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RESUMO

O cancer bucal permanece como um dos principais desafios na saude publica, es-
pecialmente em paises em desenvolvimento, onde a deteccao tardia contribui signi-
ficativamente para a alta mortalidade associada a doenca. Métodos automatizados
baseados em Visao Computacional e Aprendizado Profundo tém demonstrado grande
potencial no auxilio ao diagndstico precoce, oferecendo suporte objetivo a avaliacao
clinica. Neste trabalho, investigou-se o desempenho de trés arquiteturas convolucio-
nais pré-treinadas amplamente consolidadas na literatura, DenseNet121, GoogLeNet
e ResNet18, aplicadas a classificacdo binaria de imagens clinicas da cavidade oral,
utilizando um conjunto publico contendo 950 amostras. O estudo emprega transfer
learning e validacdo cruzada com 5 folds, permitindo uma analise da capacidade de
generalizacao dos modelos. Os resultados indicam que todas as arquiteturas alcanca-
ram métricas médias superiores a 0,92, incluindo acuracia, precisao, recall, F1-score
e area sob a curva Caracteristica de Operacao do Receptor, em todas as abordagens
avaliadas. Embora a DenseNet121 tenha registrado as maiores médias pontuais entre
os modelos (F1-score = 0,9476), a sobreposicao das faixas de variagdo baseadas no
desvio-padrao impede afirmar diferencgas estatisticamente significativas de desempe-
nho entre as arquiteturas. Os achados reforcam o potencial das redes neurais convo-
lucionais como ferramentas complementares no processo de triagem de lesdes orais,
apontando para a viabilidade da abordagem em cenarios clinicos.

Palavras-chave: aprendizado profundo; visdo computacional; cancer oral; redes
neurais convolucionais.

ABSTRACT
Oral cancer remains one of the main public health challenges, especially in develo-
ping countries, where late detection contributes significantly to the high mortality as-
sociated with the disease. Automated methods based on Computer Vision and Deep
Learning have demonstrated great potential in assisting early diagnosis, providing ob-
jective support to clinical evaluation. In this work, we investigated the performance of
three widely established pre-trained convolutional architectures, DenseNet121, Goo-
gLeNet, and ResNet18, applied to binary classification of clinical oral cavity images
using a public dataset containing 950 samples. The study employs transfer learning
and 5-fold cross-validation, allowing an analysis of the models’ generalization capacity.
The results indicate that all architectures achieved average metrics above 0.92 across
all evaluated measures, including accuracy, precision, recall, F1-score, and area un-
der the Receiver Operating Characteristic curve. Although DenseNet121 recorded the
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highest point estimates among the models (F1-score = 0.9476), the overlap of vari-
ability ranges based on standard deviation prevents asserting statistically significant
performance differences. These findings reinforce the potential of convolutional neu-
ral networks as complementary tools in the screening of oral lesions, supporting the
overall feasibility of the proposed approach in clinical scenarios.

Keywords: deep learning; computer vision; oral cancer; convolutional neural network.
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1 INTRODUCAO

O cancer oral representa um relevante problema de saude publica, com cerca
de 377 mil novos casos e 177 mil mortes registradas mundialmente a cada ano, se-
gundo estimativas globais do GLOBOCAN (SUNG et al., 2021). A detecgao precoce é
critica para melhoria das taxas de sobrevivéncia, visto que o diagndstico em estagios
avancados esta associado a tratamentos mais agressivos e menor prognostico (WAR-
NAKULASURIYA, 2009). No entanto, a identificacdo clinica de lesbes malignas ou
potencialmente malignas depende fortemente da experiéncia do profissional, o que in-
troduz variabilidade e limitagées na sensibilidade diagndstica (SPEIGHT et al., 2018),
uma lacuna que ferramentas computacionais de apoio ao diagndstico tém potencial

concreto de preencher.
Avancos recentes em Visao Computacional e Aprendizado Profundo (Deep

Learning) tém impulsionado o desenvolvimento de sistemas automatizados capazes
de analisar imagens bucais com alto desempenho. Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) tém se destacado por apresentar resultados promissores em diferentes tare-
fas médicas, incluindo classificacao automatizada de imagens clinicas com suspeicao
de céncer oral (WELIKALA et al., 2020). Esses modelos demonstram capacidade de
identificar padrdes sutis que muitas vezes nao sao perceptiveis a olho nu, com poten-
cial para auxiliar profissionais na triagem e reduzir a subjetividade do diagnostico em
cenarios experimentais controlados, caracteristica relevante para investigacdes futu-

ras voltadas ao uso clinico.
Apesar desse avanco, ainda ha escassez de estudos focados especificamente

em cancer oral com uso de bases publicas e reprodutiveis, o que dificulta compara-
cbes e validacao cientifica (WARIN et al, 2021). Para que solu¢cbes baseadas em
CNNs avancem do ambiente de pesquisa para aplicacdes clinicas concretas, é neces-
sario nao apenas avaliar se esses modelos funcionam, mas identificar quais caracte-
risticas arquiteturais — sensibilidade, estabilidade e capacidade de generalizagdo — os
tornam mais adequados para uso pratico. Assim, investigacdes sistematicas envol-
vendo multiplas arquiteturas CNN pré-treinadas tornam-se relevantes para ampliar o
conhecimento sobre o potencial desses modelos em ambientes clinicos reais.



Este trabalho tem como objetivo avaliar e comparar o desempenho de trés ar-
quiteturas convolucionais pré-treinadas — GooglLeNet, ResNet18 e DenseNet121 —
aplicadas a classificacao binaria de imagens clinicas orais, com vistas a identificar qual
perfil arquitetural apresenta maior adequagéo para investigacdes futuras em apoio ao
diagnéstico. A escolha dessas trés arquiteturas € deliberada e fundamentada em trés

critérios complementares.
Primeiro, custo computacional: as trés redes figuram entre as arquiteturas com

menor numero de parametros entre os modelos pré-treinados consolidados, Google-
Net com aproximadamente 6,8 milhdes, DenseNet121 com 8 milhdes e ResNet18 com
11,7 milhdes (BIANCO et al., 2018), tornando-as viaveis para inferéncia em ambien-
tes com recursos limitados, como unidades basicas de saude (PARAMASIVAM et al.,
2024). Segundo, disponibilidade e reprodutibilidade: as trés arquiteturas estao dis-
poniveis publicamente com pesos pré-treinados no ImageNet por meio de bibliotecas
de cédigo aberto amplamente adotadas, o que facilita a replicagdo dos experimentos
e a comparacéao entre estudos. Terceiro, relevancia na literatura médica: GooglLeNet
(SZEGEDY et all, 2015), ResNet (HE et al., [2016) e DenseNet (HUANG et al., 2017)
sao repetidamente empregadas como referéncias em estudos de classificagdo de ima-
gens médicas (TAJBAKHSH et al., 2016; DEVINDI et al., [2024), o que permite situar

os resultados obtidos no contexto de evidéncias ja acumuladas.
Os resultados obtidos fornecem evidéncias quantitativas sobre a aplicabilidade

de CNNs na andlise automatizada de imagens clinicas orais e oferecem uma base
metodoldgica reprodutivel, tanto para estudos futuros com o mesmo dataset quanto

para o desenvolvimento de solucdes clinicas fundamentadas em dados reais.
Por fim, este artigo esta estruturado da seguinte forma. Apés esta introducao,

apresenta-se, na Secao 2, a fundamentacao tedrica necessaria para compreender 0s
conceitos que embasam este estudo, incluindo aspectos do cancer oral, principios de
Transfer Learning e arquiteturas convolucionais. Em seguida, a Secao 3 discute os
principais trabalhos relacionados e situa esta pesquisa no estado da arte, destacando
as implicagbes praticas de cada estudo. A Secao 4 descreve detalhadamente a me-
todologia adotada, contemplando o dataset utilizado, o pré-processamento aplicado,
a validacao cruzada e a configuracdo dos experimentos. Os resultados obtidos e sua
analise sao discutidos na Secao 5, enquanto a Secao 6 oferece uma reflexao critica
sobre os achados, suas limitacdes e implicacdes. Por fim, a Secdo 7 apresenta as
conclusdes e indica os préximos passos em direcao a aplicacao clinica dos modelos
avaliados.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os conceitos teéricos que fundamentam o desenvolvi-
mento deste trabalho. Inicialmente, discute-se o contexto do cancer oral e o papel dos



sistemas de diagndstico auxiliado por computador nesse cenario. Em seguida, séo
abordados os principios do Transfer Learning, técnica central adotada neste estudo,
e, por fim, descrevem-se as trés arquiteturas convolucionais avaliadas: GooglLeNet,
ResNet18 e DenseNet121.

2.1 CANCER ORAL E DIAGNOSTICO AUXILIADO POR COMPUTADOR

O cancer oral é caracterizado pelo crescimento anormal de células nos teci-
dos da cavidade oral, abrangendo regiées como lingua, gengivas, mucosa bucal e
labios. E uma neoplasia frequentemente diagnosticada tardiamente devido a sutileza
dos sinais iniciais, 0 que compromete o progndéstico e aumenta taxas de mortalidade

(WARNAKULASURIYA, 2009).
A literatura aponta que exames clinicos tradicionais podem apresentar variagao

significativa entre profissionais, resultando em inconsisténcias na detecc¢ao de lesdes
potencialmente malignas (SPEIGHT et al., 2018). Nesse contexto, Sistemas de Di-
agnostico Auxiliado por Computador (CAD) vém sendo explorados como ferramentas
capazes de aumentar a sensibilidade diagnéstica e reduzir a subjetividade da analise
clinica (WELIKALA et al., 2020). Abordagens baseadas em aprendizado profundo tém
se destacado por sua habilidade de capturar padroes complexos em imagens médi-
cas, possibilitando triagens mais rapidas e precisas (FU et al., 2020).

2.2 TRANSFER LEARNING

O Transfer Learning € uma abordagem que permite reutilizar modelos previa-
mente treinados em bases extensas e gerais, como o ImageNet, composto por mais
de um milhdo de imagens distribuidas em mil classes (DENG et al., 2009). Essa
estratégia é especialmente util em aplicacbes médicas, onde datasets tendem a ser
pequenos devido a limitacdes éticas e de disponibilidade. Tajbakhsh et al. (2016)
demonstram que a adaptacao (fine-tuning) de modelos pré-treinados oferece desem-
penho superior ao de redes treinadas do zero em cenarios com poucos dados. Nesse
sentido, as arquiteturas avaliadas neste estudo tém suas camadas finais de classifica-
cao substituidas para a tarefa de classificacao binaria, sendo a totalidade dos pesos
da rede, incluindo as camadas convolucionais pré-treinadas, mantida treinavel durante
0 processo de fine-tuning, conforme detalhado na Secéo 4.5.

2.3 ARQUITETURAS AVALIADAS

As trés arquiteturas investigadas neste trabalho possuem relevancia consoli-

dada na literatura de visdo computacional.
GooglLeNet: A GooglLeNet propde o modulo Inception, que combina convolu-

¢Oes de diferentes tamanhos executadas em paralelo, buscando eficiéncia computaci-
onal sem perda de profundidade. Essa abordagem reduz drasticamente o niumero de



parametros, tornando a rede mais leve e adequada para aplicacdes em larga escala.
ResNet18: A ResNet introduz conexdes residuais (skip connections) que per-

mitem o fluxo mais direto dos gradientes durante a retropropagacao, evitando proble-
mas de degradacao em redes profundas (HE et al., 2016)). Esse mecanismo permitiu
o treinamento de redes com centenas de camadas, consolidando as ResNets como

uma das arquiteturas mais influentes da area.
DenseNet121: A DenseNet utiliza conexdes densas em que cada camada re-

cebe como entrada os mapas de caracteristicas de todas as camadas anteriores (HU-
ANG et all, 2017). Esse design incentiva o reuso de caracteristicas, reduz redundan-
cias e melhora o fluxo de gradientes, especialmente Gtil em datasets pequenos.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A pesquisa em detecgdo automatizada de cancer oral por meio de redes neu-
rais convolucionais tem crescido nos ultimos anos, com abordagens que exploram
tanto imagens histopatologicas quanto imagens clinicas. A literatura evidencia avan-
¢os importantes, mas também desafios metodologicos que impactam diretamente a
validade, a reprodutibilidade dos resultados e, consequentemente, a confiabilidade de

sistemas construidos com base nessas abordagens.
Um dos trabalhos mais relevantes na area propde uma investigacao sistema-

tica do uso de imagens histopatologicas para classificagao binaria de cancer oral, com
énfase especial em problemas de vazamento de dados decorrentes de estratégias
inadequadas de data augmentation. Os autores demonstram que operagcdes como
rotacdes e flips aplicadas antes da divisdo entre treino e teste podem levar a amostras
quase idénticas presentes em ambos 0s conjuntos, elevando artificialmente a acu-
racia dos modelos, produzindo, na pratica, sistemas que ndo generalizam diante de
dados reais. Além de identificar esse problema, o estudo avalia diferentes arquiteturas
baseadas em transfer learning, incluindo variantes da EfficientNet combinadas com
mecanismos de ateng¢ado baseados em Transformer. Os resultados indicam que mode-
los hibridos desse tipo podem alcancar desempenho competitivo (por volta de 87% de
acuracia), desde que o protocolo experimental seja rigorosamente controlado. O tra-
balho destaca ainda a necessidade de comparacoes justas entre estudos, sugerindo
gue somente resultados obtidos sem evidéncias de vazamento devem ser utilizados
como referéncia (NOGUEIRA; GOMES, 2025). Essa licao orienta diretamente a meto-
dologia do presente trabalho, que ndo emprega data augmentation antes da particao
dos dados, garantindo que os resultados reflitam o comportamento real dos modelos

diante de dados nao vistos.
Outro estudo relevante investiga o uso de CNNs para deteccao de carcinoma

oral a partir de imagens de bidpsia e imagens clinicas. Embora ndo disponibilize am-
plos detalhes metodoldgicos, o trabalho é citado na literatura como um exemplo de



aplicacao direta de redes convolucionais para predicdo de lesbes potencialmente ma-
lignas, empregando modelos leves baseados em transfer learning. Os autores relatam
métricas promissoras e reforcam a viabilidade de solu¢gées computacionalmente efici-
entes para cendrios de triagem clinica, onde o tempo de inferéncia e a simplicidade
do modelo sao fatores determinantes para a implantacdo em ambientes com recur-
sos limitados, como unidades basicas de saude (PARAMASIVAM et al., 2024). Essa
perspectiva reforca a relevancia de avaliar arquiteturas enxutas e bem estabelecidas,
como as investigadas neste trabalho, antes de recorrer a modelos mais complexos e

custosos.
Para além das abordagens monocanal, estudos recentes tém explorado estra-

tégias multimodais, combinando diferentes tipos de dados, incluindo histopatologia, ra-
diologia e informagdes clinicas, com o objetivo de melhorar a robustez das predi¢des.
Pesquisas deste tipo avaliam multiplas arquiteturas pré-treinadas, como ResNet-50,
DenseNet-121 e Inception, e demonstram que a fusao de caracteristicas provenientes
de diferentes modalidades pode ampliar a precisdo em comparacdo com modelos ba-
seados apenas em imagem. Esses achados evidenciam que a variabilidade intrinseca
aos dados clinicos de cancer oral pode ser mitigada por técnicas de agregagéao ou fu-
séo de modelos (DEVINDI et al., 2024). Embora promissora, essa dire¢do pressupde
infraestrutura de coleta e integracao de dados ainda indisponivel na maioria dos ce-
narios de triagem de baixo custo. O presente trabalho, ao focar exclusivamente em
imagens clinicas, representa uma etapa anterior e necessaria nessa trajetoria: esta-
belecer uma base sélida e reprodutivel para sistemas monomodais, antes de avancar

para arquiteturas mais complexas.
Em conjunto, a literatura evidencia que CNNs tém potencial real para integrar

sistemas de apoio ao diagndstico oral, mas que rigor metodolégico e atencao as con-
dicdes de implantacao sao fatores determinantes para que esse potencial se converta
em valor clinico concreto. Este trabalho busca contribuir com evidéncias quantitativas
e reprodutiveis nessa direcao.

3.1 CONTRIBUICAO

Os trabalhos analisados demonstram que CNNs pré-treinadas tém potencial
real para classificacdo de lesdes orais, mas raramente oferecem comparagoes sis-
tematicas entre multiplas arquiteturas sob um protocolo experimental rigoroso e re-
produtivel. Estudos como [Karthikeyan et al.| (2024) e Ormeno-Arriagada et al| (2026)
exploram 0 mesmo conjunto de dados utilizado neste trabalho, porém com foco em ar-
quiteturas distintas ou sem validagéo cruzada formal. Este trabalho contribui com uma
avaliagdo comparativa controlada entre GooglLeNet, ResNet18 e DenseNet121, em-
pregando 5-Fold Cross-Validation e auséncia intencional de data augmentation, o que
permite isolar a capacidade discriminativa intrinseca de cada arquitetura. Visando fa-



cilitar a reprodutibilidade e o uso como linha de base em pesquisas futuras bem como
em ambientes educacionais, os cédigos fonte utilizados para a execucao e analises
de dados de todos os experimentos realizados neste trabalho foram disponibilizados
em repositorio publico [Rodrigues (2026).

3.2 LIMITACOES DO PRESENTE TRABALHO

A andlise da literatura evidencia limitagdes recorrentes que afetam tanto os es-
tudos anteriores quanto o presente trabalho, e que merecem reconhecimento explicito

antes da descrigdo metodoldgica.
Um dos problemas mais documentados na area diz respeito a qualidade dos

rétulos diagnésticos. Como apontado por Nogueira e Gomes| (2025), a auséncia de
controle rigoroso sobre a procedéncia das anotacées, incluindo a falta de confirmacéao
histopatoldégica, pode comprometer a validade externa dos modelos, uma vez que a
tarefa computacional passa a ser a discriminacéao de imagens segundo rétulos atri-
buidos por terceiros, e ndo a deteccao de cancer oral em sentido anatomopatolégico
estrito. Nesse cenario, os modelos aprendem a separar imagens rotuladas como sus-
peitas daquelas rotuladas como saudaveis, o que é distinto de reconhecer caracte-
risticas morfolégicas de uma entidade nosoldgica clinicamente definida. A auséncia
de discriminacao do subtipo histolégico especifico por imagem reforca essa distingao:
sem saber se cada lesdo corresponde a um carcinoma espinocelular, leucoplasia com
displasia ou outra alteracao, nao é possivel afirmar, com plena seguranca clinica, que

o0 modelo aprendeu a reconhecer uma entidade nosoldgica especifica.
Esse aspecto delimita a validade externa dos resultados obtidos neste trabalho:

0s modelos demonstraram boa capacidade de discriminagdo dentro deste conjunto
especifico, mas sua translacao para contextos clinicos reais exige validacao adicional
com bases de dados que disponham de confirmacao histopatoldégica documentada.
Destaca-se que a responsabilidade sobre os rétulos utilizados € dos autores do da-
taset original (ZAIDPY/, 2022), e que o conjunto ja foi empregado em outros estudos
da area (KARTHIKEYAN et al., 2024; ORMENO-ARRIAGADA et al., 2026), atestando

sua utilidade como base de referéncia mesmo diante dessas restrigoes.
A metodologia adotada neste trabalho — hiperparametros, estratégia de valida-

cao cruzada e conjunto de arquiteturas avaliadas — é independente do dataset. Desta
forma, é possivel replica-la em outros conjuntos de dados com maior grau de validacao
clinica construidos ou disponibilizados no futuro, aspecto retomado nas consideracdes
finais.

Além das limitacdes relacionadas aos rétulos diagnosticos, o presente trabalho
apresenta outras restricbes metodologicas que devem ser explicitamente reconheci-
das: (i) base Unica — todos os experimentos foram conduzidos em um uUnico dataset,
sem validacao externa em conjuntos independentes; (ii) auséncia de metadados cli-



nicos — o conjunto ndo inclui informacdes como idade, sexo, método de aquisicao ou
caracteristicas do equipamento utilizado, impedindo analises estratificadas ou controle
de variaveis confundidoras; (iii) auséncia de validacao externa — os resultados refletem
desempenho interno estimado por validagdo cruzada, sem teste em dados provenien-
tes de outras instituicoes ou protocolos de aquisicao; e (iv) restricoes inferenciais do
desenho experimental — a auséncia de testes estatisticos inferenciais formais entre
arquiteturas, justificada pelo reduzido numero de partigdes (k=5), limita conclusdes
sobre superioridade estatistica entre os modelos avaliados.

4 METODOLOGIA

Esta secdo descreve detalhadamente os procedimentos metodoldgicos ado-
tados no desenvolvimento deste trabalho. S&o apresentados o conjunto de dados
utilizado, as etapas de pré-processamento aplicadas as imagens, a estratégia de va-
lidagdo cruzada estratificada empregada na avaliagdo dos modelos, a infraestrutura
computacional utilizada nos experimentos e, por fim, a configuracado de treinamento
adotada para cada uma das arquiteturas avaliadas.

4.1 DATASET

O presente estudo utiliza um Unico conjunto de dados publico disponibilizado
por Mohd Zaid Rashid (ZAIDPY) 2022) na plataforma Kaggle, amplamente empre-
gado em pesquisas sobre deteccdo automatizada de cancer oral. O dataset contém
950 imagens clinicas coloridas da cavidade oral, distribuidas em duas classes: “Can-
cer” (500 amostras) e “Nao Cancer” (450 amostras). As imagens séo fotografias clini-
cas da cavidade oral com a boca aberta, incluindo lingua, gengivas e mucosa bucal,
obtidas sem o uso de dispositivos odontolégicos especializados de captura intraoral,
apresentando variagdes naturais de iluminacgao, foco, resolucao e posi¢cao anatémica,

caracteristicas comuns em cenarios clinicos reais.
As amostras abrangem diferentes regides da cavidade oral, com a classe “N&o

Cancer” representando tecidos saudaveis, enquanto a classe “Cancer” contém foto-
grafias de lesdes orais com aparéncia clinica compativel com altera¢cdes malignas ou
potencialmente malignas. Os rétulos foram atribuidos pelos autores originais do con-
junto, e o dataset nao discrimina o subtipo histolégico especifico de cada lesao — ou
seja, nao é possivel determinar, para cada imagem, se a alteragao corresponde a um
carcinoma espinocelular, leucoplasia com displasia ou outra forma de neoplasia ma-
ligna ou potencialmente maligna. As implicagdes metodoldgicas dessa caracteristica
sdo discutidas na Sec¢éo 3.2. Essa diversidade e auséncia de padronizagdo tornam
o conjunto desafiador, ao mesmo tempo em que refletem a variabilidade presente no

exame clinico de pacientes reais.
A Figura [1| apresenta quatro imagens exemplares provenientes do conjunto,
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ilustrando a diferencga visual entre os tecidos saudaveis (parte superior) e as regides
lesionadas (parte inferior). Essas imagens sao utilizadas apenas com finalidade ilus-
trativa, uma vez que o conjunto completo apresenta uma variabilidade muito mais
ampla em termos de textura, coloracao e severidade das lesdes.

Figura 1 — Exemplos de imagens do dataset utilizado neste estudo: duas amostras da
classe “Nao Cancer” (superior) e duas amostras da classe “Cancer” (inferior).

Nao Cancer N&o Cancer

Cancer Cancer

Fonte: Imagem extraida do Oral Cancer Dataset por ZaidPy, licenciada sob Apache 2.0.

Todas as imagens foram fornecidas em formato RGB e ndo apresentam sub-
divisdes pré-definidas entre treino, validacao e teste, cabendo ao pesquisador definir
a estratégia de particionamento. Além disso, o conjunto nao inclui informacdes adi-
cionais como idade, sexo, método de aquisicdo ou caracteristicas do equipamento,
sendo composto exclusivamente pelas imagens. Essa auséncia de metadados faz
com que o processo de classificagdo dependa exclusivamente da informacéo visual,

sem possibilidade de incorporagao de atributos clinicos complementares.
Para garantir consisténcia no pré-processamento, todas as imagens foram pa-

dronizadas quanto ao tamanho, normalizagéo e orientagdes adequadas ao uso de re-
des neurais convolucionais pré-treinadas. A organizagao equilibrada do dataset, com
leve predominéncia da classe “Cancer”, permite a aplicagao de estratégias de valida-
cao cruzada sem a necessidade de técnicas adicionais de balanceamento, embora
abordagens complementares possam ser consideradas em investigacdes posteriores.
Este conjunto, apesar de limitado em tamanho, possui qualidade visual suficiente para
treinar modelos baseados em transfer learning.
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento das imagens foi conduzido de forma a garantir consis-
téncia visual entre as amostras e compatibilidade com os requisitos das arquiteturas
pré-treinadas utilizadas neste estudo. Todas as etapas aplicadas tém como objetivo
padronizar as entradas, reduzir variagdes indesejadas e alinhar as imagens ao espaco

estatistico no qual os modelos foram originalmente treinados.
A primeira etapa consistiu no redimensionamento de todas as imagens para

uma resolugéo fixa de 224x224 pixels, tamanho convencionalmente adotado por re-
des pré-treinadas no ImageNet. Esse ajuste assegura que todas as amostras pos-
suam dimensdes idénticas, evitando distorgbes na camada de entrada e garantindo

uniformidade arquitetural entre os modelos avaliados.
Em seguida, as imagens foram convertidas para uma representacdo numérica

normalizada. Esse processo inclui a reorganiza¢ao dos canais de cor para o formato
utilizado pelas redes convolucionais e a escala dos valores de intensidade dos pixels
para um intervalo continuo. Tal transformacao possibilita que as redes interpretem as

imagens de forma coerente e estavel durante o processo de aprendizado.
Por fim, aplicou-se uma normalizagao estatistica baseada nas médias e desvios-

padrao dos canais RGB do ImageNet. Essa etapa é essencial em cenarios de trans-
fer learning, pois ajusta a distribuicdo das imagens do dataset utilizado para que se
aproximem da distribuicao original empregada no treinamento das arquiteturas pré-
treinadas. Dessa forma, reduz-se o impacto de discrepancias entre bases distintas e

facilita-se a adaptacdo dos modelos ao novo conjunto de dados.
Cabe destacar que nenhuma técnica de data augmentation foi empregada.

Essa escolha teve como finalidade avaliar exclusivamente a capacidade intrinseca das
redes em aprender padrdes discriminativos a partir das imagens originais, eliminando
possiveis interferéncias decorrentes de transformacdes artificiais das amostras.

4.3 VALIDAGAO CRUZADA ESTRATIFICADA (5-FOLD STRATIFIED CROSS-VALIDATION)

A avaliacdo dos modelos neste estudo foi realizada por meio da técnica de Va-
lidacdo Cruzada Estratificada do tipo K-Fold, implementada com StratifiedKFold, con-
forme disponibilizado pela biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al.,, |2011). Essa
abordagem é indicada em cendrios com conjuntos de dados limitados e classes po-
tencialmente desbalanceadas, sendo preferivel ao K-Fold padrao sempre que a pro-
porcao entre classes deve ser preservada em cada particao. Neste trabalho, adotou-
se a configuragdo K=5, resultando em um procedimento de 5-Fold Stratified Cross-

Validation.
A principal distingdo da verséao estratificada em relagcao ao K-Fold padrao reside

no critério de particionamento: ao invés de dividir o conjunto de forma completamente
aleatoria, o StratifiedKFold garante que cada fold preserve a proporgao original das
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classes tanto no subconjunto de treinamento quanto no de validagdo. No dataset utili-
zado, composto por 500 amostras da classe “Céancer” e 450 da classe “Nao Cancer”,
essa estratégia assegura que cada fold de validagao contenha aproximadamente 100
amostras positivas e 90 negativas. Isto visa evitar que variagdes na composi¢ao dos
subconjuntos introduzam viés nas estimativas de desempenho, problema particular-
mente relevante em conjuntos de tamanho reduzido, onde divisGes aleatorias podem

gerar folds com distribuicdes muito distintas da distribuigéo global.
O método utilizado neste trabalho particiona o conjunto completo de imagens

em cinco subconjuntos de tamanho aproximadamente igual, denominados folds, res-
peitando a distribuicdo proporcional de classes em cada particao. Em cada iteracéo,
um desses subconjuntos € reservado exclusivamente para validagdo, enquanto os
quatro folds restantes sdo utilizados para o treinamento do modelo. O processo é re-
petido cinco vezes, de modo que cada fold atua exatamente uma vez como conjunto
de validagao e quatro vezes como parte do conjunto de treinamento. Ao final das cinco
iteracoes, todas as amostras do dataset terdo sido utilizadas tanto para treinamento

quanto para validacgao.
De forma mais especifica, o procedimento de estratificacao é realizado por meio

do agrupamento inicial das amostras segundo suas respectivas classes. Em seguida,
cada grupo é embaralhado de forma controlada, utilizando uma semente fixa para
garantir reprodutibilidade, e particionado em subconjuntos aproximadamente equili-
brados. Cada fold de validagao é entdo construido pela combinagdo de uma particao
de cada classe, enquanto as parti¢cdes restantes compdem o conjunto de treinamento.
Esse processo é repetido iterativamente até que todas as particdes tenham sido utili-

zadas como conjunto de validagao.
A implementacdo adotada neste estudo segue essa metodologia, utilizando

particbes estratificadas consistentes ao longo das avaliagdes dos trés modelos in-
vestigados (GooglLeNet, ResNet18 e DenseNet121). Para cada iteragao do processo
de validagao cruzada, quatro dos cinco folds sao utilizados para compor o conjunto
de treinamento, enquanto o fold restante é reservado exclusivamente para validagao.
Dessa forma, o modelo é treinado com aproximadamente 80% dos dados disponiveis
e avaliado nos 20% restantes, sendo esse procedimento repetido até que cada fold
tenha sido utilizado uma unica vez como validagao. A acuracia € monitorada a cada
época durante o treinamento, enquanto precisao, recall, F1-score e AUC sao calcula-
dos ao final de cada fold, a partir da avaliagdo do modelo com os melhores pesos de

validacao registrados ao longo das épocas.
Concluidas as cinco iteracoes, calcula-se a média e o desvio padrao das métri-

cas obtidas, fornecendo uma estimativa mais estavel e estatisticamente confiavel do
desempenho real de cada modelo. Esse procedimento, combinado a estratificacao,
mitiga simultaneamente o risco de enviesamento decorrente de uma Unica separagao
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treino—teste e o risco de que distribuicoes desequilibradas de classes em algum fold
distorcam as estimativas de desempenho, fortalecendo a validade metodolégica do
estudo.

4.4 INFRAESTRUTURA COMPUTACIONAL

Todos os experimentos foram executados no ambiente Google Colaboratory
(Colab), utilizando aceleracao por GPU NVIDIA Tesla T4, com backend CUDA geren-
ciado automaticamente pela biblioteca PyTorch. O ambiente contou com 15 GB de me-
méria de video e execucao sob o sistema de alocagao dindmica de recursos do Colab.
As dependéncias principais utilizadas foram PyTorch e torchvision (para carregamento
dos modelos pré-treinados e construgédo do pipeline de treinamento), scikit-learn (para
a validacao cruzada estratificada e célculo de métricas) e pandas/matplotlib (para ma-
nipulacao e visualizacao dos resultados). O conjunto de dados foi obtido diretamente
da plataforma Kaggle por meio da API oficial (kaggle datasets download), € 0S ar-
tefatos gerados durante o treinamento, pesos dos modelos, graficos e métricas por
fold, foram persistidos automaticamente no Google Drive, garantindo rastreabilidade e
possibilidade de retomada dos experimentos.

4.5 CONFIGURACAO DE TREINAMENTO

O treinamento dos modelos foi conduzido seguindo uma configuragéo padroni-
zada de hiperparametros e estratégias de otimizagdo adequadas ao cenario de trans-
fer learning. Todos os experimentos foram realizados utilizando as arquiteturas Goo-
gLeNet, ResNet18 e DenseNet121, previamente treinadas no ImageNet e posterior-
mente ajustadas ao conjunto de imagens orais empregado neste estudo. Os valores
especificos adotados para cada hiperparametro encontram-se resumidos na Tabela([l]

Tabela 1 — Hiperparametros usados no treinamento.

Parametro Valor

Batch size 32

Number of epochs 30

Initial learning rate 1,5 x 10®
Learning rate step size 10 épocas
Decay factor 0,1
Cross-validation 5-Fold StratifiedKFold

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Os hiperparametros foram definidos por meio de testes empiricos preliminares,
priorizando estabilidade de convergéncia e auséncia de oscilacbes abruptas na fun-
céo de perda. O tamanho de batch (32) foi definido em fungdo do equilibrio entre
estabilidade do gradiente e limitacbes de memdéria da GPU disponivel no ambiente
Colab. O numero de épocas (30) e o agendador StepLR (decaimento de fator 0,1 a
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cada 10 épocas) foram determinados de forma a permitir convergéncia plena das trés
arquiteturas, monitorada pela estabilizacdo da acuracia de validacao, evitando tanto o

subtreinamento quanto o sobreajuste em estagios avangados.
A funcéo de perda adotada foi CrossEntropyLoss, apropriada para tarefas de

classificacdo binaria baseadas em probabilidades. O otimizador escolhido foi Adam,
devido a sua estabilidade e eficiéncia durante o processo de fine-tuning de modelos

pré-treinados.
Adotou-se a estratégia de fine-tuning completo (full fine-tuning), na qual a totali-

dade dos parametros dos modelos, incluindo as camadas convolucionais pré-treinadas
no ImageNet, permanece treinavel ao longo do processo de otimizacao, sem conge-
lamento (freezing) de nenhuma camada. Apenas as camadas finais de classificagdo
(fully connected) foram substituidas por novas camadas lineares compativeis com o
numero de classes do problema (duas classes), sendo inicializadas aleatoriamente e
treinadas em conjunto com o restante da rede. A initial learning rate foi definida como
1,5 x 107, valor situado na faixa recomendada pela literatura para fine-tuning com-
pleto de redes pré-treinadas (TAJBAKHSH et all, 2016). Essa taxa deliberadamente
baixa permite ajustes finos e graduais nos pesos originados do ImageNet, evitando
a perda abrupta do conhecimento previamente adquirido, fenbmeno conhecido como
catastrophic forgetting, ao mesmo tempo em que possibilita que todas as camadas
se especializem, ainda que de forma sutil, as caracteristicas visuais especificas do

dominio de imagens orais.
Em cada fold da validagdo cruzada, os pesos associados ao melhor desem-

penho no conjunto de validagdo foram preservados. Esse procedimento evita o uso
de estados sobreajustados (overfitted) ao final da ultima época, assegurando que a
avaliacao final reflita o melhor ponto de generalizacao obtido durante o processo de
treinamento.

5 RESULTADOS

A Tabela[2 apresenta o desempenho médio das arquiteturas avaliadas ao longo
dos cinco folds da validagao cruzada.

Tabela 2 — Desempenho médio das arquiteturas avaliadas.

Métrica DenseNet121 ResNet18 GoogLeNet
Acuréacia 0,944 + 0,021 0,933 £ 0,023 0,932 + 0,022
Precisao 0,938 +£ 0,023 0,934 + 0,022 0,936 + 0,027
Recall 0,958 £ 0,020 0,938 + 0,027 0,934 + 0,023
Especificidade 0,929 + 0,027 0,927 £ 0,025 0,929 + 0,031
F1 0,948 +£ 0,020 0,936 + 0,022 0,935 + 0,021
AUC 0,985 + 0,007 0,979 +£0,011 0,972 + 0,014

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).
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Os resultados obtidos evidenciam que as trés arquiteturas avaliadas alcanca-
ram métricas médias superiores a 0,92 em todas as medidas avaliadas — acuracia,
precisao, recall, especificidade, F1-score e AUC. Observa-se, contudo, que os inter-
valos definidos pelo desvio-padrédo se sobrepdem entre os modelos para a maioria
das métricas, por exemplo, as acuracias de DenseNet121 (0,944 + 0,021), ResNet18
(0,933 £ 0,023) e GoogLeNet (0,932 + 0,022) compartilham faixas de variagdo que
se cruzam, o que impede afirmar categoricamente que ha diferenca de desempenho

estatisticamente significativa entre os modelos com base nos dados disponiveis.
A interpretacdo dos resultados deve, portanto, ser conduzida com cautela: as

médias reportadas refletem o desempenho observado neste protocolo experimental
especifico, ndo constituindo evidéncia de superioridade absoluta de uma arquitetura

sobre as demais.
Nesse contexto, 0 que os dados permitem afirmar é que todas as arquiteturas

demonstraram viabilidade para a tarefa proposta. Valores de precisao acima de 0,92
em todos os modelos sédo consistentes com faixas reportadas em estudos de classifi-
cacao de imagens médicas com conjuntos de dados de escala similar (LITJENS et al.,
2017; FAWCETT), 2006; SOKOLOVA; LAPALME, 2009), o que aponta para a aplica-
bilidade geral da abordagem baseada em transfer learning com arquiteturas de baixo
custo computacional neste dominio. As diferencas observadas entre os modelos séao
melhor interpretadas em termos de padrdes de desvios-padrdao do que de hierarquia

de desempenho.
A DenseNet121 registrou as médias mais altas em todas as métricas: acuracia

(0,944 + 0,021), preciséo (0,938 £ 0,023), recall (0,958 + 0,020), especificidade (0,929
+ 0,027), F1-score (0,948 + 0,020) e AUC (0,985 + 0,007). Além disso, apresentou 0s
menores desvios-padrao em recall e AUC entre os trés modelos, o que sugere que
seu comportamento foi mais estavel entre as particées estratificadas — caracteristica
possivelmente associada a sua estrutura de conexdes densas, que favorece o reuso
de caracteristicas. A ResNet18 apresentou o maior desvio-padrao de recall (+ 0,027),
sugerindo maior sensibilidade a composicao de cada fold nessa métrica especifica,
com especificidade de (0,927 £ 0,025). A GoogLeNet registrou 0 maior desvio-padréao
em precisédo (x 0,027), indicando variabilidade maior nessa dimenséo entre as par-
ticdes, e especificidade de (0,929 + 0,031). Essas diferencas de desvio-padrdo séo
relevantes para caracterizar o comportamento de cada arquitetura, ainda que nao per-
mitam conclusdes sobre superioridade estatistica.

5.1 EVOLUGAO DA ACURACIA DURANTE O TREINAMENTO

As Figuras |2 e [3| apresentam, respectivamente, a evolugao da acuracia média

no conjunto de treinamento e no conjunto de validagao.
Em ambos os graficos, cada curva representa uma arquitetura distinta dentre as
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trés avaliadas neste estudo: a curva azul corresponde ao modelo GooglLeNet, a curva
vermelha representa a ResNet18 e a curva verde refere-se a DenseNet121. Essas
cores sao utilizadas consistentemente nos dois graficos para facilitar a comparacao

direta entre as arquiteturas ao longo das épocas.
Cada ponto das curvas indica o valor médio de acuracia (i) obtido a partir das

cinco execugdes provenientes da validagao cruzada (5-Fold). Assim, a linha central
de cada cor expressa a acuracia esperada do modelo em cada época, uma vez que
suaviza oscilagées individuais geradas por variagdes especificas de cada fold. Além
disso, barras verticais de erro sdo exibidas ao redor de cada ponto das curvas. Essas
barras representam o desvio-padrao (o) calculado entre os cinco valores obtidos em
cada época, funcionando como um intervalo de confianga simplificado que indica o

grau de variacao estatistica entre diferentes divisbes dos dados.
Valores reduzidos de o (barras curtas) refletem alta estabilidade e consisténcia

do modelo, significando que seu desempenho é consistente independentemente do
subconjunto utilizado para validagéo. Por outro lado, barras mais longas indicam maior
sensibilidade a divisdo dos dados, sugerindo que o desempenho do modelo apresenta
maior flutuagao entre os folds.

5.1.1 Acuracia Média no Conjunto de Treinamento

Na Figura [2, observa-se que todas as arquiteturas apresentam curvas ascen-
dentemente suaves, com acréscimos mais pronunciados nas primeiras épocas. A
curva vermelha (ResNet18) e a curva verde (DenseNet121) destacam-se por apre-
sentar crescimento mais acelerado nas épocas iniciais, convergindo para valores pré-
ximos de 1,0 a partir da época 15, de forma praticamente indistinguivel. A curva azul
(GoogLeNet) apresenta evolugao similar, porém com valores iniciais mais baixos e
convergéncia ligeiramente mais lenta, alcancando as demais na fase final do treina-

mento.
As barras de erro neste gréafico sao visivelmente curtas para todas as arquite-

turas, indicando que, independentemente do fold utilizado, os modelos apresentam
comportamento muito semelhante durante o treinamento. Esse resultado demons-
tra que o processo de aprendizagem foi estavel e pouco afetado pelas variagdes na
particdo dos dados. Além disso, a auséncia de oscilagdes abruptas nas curvas € a
reducao progressiva do desvio-padrao ao longo das épocas sugerem um processo de
otimizacao controlado, sem indicios de flutuacao ou instabilidade numérica.

5.1.2 Acuracia Média no Conjunto de Validacao

A Figura [3 que apresenta a evolugdo da acurdcia no conjunto de validagéo,
revela um comportamento mais variavel em comparagao ao conjunto de treinamento.
Essa maior variabilidade é esperada, uma vez que cada fold contém menos amostras
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Figura 2 — Evolug&o da acuracia média de treino (com desvio-padrédo) ao longo das
épocas para cada arquitetura.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

e apresenta diferencas naturais relacionadas a distribuicdo das classes e a diversidade

visual das imagens orais.
Ainda assim, observa-se que a curva verde (DenseNet121) registra, de forma

consistente, as maiores médias pontuais de acuracia de validagdo ao longo das épo-
cas, destacando-se visivelmente das demais arquiteturas, especialmente a partir das
épocas intermediarias. As curvas vermelha (ResNet18) e azul (GooglLeNet), por sua
vez, apresentam trajetorias bastante proximas entre si ao longo de todo o treinamento,
com meédias sistematicamente inferiores a DenseNet121 e sobreposigéo consideravel
de suas barras de erro, o que indica desempenho equivalente entre essas duas arqui-

teturas no conjunto de validagao.
As barras de erro da validacao fornecem informacao critica sobre a capacidade

de generalizagédo das arquiteturas. A DenseNet121 apresenta os menores valores de
o nas épocas finais em recall (+ 0,020) e AUC (+ 0,007) (conforme Tabela [2), su-
gerindo ndo apenas maior acurdcia media, mas também maior estabilidade entre os
folds. A ResNet18, apesar de apresentar desempenho préximo ao da GooglLeNet,
exibe o maior desvio-padrao de recall entre as trés arquiteturas (x 0,027), evidenci-
ando que sua identificacdo da classe positiva € mais sensivel a composicao especifica
de cada particdo. A GooglLeNet mantém desvio-padrdo moderado em recall (£ 0,023),
porém registra 0 maior desvio-padrao em especificidade (£ 0,031), indicando instabili-
dade na identificagao da classe negativa entre os folds.
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Figura 3 — Evolucao da acuracia média de validacao (com desvio-padrao) ao longo
das épocas para cada arquitetura.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

5.1.3 Anadlise Comparativa entre Treinamento e Validacao

Quando as curvas de treinamento e validagdo sdao comparadas, nota-se que
todas as arquiteturas apresentam acuracia de treinamento superior a de validacao,
comportamento esperado em modelos baseados em aprendizado supervisionado. No
entanto, a diferenca entre ambas permanece relativamente estavel ao longo das épo-
cas, sugerindo que nao houve sobreajuste severo. As trés arquiteturas convergem
para valores proximos de 1,0 no treinamento, enquanto no conjunto de validacao os
valores se estabilizam em patamares inferiores, com as curvas apresentando maior
variabilidade entre os folds.

As analises estatisticas fornecidas pela média (1) e pelo desvio-padréo (o) de-
monstram que, embora a DenseNet121 registre os menores desvios-padrao em recall
(x 0,020) e AUC (x 0,007), a sobreposicao dos intervalos de variacdo entre as trés
arquiteturas impede inferéncias categoéricas sobre superioridade de generalizacdo. A
ResNet18 revela maior desvio-padrao no recall (£ 0,027), sugerindo que a composi¢cao
especifica de cada fold afeta de forma mais pronunciada sua capacidade de detectar
casos positivos. A GooglLeNet, por sua vez, registra 0 maior desvio-padrdo em es-
pecificidade (x 0,031), indicando maior sensibilidade as particdes na identificacdo da

classe negativa.
Os gréficos de acuracia revelam que as arquiteturas convergiram para acuracia

de treinamento proxima a 1,0 a partir da época 15 e apresentam desempenho de va-
lidacao equivalente, dado que os intervalos de desvio-padréo se sobrepéem de forma
consideravel. As diferencas de desvio-padrao entre os modelos sdo, portanto, mais



19

informativas do que o ordenamento das médias pontuais para caracterizar o compor-
tamento de generalizacao de cada arquitetura.

5.2 ANALISE DAS MATRIZES DE CONFUSAO

As Figuras 4} [5 e [6] apresentam as matrizes de confus&o obtidas a partir da mé-
dia dos resultados de cada arquitetura ao longo do processo de cross-validation. Para
construir essas matrizes finais, foram geradas cinco matrizes de confusdo individuais
por modelo, uma por fold, a partir da avaliagdo do modelo com os melhores pesos de
validagao de cada iteracdo. Para cada célula da matriz (TP, FN, FP e TN), calculou-
se a média aritmética e o desvio-padrdo (+ desvio-padrao) dos cinco valores obtidos,
sem arredondamento. Esse formato permite nao apenas sintetizar o comportamento
global de cada classificador, mas também visualizar diretamente a variabilidade das
predicdes entre as diferentes particdes estratificadas.

5.2.1 DenseNet121

A matriz de confusdo média da DenseNet121 (Figura[4) revela um desempenho
fortemente equilibrado entre as duas classes. O modelo obteve em média 95,8 + 2,0
verdadeiros positivos e 83,6 + 2,4 verdadeiros negativos, indicando alta capacidade
de reconhecer corretamente imagens de ambas as classes. Os valores médios de
FN (4,2 £ 2,0) e FP (6,4 + 2,4) sdo 0s menores entre as trés arquiteturas avaliadas
em termos de FN absoluto, corroborando os resultados quantitativos da Tabela [2] e
evidenciando um modelo simultaneamente sensivel e preciso. A combinacédo desses
fatores explica a lideranga da DenseNet121 em recall, precisao e F1-score.

Figura 4 — Matriz de confusdo média para o modelo DenseNet121.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).
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5.2.2 ResNet18

A ResNet18 (Figura |9) apresentou 93,8 * 2,7 verdadeiros positivos e 83,4 +
2,2 verdadeiros negativos. Com falso negativo médio de 6,2 + 2,7 e falso positivo
médio de 6,6 + 2,2, 0 modelo exibe desempenho ligeiramente inferior a DenseNet121
na deteccao da classe positiva, porém muito proximo ao da GooglLeNet em termos
absolutos.

Destaca-se que, nesta arquitetura, o desvio-padrdo de FP (£ 2,2) é o menor
entre os trés modelos, indicando que a taxa de falsos positivos da ResNet18 é a mais
estavel entre as particoes. O desvio-padrao de FN (+ 2,7), por sua vez, € a maior
entre os trés modelos, comportamento consistente com o maior desvio-padrdo de
recall observado na Tabela 2] (+ 0,027).

Figura 5 — Matriz de confusdo média para o modelo ResNet18.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

5.2.3 GooglLeNet

A GooglLeNet (Figura[6) registrou 93,4 + 2,3 verdadeiros positivos e 83,6 + 2,8
verdadeiros negativos. Com FN médio de 6,6 + 2,3 e FP médio de 6,4 + 2,8, a arqui-
tetura apresentou o maior valor absoluto de FN entre as trés arquiteturas, explicando
seu menor recall geral. Destaca-se que a GoogLeNet registrou 0 maior desvio-padrao
de FP (x 2,8) entre os trés modelos, indicando que sua taxa de falsos positivos € a
mais sensivel a composicao especifica de cada particdo, comportamento consistente
com o maior desvio-padrao de especificidade observado na Tabela 2] (+ 0,031).

5.2.4 Discussao Geral das Matrizes

A andlise comparativa das matrizes mostra que os trés modelos atingiram de-
sempenho solido, com predominancia de acertos em ambas as classes e variacdes
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Figura 6 — Matriz de confusdo média para o modelo GooglLeNet.

CANCER

True Label

NAO CANCER

CANCER NAO CANCER
Predicted Label

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

relativamente pequenas entre TP e TN. No entanto, observam-se diferengas sutis que
explicam o ranking final das métricas:

» A DenseNet121 apresentou o menor FN médio (4,2 + 2,0) entre as trés arqui-
teturas, justificando sua lideranca em recall e F1-score com maior consisténcia
entre os folds;

» A ResNet18 registrou FN médio de 6,2 + 2,7, com 0 maior desvio-padrdo nessa
célula entre os modelos, indicando maior instabilidade na deteccao da classe
positiva entre as particdes estratificadas;

» A GooglLeNet apresentou o maior valor absoluto de FN (6,6 + 2,3) e 0 maior
desvio-padrao de FP (£ 2,8) entre as trés arquiteturas, refletindo menor capaci-
dade discriminativa global e maior sensibilidade das predi¢cdes negativas a com-
posicao de cada fold.

Os trés modelos apresentaram perfis de erro semelhantes em termos absolu-
tos, com diferengas de apenas 1 a 2 unidades nas células fora da diagonal principal.
Essas variagcbes, em conjunto com a sobreposi¢ao dos desvios-padrao entre modelos,
reforcam a interpretacdo de que as arquiteturas avaliadas exibem capacidade discrimi-
nativa equivalente neste protocolo experimental, diferindo principalmente nos padrdes
de desvio-padrao entre folds.

Do ponto de vista clinico, contudo, falsos negativos e falsos positivos ndo tém

custo equivalente. Um falso negativo — classificar como saudavel uma imagem de
lesdo suspeita — representa o risco de que um caso potencialmente maligno deixe
de ser encaminhado para avaliagdo especializada, com consequéncias diretas sobre
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0 prognostico do paciente. Um falso positivo — classificar como suspeita uma ima-
gem saudavel — implica, no pior caso, um encaminhamento desnecessario, situacao

clinicamente gerenciavel e de impacto consideravelmente menor.
Nesse contexto, o recall (sensibilidade para a classe positiva) € a métrica de

maior relevancia clinica, pois quantifica diretamente a proporcao de casos suspei-
tos corretamente identificados. Importa destacar, no entanto, que o modelo proposto
nao se destina a substituir a avaliagao profissional, mas a atuar como ferramenta de
triagem auxiliar: nos casos classificados como suspeitos, a decisdo diagndstica per-
manece sob responsabilidade do profissional de salde, o que atenua o impacto de
eventuais falsos positivos e reforca a adequagao de priorizar a minimizagao de falsos
negativos como critério de desempenho. Sob essa perspectiva, a DenseNet121, que
registrou o menor FN médio (4,2 £ 2,0) e 0 menor desvio-padréo dessa célula entre os
trés modelos, apresenta o perfil mais alinhado as exigéncias de um sistema de apoio

ao diagndstico orientado a seguranga do paciente.
A especificidade — proporcao de imagens saudaveis corretamente identifica-

das, calculada como TN/ (TN + FP) a partir das matrizes de confusdo médias — manteve-
se elevada nos trés modelos: DenseNet121 (0,929 + 0,027), ResNet18 (0,927 + 0,025)

e GoogLeNet (0,929 + 0,031), indicando que nenhuma das arquiteturas apresenta ten-
déncia sistematica a gerar falsos alarmes excessivos.

5.3 ANALISE COMPARATIVA DO AUC-ROC ENTRE OS FOLDS

As Figuras [/| e |8 apresentam uma analise complementar do desempenho dos
modelos com base na métrica AUC-ROC. Enquanto a Figura [7|mostra a comparagéo
entre os modelos considerando a média e o desvio padrdo ao longo dos cinco folds, a

Figura[8)ilustra a variagdo da AUC em cada parti¢cédo individual da validagéo cruzada.
Observa-se que a DenseNet121 apresentou a maior média de AUC (0,985 +

0,007), seguida pela ResNet18 (0,979 = 0,011) e pela GoogLeNet (0,972 £ 0,014). No
entanto, a sobreposicao dos intervalos definidos pelo desvio-padrédo indica que néo
€ possivel afirmar diferenca estatisticamente significativa entre os modelos com base

nos dados disponiveis.
As barras de erro reforcam a estabilidade dos modelos, indicando que o de-

sempenho se mantém consistente mesmo diante das variagdes introduzidas pelas

diferentes particdes da validagao cruzada.
A andlise por fold evidencia que as trés arquiteturas mantém AUC superior a

0,95 em todas as particées, com variagcdes entre folds inferiores a 0,03. Nota-se que a
DenseNet121 tende a apresentar valores de AUC ligeiramente superiores na maioria
dos folds, enquanto a ResNet18 exibe comportamento intermediario e a GooglLeNet
apresenta maior dispersdao em alguns casos. Ainda assim, essas diferencas devem
ser interpretadas com cautela, uma vez que a variabilidade observada entre os folds
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limita inferéncias conclusivas sobre superioridade entre os modelos.
No caso da Figura [/, que apresenta a média da AUC com desvio-padrao,

observa-se que esse tipo de visualizagcao permite uma analise mais agregada do de-
sempenho dos modelos. A principal vantagem desse grafico € sintetizar, em uma
Unica representacao, tanto o desempenho médio quanto a estabilidade estatistica de
cada arquitetura. As barras centrais refletem o valor esperado da AUC ao longo dos
folds, enquanto as barras de erro (+ desvio-padrao) fornecem uma estimativa da dis-
persado desses valores. Nota-se que todas as arquiteturas apresentam desvios-padrao
relativamente baixos, o que indica consisténcia no comportamento dos modelos inde-
pendentemente da particdo dos dados. A DenseNet121 apresenta a maior média
pontual e 0 menor desvio-padréo, seguida pela ResNet18, cujos intervalos se sobre-
pdem parcialmente aos da DenseNet121, sugerindo desempenho préximo entre essas
duas arquiteturas. A GooglLeNet, embora também opere em patamar elevado, apre-
senta a menor média e o maior desvio-padrao entre os trés modelos, indicando maior
variabilidade no desempenho entre as particdes.

Figura 7 — Comparagédo do desempenho dos modelos com base na AUC-ROC
(média = desvio-padrao).

1.00
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0.96
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DenseNetl2l ResNetl8 GooglLeNet

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A Figura 8| oferece uma perspectiva mais detalhada e granular do comporta-
mento dos modelos, ao apresentar explicitamente os valores de AUC obtidos em cada
fold. Diferentemente do grafico anterior, essa visualizacao permite identificar varia-
cbes especificas entre as partigcdes, evidenciando como cada arquitetura responde
a diferentes subconjuntos do dataset. Observa-se que, embora todos os modelos
apresentem AUC superior a 0,95 em todas as particdes, ha variacdes entre folds que
refletem a sensibilidade as diferencas naturais de composicao de cada subconjunto.
A DenseNet121 registra os valores mais homogéneos entre os folds, indicando maior
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consisténcia no desempenho. A GooglLeNet apresenta a maior amplitude de varia-
¢ao, com o valor mais baixo no fold 2 (0,9516). A ResNet18 mantém comportamento
intermediario, com valores mais reduzidos nos folds 4 e 5. Esse tipo de analise é par-
ticularmente relevante, pois evidencia que o desempenho ndo é uniforme em todas
as divisoes, reforcando a importancia da validagao cruzada para uma avaliagdo mais
robusta.

Figura 8 — AUC-ROC por fold para cada modelo.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

De modo geral, os resultados reforcam que todas as arquiteturas apresentam
elevado poder discriminativo (AUC superior a 0,97), diferindo principalmente em pa-
drdes de variabilidade, e ndo em desempenho estatisticamente distinto.

6 DISCUSSAO

A andlise comparativa das arquiteturas avaliadas evidencia diferencas impor-
tantes na forma como cada modelo aprende e generaliza as caracteristicas presentes
nas imagens orais. Entre as redes estudadas, a DenseNet121 registrou menor desvio-
padrao em recall e AUC entre os folds, comportamento que pode estar associado a
sua estrutura baseada em conexdes densas, que promovem reutilizacdo de mapas de
caracteristicas e facilitam o fluxo de gradientes ao longo da rede. Esse mecanismo se
mostra particularmente vantajoso em conjuntos de dados reduzidos, como o utilizado
neste estudo, pois reduz redundancias internas e melhora a eficiéncia na captura de

padrdes sutis associados as lesodes.
A GoogLeNet, por sua vez, apresentou desempenho equilibrado e estavel,

beneficiando-se da heterogeneidade dos blocos Inception, que permitem diferentes
escalas de processamento dentro de uma mesma profundidade. Essa caracteristica
favorece a extracdo de detalhes que variam em granularidade, o que pode explicar
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sua boa estabilidade mesmo diante da variabilidade das imagens orais. Ja a Res-
Net18, embora mais enxuta, mostrou vantagens especificas, sobretudo na contencéao
de predi¢cdes equivocadas da classe positiva, o que esta relacionado ao uso de cone-
x0es residuais que facilitam a aprendizagem de mapeamentos mais simples e evitam

degradacao do desempenho em redes mais profundas.
A escolha de arquiteturas classicas em detrimento de modelos mais recentes

responde a uma lacuna especifica da literatura: a auséncia de comparacoes sisteméati-
cas, metodologicamente controladas e reprodutiveis entre arquiteturas de baixo custo
computacional aplicadas a imagens clinicas orais. Estudos recentes na area tendem
a adotar modelos hibridos ou multimodais (DEVINDI et al., 2024), que pressupdem in-
fraestrutura de coleta e poder computacional indisponiveis na maioria dos cenarios de
triagem de baixo custo. Nesse contexto, estabelecer o comportamento de arquitetu-
ras enxutas e acessiveis constitui uma etapa anterior e necesséria: sem essa linha de
base, nao é possivel quantificar o ganho real que arquiteturas mais complexas propor-
cionam. Adicionalmente, a disponibilidade publica dos pesos e das implementacdes
utilizadas neste trabalho permite que os resultados aqui obtidos sirvam diretamente
como referéncia comparativa para estudos futuros, independentemente do ambiente

computacional disponivel.
Outro ponto relevante diz respeito a estratégia metodoldégica adotada. A ausén-

cia intencional de técnicas de data augmentation permitiu uma avaliacdo mais isolada
da capacidade intrinseca das arquiteturas, eliminando interferéncias de manipulacdes
artificiais das imagens e possibilitando uma comparagdo mais precisa entre 0s mode-
los. Embora essa escolha limite o potencial maximo de generalizacao, ela proporci-
ona um cenario experimental mais controlado, especialmente Gtil para compreender o

comportamento estrutural de cada rede.
A validacdo cruzada aplicada garantiu maior robustez estatistica as anadlises,

reduzindo o impacto de flutua¢des decorrentes da divisdo dos dados. A consisténcia
observada entre os folds indica que os modelos responderam de forma previsivel ao

conjunto de treinamento, reforgando a credibilidade dos achados.
Por fim, as matrizes de confusdo complementam essa interpretacao, revelando

que todas as arquiteturas apresentaram padrdes semelhantes de acertos e erros.
Mesmo com pequenas variagdes entre elas, observa-se que os modelos foram mais
eficientes em identificar casos negativos do que positivos. Essa tendéncia reflete de-
safios inerentes ao conjunto de dados, como a heterogeneidade visual das lesées e 0
reduzido numero de amostras, fatores que podem dificultar a identificacao de padroes
associados a classe suspeita. Ainda assim, o comportamento geral indica capacidade
discriminativa relevante e potencial aplicacdo em cenarios reais de apoio ao diagnos-
tico.
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6.1 DA PROVA DE CONCEITO A ADOGAO CLINICA

E necessario distinguir com clareza trés niveis de maturidade tecnolégica que
frequentemente se confundem no discurso sobre modelos de aprendizado profundo
em saude: desempenho experimental, potencial tecnologico e aplicabilidade clinica

validada.
Este trabalho situa-se no primeiro nivel. Os modelos foram avaliados em um

cenario experimental controlado, com dataset unico, sem validagao externa, sem ava-
liacdo multicéntrica, sem teste em fluxos reais de triagem e sem analise de impacto
clinico. Esse posicionamento nao diminui a contribuigdo do trabalho — estudos nesse
estagio compdem o substrato cientifico necessario para que o campo avance — mas

impde restricdes precisas sobre o que os resultados permitem inferir.
A trajetéria entre uma prova de conceito e uma solucao clinicamente adotada

envolve, de forma ndo exaustiva: (i) validacdo em datasets independentes com con-
firmacéao histopatoldgica; (ii) testes multicéntricos com variagao de dispositivos e con-
digcdes de aquisicao; (iii) avaliagdo prospectiva com integracado em fluxos reais de tri-
agem; (iv) andlise de interpretabilidade operacional, como mapas de ativacao (Grad-
CAM), essencial para a confianga do profissional de saude; e (v) conformidade com

requisitos regulatérios para dispositivos de diagnéstico assistido.
Dentre essas lacunas, a auséncia de interpretabilidade merece reconhecimento

explicito como limitacao do presente trabalho. Sem evidéncia das regides de ativacao
que fundamentam as predi¢coes de cada modelo — obtivel, por exemplo, por meio de
Grad-CAM —, ndo € possivel aferir se os modelos aprenderam padrdes morfolégicos
clinicamente plausiveis, como bordas irregulares, alteracées de coloracao ou textura
associadas as lesdes, ou se suas predi¢cdes estao ancoradas em artefatos contextuais
da imagem, como condi¢bes de iluminagéo, posicionamento do dispositivo ou carac-
teristicas de fundo. Em um conjunto heterogéneo e sem confirmacao histologica, essa
incerteza é particularmente significativa: métricas agregadas elevadas nao garantem

que o modelo esteja processando as regides clinicamente relevantes da imagem.
Estas etapas nao foram percorridas neste trabalho. O que este estudo oferece

€ uma base metodoldgica reprodutivel e evidéncias quantitativas comparativas entre
arquiteturas, contribuindo com um elo especifico em uma cadeia cientifica mais ampla.
A eventual viabilizagdo de solugdes clinicas de uso geral ndo decorre de um trabalho
isolado, mas do amadurecimento coletivo do conhecimento que advém do conjunto de
pesquisas na area.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho comparou o desempenho de diferentes arquiteturas de redes con-
volucionais aplicadas a deteccdo de lesdes orais por meio de imagens clinicas, com
vistas a identificar qual modelo apresenta o perfil mais adequado para compor futu-
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ramente um sistema computacional de apoio ao diagnostico. Os resultados obtidos
demonstraram que todas as redes apresentaram desempenho sélido, com todas as
arquiteturas registrando médias superiores a 0,92 em todas as métricas avaliadas,
resultado que aponta para a viabilidade geral da abordagem. A DenseNet121 regis-
trou as maiores médias pontuais € os menores desvios-padrao em recall e AUC —
F1-score de 0,948 *+ 0,020 — embora a sobreposi¢cao dos intervalos de variagao entre
os modelos ndo permita afirmar diferenca de desempenho estatisticamente significa-
tiva — conjunto de caracteristicas diretamente relevante em aplicagdes clinicas, onde
identificar corretamente casos positivos tem peso maior do que a acuracia global iso-
lada. Importa reiterar que esses resultados referem-se a classificagdo de imagens
segundo rotulos definidos no dataset original, ndo constituindo, por si sO, evidéncia de

desempenho clinico para deteccéo de cancer oral confirmado histopatologicamente.
As demais arquiteturas, GoogLeNet e ResNet18, também apresentaram ca-

racteristicas favoraveis e complementares, contribuindo para uma compreensdo mais
ampla sobre como diferentes estruturas de rede respondem ao mesmo problema e

oferecendo alternativas para cenarios com requisitos distintos.
Os achados reforcam o potencial das CNNs como ferramentas auxiliares na tri-

agem e avaliagdo inicial de lesdes orais, especialmente em ambientes clinicos onde
a analise visual desempenha papel determinante na tomada de decisédo. Ainda que o
conjunto de dados apresente limitacbes em escala e variabilidade, os modelos foram
capazes de aprender padrdes relevantes e demonstraram capacidade de generali-
zagao compativel com o desafio proposto, indicando que, com expanséao, validacdo
clinica multicéntrica e avaliagao prospectiva, essa base pode vir a sustentar investiga-

cOes voltadas para cenarios reais — etapas ainda nao realizadas neste trabalho.
Para que esse potencial se converta em uma solugao clinica concreta, os pro-

Ximos passos incluem:

* incorporar técnicas robustas de data augmentation, aplicadas corretamente apés
a particdo dos dados, para ampliar a diversidade visual e reduzir sobreajuste;

« aplicar a mesma metodologia de avaliagdo — incluindo os hiperparametros, a es-
tratégia de validacao cruzada e as arquiteturas comparadas — a outros datasets
de lesdes orais, publicos ou clinicos, com confirmacéao histopatoldgica, de modo
a verificar a estabilidade dos resultados e a capacidade de generalizagdo dos
modelos além do conjunto utilizado neste estudo;

» empregar métodos de interpretabilidade, como Grad-CAM, para identificar as
regides das imagens que efetivamente fundamentam as predi¢cdes de cada mo-
delo. A auséncia dessa analise no presente trabalho constitui uma limitagéo re-
levante: sem evidéncia visual das regides de ativagéo, ndo é possivel aferir se os
modelos aprenderam padrdoes morfolégicos clinicamente plausiveis ou se suas
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predicoes estdo ancoradas em artefatos contextuais da imagem. Essa analise é
prioritaria nos desdobramentos desta pesquisa;

» expandir o conjunto de dados com imagens anotadas e validadas clinicamente,
incorporando confirmacao histoldgica;

* explorar arquiteturas contemporaneas, incluindo modelos baseados em Vision
Transformers e abordagens hibridas, avaliando seu custo-beneficio frente as ar-
quiteturas investigadas neste estudo.

Esses aprimoramentos poderao fortalecer o corpo de evidéncias cientificas so-
bre o uso de aprendizado profundo na odontologia, contribuindo para que, com o
amadurecimento progressivo do conhecimento na area, solucées de apoio ao diag-
ndstico mais precisas e interpretaveis possam ser investigadas em contextos clinicos
controlados. Os resultados obtidos neste trabalho, aliados ao cédigo publicamente dis-
ponivel, posicionam esta pesquisa como um ponto de partida concreto para iniciativas

gue busquem aproximar o aprendizado profundo da pratica odontol6gica cotidiana.
Além disso, para fortalecer a transparéncia e a reprodutibilidade dos experimen-

tos, todo o cédigo e instrucdes necessarias para reproducdo do experimento estao
disponiveis em repositério publico no GitHub (RODRIGUES, 2026).
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