Apresentou

sensibilidade de 0,8614 e especificidade de 0,8859, demonstrando que, embora promissor,
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ainda requer otimizagdes para competir com CNNs estabelecidas neste contexto.

EfficientNet-B7: Apresentou o menor desempenho com acuracia de 86,99% e F1-Score de
0,8699. A sensibilidade de 0,8507 foi a mais baixa entre todos os modelos, embora a

especificidade de 0,8892 tenha sido razodvel.
4.3 ANALISE DO DATASET DULLRAZOR

Para avaliar o impacto do pré-processamento DullRazor na classificagdo de lesdes cutaneas,
foram selecionados os trés modelos de melhor desempenho da avaliacdo inicial:
DenseNet-201, DenseNet-169 ¢ ResNet-50v2. Esta sele¢do baseou-se nos resultados
superiores apresentados na Tabela 3, onde todos os trés modelos alcangaram acuracia superior

a 90% no conjunto de teste.

Os modelos foram treinados utilizando o dataset com pré-processamento DullRazor, uma
técnica de remocdo automatica de pelos que visa eliminar artefatos visuais que podem
interferir na andlise dermatoscopica. O objetivo era verificar se a remog¢do sistemdtica de

pelos poderia melhorar a capacidade de classificagdo dos modelos de deep learning.

Tabela 4: Segunda parte da Comparacao de Desempenho dos Modelos apds Balanceamento

por subamostragem

Modelo Acuracia F1-Score AUC mAP Sensibilidade Especificidade PPV NPV
Modelos Originais (Tabela 1)
DenseNet-201 90.60 0.9060 0.9611  0.9643 0.9024 0.9097 0.9091  0.9030
DenseNet-169 90.48 0.9048 0.9589  0.9609 0.8901 0.9195 0.9172  0.8931
ResNet-50v2 90.11 0.9011 0.9545  0.9546 0.8958 0.9064 0.9055 0.8968
Modelos com DullRazor
DenseNet-201 89.50 0.8950 0.9507  0.9457 0.8901 0.8998 0.8989  0.8911
DenseNet-169 88.35 0.8834 0.9512  0.9530 0.8646 0.9023 0.8986 0.8695
ResNet-50v2 89.25 0.8925 0.9526  0.9542 0.8737 0.9113 0.9079 0.8782
Variagio (%)
DenseNet-201 -1.10 -0.0110  -0.0104 -0.0186 -0.0123 -0.0099 -0.0102  -0.0119
DenseNet-169 -2.13 -0.0214  -0.0077 -0.0079 -0.0255 -0.0172 -0.0186  -0.0236
ResNet-50v2 -0.86 -0.0086  -0.0019 -0.0004 -0.0221 +0.0049 +0.0024 -0.0186

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Contrariamente as expectativas, o pré-processamento DullRazor resultou em degradacdo da

performance para todos os trés modelos avaliados:

DenseNet-201: Apresentou a menor degradacdo, com reducdo de 1.10% na acuricia (de

90.60% para 89.50%). Todas as métricas sofreram declinio, incluindo F1-Score (-0.0110),
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AUC (-0.0104) e mAP (-0.0186).

DenseNet-169: Sofreu o maior impacto negativo, com queda de 2.13% na acurécia (de
90.48% para 88.35%). A sensibilidade foi particularmente afetada, reduzindo em 0.0255

pontos.

ResNet-50v2: Apresentou degradacdo moderada de 0.86% na acuricia (de 90.11% para
89.25%). Interessantemente, foi o unico modelo que mostrou ligeira melhoria na

especificidade (+0.0049).

Os resultados sugerem que o pré-processamento DullRazor pode remover informagdes
relevantes para a classificacdo, além dos pelos. Redes neurais profundas modernas parecem
ser capazes de aprender a discriminar entre caracteristicas relevantes e artefatos durante o

treinamento, tornando desnecessaria a remog¢ao manual de pelos.

Adicionalmente, o processo de remocao de pelos pode introduzir novos artefatos ou
alterar caracteristicas importantes da textura da pele, comprometendo a capacidade

discriminativa dos modelos.

Baseado nos resultados obtidos, recomenda-se a utilizacdo do DenseNet-201 original
sem pré-processamento DullRazor, que mantém a melhor performance global com 90.60% de
acuracia. O pré-processamento DullRazor ndo se mostrou benéfico para nenhum dos trés
modelos top-performing, indicando que abordagens de augmentagdo mais sofisticadas ou
arquiteturas mais robustas podem ser mais eficazes para lidar com artefatos em imagens

dermatoscopicas.
4.4 ARQUITETURA DO SISTEMA

4.4.1 Visao Geral da Arquitetura

A arquitetura do sistema Aurelian Al foi projetada seguindo o padriao de
microsservicos, separando as responsabilidades em trés componentes principais
interconectados através de APIs REST. Esta abordagem garante escalabilidade,
manutenibilidade e flexibilidade para futuras expansdes.

O primeiro componente consiste na aplicagdo movel, responsavel pela interface com o
usuario final, captura de imagens e apresentacdo dos resultados. O segundo componente ¢ o
backend, que gerencia autenticacdo, armazenamento de dados e orquestracdao dos servigos. O

terceiro componente ¢ o modulo de inteligéncia artificial, dedicado ao processamento das
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imagens médicas e geracao dos diagnosticos.

4.4.2 Fluxo de Dados

O fluxo de dados no sistema inicia-se com a captura da imagem pela aplicagdo movel,
que realiza pré-processamento local para otimizagdo. A imagem ¢ entdo enviada ao backend
através de uma requisicdlo HTTP autenticada, onde passa por validagdes de seguranca e
qualidade. Apds validagdo, a imagem ¢ encaminhada ao modulo de IA para processamento.

O moédulo de IA executa sequencialmente os processos de segmentagdo e
classificagdo, retornando os resultados estruturados ao backend. O backend armazena os
resultados no banco de dados e os encaminha a aplicagio moével, que apresenta as

informacodes ao usudrio de forma visualmente compreensivel.

4.4.3 Integracio entre Componentes

A integracdo entre os componentes foi projetada para garantir comunicagao eficiente e
confidvel. A aplicacdo movel utiliza protocolo HTTPS para todas as comunicagoes,
garantindo criptografia em transito. O backend implementa middleware de autenticagdo que
valida tokens JWT em todas as requisi¢des protegidas.
O moédulo de IA ¢ integrado como um servico independente, permitindo escalabilidade
horizontal quando necessario. A comunicagdo entre backend e modulo de IA utiliza filas de
processamento assincrono, evitando bloqueios durante operagdes computacionalmente

intensivas.
4.5 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

4.5.1 Critérios de Selecao

A selecdo das tecnologias baseou-se em critérios técnicos especificos: performance,
escalabilidade, seguranca, comunidade de desenvolvimento e documentacgao disponivel. Para
o desenvolvimento de inteligéncia artificial, priorizou-se frameworks com suporte nativo a
GPU e ampla biblioteca de modelos pré-treinados. Para o backend, selecionou-se tecnologias

que oferecessem alta performance e facilidade de manutencao.

4.5.2 Stack Tecnologico do Backend

FastAPI foi escolhido como framework principal devido a sua alta performance,
documentacao automatica de APIs e suporte nativo a programagao assincrona. Comparado a
frameworks tradicionais como Flask ou Django, o FastAPI oferece performance superior e

melhor experiéncia de desenvolvimento.
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PostgreSQL foi selecionado como sistema de gerenciamento de banco de dados pela
sua robustez, suporte a dados médicos sensiveis e capacidade de escalabilidade. Sua
conformidade com padrdoes ACID garante integridade dos dados clinicos.

Alembic foi integrado para gerenciamento de migra¢des de banco de dados,
permitindo versionamento controlado das estruturas de dados e facilitando deployment em
diferentes ambientes.

JWT (JSON Web Tokens) foi implementado para autenticacao stateless, oferecendo
seguran¢a adequada sem necessidade de armazenamento de sessdes no servidor, contribuindo
para escalabilidade do sistema.

Nginx foi configurado como proxy reverso e servidor de arquivos estaticos,
otimizando a entrega de contetido e fornecendo uma camada adicional de seguranca.

Docker foi utilizado para containerizagdo completa do sistema, garantindo

consisténcia entre ambientes de desenvolvimento, teste e produgao.

4.5.3 Stack Tecnologico do Mddulo de TA

PyTorch foi escolhido como framework principal de deep learning devido a sua
flexibilidade, ampla comunidade e suporte superior para pesquisa. Sua arquitetura dinamica
facilita experimentagdo e prototipagem rapida.

TorchVision foi integrado para transformagdes de imagens especificas, oferecendo
implementagdes otimizadas de técnicas de data augmentation e normalizacao.

OpenCV foi utilizado para processamento avancado de imagens médicas, incluindo
operacdes de segmentagdo, deteccdo de bordas e extragdo de caracteristicas.

PyTorch Tensor (.pt) foi implementado para armazenamento eficiente de grandes
volumes de dados de treinamento, permitindo acesso rapido durante o processo de
aprendizado.

TensorBoard foi integrado para monitoramento em tempo real do treinamento dos

modelos, facilitando andlise de convergéncia e ajuste de hiperparametros.

4.5.4 Justificativa das Escolhas Tecnologicas

As escolhas tecnoldgicas basearam-se em analises comparativas rigorosas. O PyTorch
foi preferido ao TensorFlow pela maior flexibilidade no desenvolvimento de arquiteturas
personalizadas e melhor suporte a operagdes dinamicas. O FastAPI foi escolhido em
detrimento do Flask pela performance superior e documentagao automatica, reduzindo tempo

de desenvolvimento.
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O PostgreSQL foi selecionado sobre bancos NoSQL devido a necessidade de transacdes
ACID em dados médicos sensiveis. A containerizacdo com Docker foi implementada para

garantir reprodutibilidade e facilitar deployment em ambientes cloud.
4.6 DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO MOVEL

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagdo da metodologia de
desenvolvimento descrita. O principal resultado deste trabalho € o protdtipo funcional de alta
fidelidade do aplicativo mével Aurelian, que materializa a arquitetura de sistema proposta e
atinge os objetivos especificos de criar uma ferramenta de software para auxilio ao

diagnostico de lesdes dermatologicas.

A aplicagdo movel foi desenvolvida considerando requisitos especificos de
usabilidade médica. Os requisitos funcionais incluem captura de imagens com qualidade
adequada para analise, interface intuitiva para profissionais de satude, visualizacao clara dos
resultados diagnosticos, e gerenciamento de histdrico de pacientes.

A integracdo com o backend foi implementada através de cliente HTTP robusto com
tratamento de erros, retry automatico em caso de falha de rede, e cache local para operagao
offline limitada. A autenticacdo utiliza tokens JWT armazenados de forma segura no keychain

do dispositivo.

A seguir, sdo apresentadas as principais interfaces do prototipo, que demonstram as
funcionalidades implementadas e o fluxo de operacao do sistema do ponto de vista do usuario

final.
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4.6.1 Interface de Acesso e Navegacio Principal

O primeiro resultado funcional ¢ o sistema de acesso e a tela principal da aplicacao. A
Figura 10 demonstra a tela de autenticacdo, implementada para garantir o acesso seguro e

restrito a plataforma.

Figura 12: Tela de Autenticacdo do Protdtipo

Projeto Aurelian

Sistema de Diagndstico por IA

Entrar
M Email

ﬁ Senha ©

N&o tem uma conta? Registre-se

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Apbs a autenticacdo, o usuario acessa o Dashboard (Figura 12). Esta tela representa o
resultado da implementacdo do hub central de navegagdo, consolidando o acesso rapido as
funcionalidades essenciais e exibindo um resumo estatistico preliminar, o que valida a

capacidade do sistema de agregar dados em tempo real.
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Figura 13: Dashboard Principal com Resumo Estatistico

Projeto Aurelian

Conhega o AURELIAN (Automated Understanding
for Recognition and Evaluation of Lesions through
Intelligent Analysis and Networks), Uma solugao
avangada em deep learning para anélise
automatizada de lesdes dermatolégicas e
detecgao precoce do cancer de pele.

Estatisticas

© O] ol

1 3 0
Benignos Malignos Hoje
Novo Anilises
Diagnéstico Recentes
Estatisticas Configuragoes
Gerais 1A

H ® 2 2

Dashboard Diagnéstico Histérico Configuragdes

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.6.2 Implementac¢io do Fluxo de Analise Diagndstica

O resultado central do projeto € o fluxo completo de submissdo e andlise de uma lesao.
A Figura 13 exibe a tela de "Novo Diagnostico", que permite ao usuario capturar ou
selecionar uma imagem, inserir dados do paciente e enviar a lesdo para a andlise da [A. A

inclusdo de uma dica de usabilidade demonstra a preocupagdo com a qualidade dos dados de
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entrada.

Figura 14: Tela de Submissdo de Novo Diagndstico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Uma vez submetida a analise, o resultado ¢ a inclusao do caso na tela de "Historico de

Diagnosticos" (Figura 14). Esta tela comprova a implementacio bem-sucedida da
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comunicagdo assincrona com o backend, exibindo corretamente os diferentes status de

processamento ("Completo", "Pendente", "Aguardando API").

Figura 15: Tela de Histdrico e Status dos Diagnosticos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.6.3 Visualizacio dos Resultados da Inteligéncia Artificial

A apresentacdo clara do diagnostico gerado pela IA foi um requisito chave. A Figura
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14 mostra a tela de resultado detalhado, que exibe a classificacao final ("Maligna"), a imagem
original e, de forma crucial, a mascara de segmentacdo gerada pelo modelo de deep
learning. A exibicdo desta mascara ¢ um resultado direto do processamento no modulo de IA

e serve como um mecanismo de explicabilidade visual para o profissional de satde.

Figura 16: Apresentacdo do Resultado Final com Segmentacdo da IA
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.6.4 Funcionalidades de Suporte e Analise de Dados

Como resultado da necessidade de fornecer uma visdo gerencial, foi implementada a
tela de "Estatisticas Gerais" (Figura 16). Ela exibe graficos e métricas agregadas, como a
distribuicdo entre diagnosticos benignos e malignos, a taxa de conclusdo das andlises e a

confianca média dos modelos.

Figura 16: Painel de Estatisticas Gerais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Por fim, a Figura 16 apresenta a tela de "Configuracdes", um resultado que reflete a

finalizagdo do produto com funcionalidades voltadas a experiéncia do usudrio, como

personalizagdo de tema e o gerenciamento da conta.

Figura 17: Tela de Configuragdes do Aplicativo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados apresentados demonstram que o prototipo do aplicativo Aurelian foi
implementado com sucesso, atendendo a todos os requisitos funcionais definidos no escopo
do projeto. A aplicacdo se mostra uma ferramenta completa e funcional, validando a

metodologia empregada e servindo como base para a discussao e conclusao deste trabalho.

4.6.5 Consideracdes Eticas e Regulatérias

O sistema foi desenvolvido em conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados
Pessoais (LGPD), implementando criptografia end-to-end, anonimiza¢do de dados sensiveis, e
politicas de retencdo adequadas. Todos os dados médicos sdo tratados com nivel méximo de
seguranga, incluindo logs de auditoria completos.

E importante ressaltar que o sistema foi desenvolvido como ferramenta de auxilio
diagnostico, ndo substituindo a avaliacdo médica especializada. A responsabilidade final pelo
diagnostico e tratamento permanece com o profissional de saude, sendo o sistema uma

ferramenta complementar de suporte a decisdo clinica.
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5 CONCLUSAO

Entre as técnicas de pré-processamento avaliadas, a conversdo para tons de cinza, o
filtro Black Hat, o desfoque gaussiano e a mdascara binaria contribuiram significativamente
para uma melhor definigdo das imagens e facilitaram a andlise das areas lesionadas.
Contrariamente as expectativas, o filtro Dull Razor, apesar de sua popularidade na literatura,
nao demonstrou utilidade pratica nos experimentos realizados, ndo resultando em melhorias
significativas no desempenho dos modelos. Porém, os dois modelos treinados durante este
trabalho demonstraram caracteristicas distintas que podem ser exploradas para casos de uso
especificos, Vale destacar, contudo, que o modelo com Dull Razor tende a ser mais
generalista, uma vez que foca mais na aprendizagem das caracteristicas intrinsecas da lesdo,
ao invés de depender de melhorias superficiais na qualidade da imagem. Essa propriedade
pode ser vantajosa em cendrios em que a extracao de atributos da lesdo deve ser priorizada em
relacdo ao realce visual.

A eficacia dos modelos de aprendizado de méquina demonstrou ser altamente sensivel
a qualidade dos dados de entrada. Dois conjuntos de dados foram avaliados: um com imagens
originais e outro com imagens modificadas. Os modelos treinados com dados originais
apresentaram melhor desempenho em métricas como sensibilidade e precisdo média (mAP),
enquanto os treinados com imagens modificadas se destacaram em especificidade e F1 score,
indicando menor taxa de falsos positivos e maior assertividade nas classificagdes.

O modelo que se destacou de forma mais significativa foi o DenseNet201 com apenas
o crop, que apresentou os melhores resultados gerais. Apds 82 épocas de treinamento, os

principais indicadores foram:

Tabela 5: Métricas finais de desempenho do modelo DenseNet201.

Meétrica Conjunto Valor
Loss Treinamento 0.0025
Acuracia Treinamento 99,48%
Loss Validacao 0.0818
Acuricia Validacao 88,63%
Loss Teste 0.0726
Acuricia Teste 90,60%
F1-Score Teste 0.9060
AUC Teste 0.9611
Sensibilidade Teste 0.9024
Especificidade Teste 0.9097
Precisao (PPV) Teste 0.9091
Valor Preditivo Negativo (NPV) Teste 0.9030
AUC@Q80 Teste 0.9363
mAP Teste 0.9643
Taxa de Aprendizado Final - 1,54 x 1075

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Esses resultados confirmam o bom equilibrio do DenseNet201 em termos de
sensibilidade e especificidade, tornando-o o modelo mais robusto entre os avaliados. Sua alta
precisao e capacidade de identificar corretamente tanto casos positivos quanto negativos o
tornam ideal para aplicagdes clinicas assistidas.

O sistema desenvolvido, denominado Aurelian Al, demonstrou a viabilidade de se
criar uma solucdo completa para a analise de lesdes cutaneas utilizando inteligéncia artificial.
A integracdo eficiente entre os modulos de IA, um backend robusto e uma aplicagao movel
intuitiva resultou em uma arquitetura modular e escalavel, capaz de ser adaptada para
diferentes realidades clinicas.

Embora a valida¢ao clinica ainda nao tenha sido realizada, a estrutura do sistema
permite que essa etapa ocorra futuramente, sob supervisdo médica especializada. A
metodologia de desenvolvimento adotada mostrou-se eficaz, permitindo iteragdes rapidas e
ajustes com base nos experimentos realizados.

Os resultados obtidos indicam que o sistema proposto tem potencial para aumentar o
acesso a diagndsticos dermatologicos, especialmente em regides com escassez de
profissionais, contribuindo significativamente para o apoio a decisdo médica por meio de
ferramentas baseadas em inteligéncia artificial.

O desenvolvimento do sistema Aurelian Al demonstrou a viabilidade técnica de criar
uma solu¢do completa para andlise de lesdes cutaneas utilizando inteligéncia artificial. A
integracdo bem-sucedida entre modulos de IA, backend robusto e aplicacdo movel intuitiva
resultou em um sistema com performance clinica adequada para auxilio diagndstico.

6 TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados obtidos no desenvolvimento do sistema Aurelian Al e nas
analises realizadas, diversos caminhos se abrem para pesquisas futuras e aprimoramentos do
sistema.

Os dois modelos treinados durante este trabalho demonstraram caracteristicas distintas
que podem ser exploradas para casos de uso especificos. O modelo treinado com dados
originais apresentou melhor desempenho em sensibilidade e precisdio média (mAP),
tornando-o mais adequado para andlise de imagens de alta resolugdo, onde a preservagao de
detalhes finos ¢ crucial para a identificagdo precisa de lesdes. Por outro lado, o modelo
treinado com imagens modificadas destacou-se em especificidade e F1 score, indicando
menor taxa de falsos positivos, o que o torna mais apropriado para imagens de baixa
resolugdo ou com qualidade inferior, onde a reducdo de ruido ¢ fundamental. Esta

especializacdo permitiria ao sistema Aurelian Al adaptar-se automaticamente as
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caracteristicas das imagens capturadas, selecionando o modelo mais adequado com base na
resolucao e qualidade detectadas, otimizando assim o desempenho diagnostico em diferentes
cenarios clinicos.

A implementagdo de algoritmos de crop automatico representa uma oportunidade
significativa de melhoria. Técnicas de segmentacdo semantica podem ser desenvolvidas para
identificar e extrair automaticamente as regides de interesse (ROI) das lesdes, eliminando
elementos distratores da imagem como pelos, reflexos e bordas da pele saudavel. Esta
abordagem poderia melhorar significativamente a precisdo dos modelos ao focar
exclusivamente nas areas patoldgicas relevantes.

A realizacdo de estudos clinicos prospectivos em ambiente hospitalar constitui uma
prioridade para validar a eficacia do sistema em condigdes reais de uso. Esta validacao deve
incluir comparacdes diretas com diagnodsticos realizados por dermatologistas experientes,
analise de concordancia inter-observador e avaliagdo do impacto do sistema na tomada de
decisdo clinica. O enriquecimento do dataset com maior diversidade étnica e tipos de lesdes €
essencial para melhorar a generalizacdo do sistema, incluindo imagens de diferentes
populagdes e condi¢cdes dermatoldgicas raras para aumentar significativamente a robustez e
aplicabilidade clinica da solucao.

O desenvolvimento de APIs e protocolos de integracdo com sistemas de informacgao
hospitalares (HIS) e prontuarios eletronicos permitiria uma ado¢do mais ampla da solucdo em
ambientes clinicos reais, facilitando o fluxo de trabalho médico e o armazenamento de dados
diagnosticos. A implementa¢do de técnicas de compressdo de modelos e otimizagdo para
execucdo em dispositivos moéveis pode permitir diagnosticos offline, aumentando a
acessibilidade da solucao em regides com conectividade limitada.

Futuras expansdes podem incluir o desenvolvimento de funcionalidades como
monitoramento longitudinal de lesdes, detec¢do de mudangas temporais e integracdo com
dispositivos de dermatoscopia digital para analises mais precisas. A realizacdo de estudos
sobre o impacto socioecondmico da implementagcdo do sistema em diferentes contextos de
saude pode fornecer evidéncias importantes sobre custo-efetividade e beneficios para sistemas
de satde publica. Paralelamente, a criagdo de diretrizes clinicas especificas para o uso de
sistemas de TA em dermatologia, em colabora¢do com sociedades médicas especializadas,
pode facilitar a adogao responsavel e padronizada da tecnologia.

Estes trabalhos futuros representam oportunidades concretas para aprimorar ¢ expandir
o sistema Aurelian Al, contribuindo para sua evolu¢do de uma prova de conceito para uma

solugdo clinica robusta e amplamente adotada no auxilio ao diagnostico dermatolédgico.
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