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Resumo

A classificação histológica automatizada de displasias orais representa um desafio sig-

nificativo na patologia digital, demandando arquiteturas de aprendizado profundo que

combinem alto desempenho com interpretabilidade clínica. Este trabalho teve como ob-

jetivo investigar e comparar a aplicação de duas arquiteturas modernas de redes neurais,

Vision Transformer (ViT-Base16) e ResNeSt-50, para classificação automatizada de ima-

gens histológicas de displasia oral, com foco em explicabilidade através de técnicas de

Inteligência Artificial Explicável (do inglês, eXplainable Artificial Intelligence - XAI). A

metodologia experimental utilizou dois bancos de imagens histológicas de tecidos orais

murinos, sendo o primeiro constituído por quatro classes: saudável, displasia leve, mode-

rada e severa e o respectivo com duas subfamílias representando duas variantes genéticas

- wild-type (WT) e knockout (KO), ambos com 7 classes histopatológicas. Foram conduzi-

dos experimentos inicias para estabelecimento de baseline, seguidos de otimizações através

de aumento de dados especializado para histologia (9 técnicas), regularização avançada e

ajuste de hiperparâmetros. Para análise de explicabilidade, implementaram-se seis técni-

cas XAI distintas: três específicas para ViT (Grad-CAM tradicional, mapas de atenção

nativos e Grad-CAM melhorado) e três para ResNeSt (Grad-CAM especializado, atenção

CNN e Grad-CAM de entrada). Os resultados dos experimentos de baseline revelaram

superioridade inicial do ResNeSt (72,41% vs 64,00% acurácia média), porém as otimiza-

ções resultaram em inversão completa desta hierarquia, com o ViT superando o ResNeSt

(80,79% vs 78,63%). O ViT demonstrou maior responsividade às técnicas de otimização

(+16,79% ganho médio vs +6,22% do ResNeSt), alcançando melhor resultado de 87,50%

de acurácia no banco com 4 classes. As técnicas de otimização proporcionaram ganhos

substanciais em desempenho médio (+11,51%), redução significativa de overfitting (gap

treino-validação de 37,18% para 19,82%) e excelente concordância validação-teste (R2 =

0,9988). A análise XAI revelou evolução temporal consistente das explicações, corres-

pondência entre atenção dos modelos e características histopatológicas relevantes, com

o ViT apresentando foco global enquanto o ResNeSt privilegiou detalhes locais. A va-

lidação clínica das explicações demonstrou identificação correta de regiões de invasão

estromal em carcinomas, alterações epiteliais em displasias e espessamento tecidual em

hiperplasias. Conclui-se que o ViT, quando adequadamente otimizado, supera arquitetu-

ras convolucionais especializadas em classificação histológica, oferecendo simultaneamente

alto desempenho e interpretabilidade clínica, estabelecendo fundamentos para translação

de inteligência artificial explicável para aplicações clínicas em patologia oral.

Palavras-chave: Vision Transformer, ResNeSt, Classificação Histológica, Displasia Oral,

Inteligência Artificial Explicável.
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1 Introdução

A classificação precisa de lesões histológicas da cavidade oral representa um desafio

fundamental para o diagnóstico precoce e tratamento adequado de diversas patologias bu-

cais. O câncer bucal figura entre os principais problemas de saúde pública mundial, sendo

que no Brasil, segundo o Instituto Nascional de Câncer (INCA), são estimados 704 mil

novos casos de câncer para cada ano do triênio 2023-2025. Especificamente em relação ao

câncer da cavidade oral, foram registradas 10.900 ocorrências em 2023, das quais 4.878 re-

sultaram em óbito, representando uma taxa de mortalidade de 44,75%. A detecção precoce

de condições como displasia epitelial oral, leucoplasia e outras lesões pré-malignas (AMA-

RAL et al., 2022) é fundamental para melhorar o prognóstico, considerando especialmente

a influência conhecida do tabagismo e alcoolismo no desenvolvimento e mortalidade por

câncer bucal.

Para enfrentar esses desafios, sistemas de apoio ao diagnóstico assistido por com-

putador (do inglês, Computer Aided Diagnosis - CAD) emergem como ferramentas pro-

missoras na análise de imagens histológicas. Esses sistemas visam aumentar a precisão

diagnóstica, reduzir a subjetividade na interpretação de imagens e acelerar o processo de

análise. A importância da classificação precisa de displasias e outras lesões da cavidade

oral é evidenciada em trabalhos como o de (CARVALHO et al., 2024), que propõe mé-

todos baseados em descritores fractais e ensemble learning para classificação de displasia

da cavidade oral, e o estudo de (SILVA et al., 2022), que apresenta análise computacional

de imagens histológicas de tecidos com displasia epitelial oral corados com hematoxilina e

eosina. Trabalhos adicionais, como os de (SILVA et al., 2019) e (CARVALHO et al., 2023),

demonstram a aplicabilidade de diferentes abordagens computacionais na classificação de

tecidos epiteliais, utilizando desde métodos baseados em R-CNN até modelos em cascata

combinando CNNs e análise fractal.

No contexto da inteligência artificial, os modelos de aprendizagem profunda têm

se destacado como ferramentas eficazes para análise de imagens médicas. Dentro dessa

categoria, existem duas abordagens principais que capturam informações de naturezas

distintas: os modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais (do inglês, Convolutio-

nal Neural Network - CNN), que se concentram em características locais e hierárquicas

da imagem, e os modelos Vision Transformer (ViT), que utilizam mecanismos de atenção

para capturar relações globais entre diferentes regiões da imagem. No entanto, cada abor-

dagem apresenta desafios específicos para aplicação em histopatologia. Os modelos CNN,

embora eficazes na extração de características locais detalhadas, podem ter limitações na

captura de relações espaciais de longo alcance, essenciais para compreender padrões arqui-

teturais complexos em tecidos. Por outro lado, os modelos ViT, apesar de sua capacidade
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superior de modelar dependências globais, tradicionalmente requerem grandes volumes de

dados para treinamento eficaz e podem apresentar menor sensibilidade a detalhes finos

cruciais para diagnóstico histopatológico. Adicionalmente, ambas as arquiteturas enfren-

tam o desafio fundamental da interpretabilidade, onde suas decisões permanecem opacas

para especialistas clínicos, limitando sua adoção na prática médica.

1.1 Justificativa

Apesar dos avanços significativos, importantes lacunas permanecem em aberto

na literatura. Primeiramente, a aplicação de modelos ViT para classificação de lesões

histológicas da cavidade oral ainda é pouco explorada, representando uma oportunidade

de investigação científica relevante. Além disso, uma limitação crítica dos modelos de

aprendizagem profunda é sua natureza de “caixa preta“, onde as decisões tomadas pelos

algoritmos não são facilmente interpretáveis por especialistas médicos. Nesse contexto,

a Inteligência Artificial Explicável (do inglês, eXplainable Artificial Intelligence - XAI )

surge como uma área fundamental para tornar os modelos mais transparentes e confiáveis

para aplicação clínica.

A relevância deste trabalho decorre de três lacunas na literatura: a ausência de

estudos aplicando modelos ViT na classificação de lesões histológicas da cavidade oral, a

escassez de técnicas de explicabilidade voltadas a esses modelos no contexto histopatoló-

gico, e a falta de comparações sistemáticas entre arquiteturas baseadas em convoluções e

atenção. Como contribuição, este estudo propõe o uso de modelos ViT aliados a técnicas

de XAI, buscando conciliar elevada acurácia com interpretabilidade clínica — aspectos

fundamentais para a adoção de soluções de inteligência artificial na prática em patologia

oral.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar um sistema de classificação

de lesões histológicas da cavidade oral utilizando modelos de aprendizagem profunda,

com foco na aplicação de técnicas de inteligência artificial explicável para interpretar

as decisões dos modelos e fornecer insights clinicamente relevantes. Pontualmente, os

objetivos específicos deste trabalho foram:

• Estudar e implementar modelos ViT para classificação de imagens histológicas da

cavidade oral;

• Estudar e implementar modelos baseados em CNNs, especificamente a arquitetura

ResNeSt, para comparação de desempenho;
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• Avaliar diferentes técnicas de aumento de dados específicas para imagens histológi-

cas;

• Aplicar técnicas de XAI para interpretar as decisões dos modelos, incluindo métodos

como Grad-CAM, mapas de atenção e visualizações de características;

• Comparar o desempenho e interpretabilidade dos diferentes modelos na classificação

de lesões histológicas;

• Validar a aplicabilidade clínica das técnicas de XAI propostas através da análise das

regiões de interesse identificadas pelos modelos.

1.3 Organização da Monografia

Esta monografia está organizada em cinco capítulos, estruturados da seguinte

forma:

• Capítulo 1 - Introdução: Apresenta o contexto do problema, a motivação para o

desenvolvimento do trabalho, as lacunas identificadas na literatura, os objetivos

gerais e específicos, e a organização do documento.

• Capítulo 2 - Fundamentação Teórica: Aborda os conceitos fundamentais necessários

para a compreensão do trabalho, incluindo aspectos sobre câncer bucal, histolo-

gia, displasia, aprendizagem de máquina, redes neurais convolucionais, arquiteturas

Transformer e Vision Transformer, e técnicas de inteligência artificial explicável.

• Capítulo 4 - Metodologia: Descreve detalhadamente a metodologia empregada no

desenvolvimento do trabalho, incluindo a descrição do dataset utilizado, as arqui-

teturas de modelos implementadas, as técnicas de pré-processamento e aumento de

dados, os métodos de treinamento e validação, e as métricas de avaliação emprega-

das.

• Capítulo 5 - Resultados: Apresenta os resultados obtidos nos experimentos reali-

zados, incluindo análises comparativas entre os diferentes modelos, avaliação das

técnicas de XAI, e discussão dos resultados no contexto clínico.

• Capítulo 6 - Conclusões: Sintetiza as principais contribuições do trabalho, discute

as limitações encontradas, e propõe direções para trabalhos futuros na área.
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2 Fundamentação Teórica

2.1 Câncer Bucal

O câncer bucal é uma condição maligna que pode ser desenvolvida nos tecidos da

boca, constituídos por língua, bochechas, céu da boca, lábios e gengivas. A incidência

de câncer bucal no Brasil é considerada uma das maiores do planeta, visto que ocupa

hoje a 5ª posição de Câncer mais comum em homens e a 11ª posição de Câncer mais

comum em mulheres, segundo o INCA, o que torna um problema de saúde pública. Este

tipo de lesão desenvolve-se a partir de células-tronco escamosas. que é classificada como

carcinoma de células escamosas. O Carcinoma Espinocelular Cutâneo (CEC) é o tipo

mais frequente, presente em cerca de 90% das neoplasias malignais bucais. Os autores em

(SCHMIDT et al., 2004), o tabagismo é um forte candidato ao desenvolvimento da CEC,

em lesões envolvendo o assoalho da boca e a língua posterolateral. Em (LOCKHART;

JR; PULLIAM, 1998), os autores também relacionam o uso frequente de álcool com

o desenvolvimento dos carcinomas. Em países que têm a forte influência e hábito de

tabagismo, como por exemplo Rússia, Bangladesh e a China, mostram altos índices e

fatores de correlação com o índice de Câncer Bucal, como citado e evidenciado no trabalho

de (ZHANG; XIE; SHANG, 2022).

A compreensão da anatomia da cavidade oral é fundamental para o entendimento

dos padrões de desenvolvimento e distribuição dessas lesões. A cavidade oral representa

uma região anatômica complexa, delimitada anteriormente pela borda vermelha dos lábios

e posteriormente pelas papilas circunvaladas da base da língua, com extensão superior até

a transição do palato duro com o palato mole. A distribuição topográfica das estruturas

orais permite a identificação de regiões anatômicas distintas, cada uma apresentando ca-

racterísticas histológicas específicas e diferentes susceptibilidades ao desenvolvimento de

neoplasias. Na Figura 1 é ilustrado a organização espacial dessas estruturas, incluindo

os lábios, diferentes segmentos da língua oral, o assoalho bucal, a mucosa jugal, as es-

truturas gengivais superior e inferior, o trígono retromolar e o palato duro (MONTERO;

PATEL, 2015). Essa característica anatômica é clinicamente relevante, uma vez que di-

ferentes regiões apresentam variações na espessura epitelial, densidade de glândulas sa-

livares menores, padrões de vascularização e exposição a agentes carcinogênicos, fatores

que influenciam diretamente os mecanismos de carcinogênese e os padrões de progressão

tumoral.
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precoce (COSTA; MIGLIORATI, 2001). Tradicionalmente, o diagnóstico de lesões orais

baseia-se em exame clínico seguido de confirmação histopatológica através de biópsia.

Entretanto, este processo apresenta limitações inerentes, incluindo a subjetividade na in-

terpretação morfológica, variabilidade inter-observador e a necessidade de procedimentos

invasivos para obtenção de material diagnóstico. A classificação histopatológica da dis-

plasia epitelial oral exemplifica essas limitações diagnósticas, uma vez que a ausência

de critérios morfológicos universalmente padronizados resulta em considerável variabili-

dade interpretativa entre patologistas, comprometendo a reprodutibilidade diagnóstica e,

consequentemente, a adequação das condutas terapêuticas. Neste contexto, o desenvolvi-

mento de ferramentas tecnológicas baseadas em inteligência artificial emerge como uma

estratégia promissora para superação dessas limitações, oferecendo maior objetividade,

reprodutibilidade e rapidez diagnóstica.

2.2 Histologia

A histologia é a ciência que estuda os tecidos do corpo e como esses tecidos se

organizam para compor os órgãos. É com a histologia que se tem uma base para a formação

dos órgãos, proporcionando uma base sólida para a prática clínica e para o avanço da

medicina, como afirmado por (WEINMANN, 1942) em seu trabalho sobre a importância

da histologia.

As imagens histológicas surgem como representações visuais de tecidos, que pos-

sibilitam detalhamento em relação a estrutura das células e do tecido, que podem ser ob-

servadas e capturadas via um microscópio. A partir dessas imagens, patologistas podem

analisar as fotos obtidas e detectar diferentes padrões de crescimento e realizar diagnós-

ticos de algumas doenças ou lesões.

O procedimento para obtenção de imagens histológicas envolve uma sequência de

etapas padronizadas que transformam amostras de tecido biológico em lâminas adequadas

para análise microscópica. Este processo é fundamental para garantir que as caracterís-

ticas celulares e teciduais sejam preservadas de forma fidedigna para posterior análise

diagnóstica (SANTOS et al., 2022). Na Figura 2 é ilustrado as principais etapas envolvi-

das na preparação de lâminas histológicas, desde a coleta da amostra até a obtenção da

imagem digital final.
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2.4.1 Aprendizagem de Máquina

A AM representa o conjunto de algoritmos cujo desempenho melhora à medida que

são expostos a mais dados ao longo do tempo. Esta capacidade de aprendizado automático

elimina a necessidade de programação explícita para cada tarefa específica, permitindo

que os sistemas identifiquem padrões complexos e tomem decisões baseadas em dados.

Dentro da AM, os algoritmos podem ser categorizados em diferentes paradigmas

de aprendizagem. A aprendizagem supervisionada utiliza conjuntos de dados rotulados,

onde cada entrada possui uma saída conhecida correspondente, sendo particularmente

adequada para tarefas de classificação e regressão. Este paradigma é amplamente apli-

cado em problemas de diagnóstico médico e análise de imagens histológicas, onde existe

conhecimento prévio sobre as classes ou valores a serem preditos. Por outro lado, a aprendi-

zagem não supervisionada trabalha com dados não rotulados, buscando descobrir padrões

ocultos através de técnicas como agrupamento (clustering), redução de dimensionalidade

e detecção de anomalias. Embora menos aplicado diretamente em tarefas de classificação

histológica, este paradigma pode ser valioso para pré-processamento de dados e descoberta

de estruturas latentes em conjuntos de dados médicos.

A Aprendizagem Profunda (AP) constitui uma subárea da AM na qual as redes

neurais aprendem com uma grande quantidade de camadas da rede neural. Esta abor-

dagem permite que os algoritmos extraiam automaticamente características complexas e

hierárquicas dos dados brutos, eliminando a necessidade de engenharia manual de carac-

terísticas que caracteriza métodos tradicionais de Machine Learning.

A principal vantagem da AP reside na capacidade de aprender representações em

múltiplos níveis de abstração. As camadas iniciais capturam características de baixo nível

(como bordas e texturas em imagens), enquanto camadas mais profundas combinam essas

características para formar representações de alto nível (como formas complexas e padrões

semânticos). Esta hierarquia de aprendizado tem demonstrado superioridade significativa

em tarefas complexas de reconhecimento de padrões, especialmente em domínios como vi-

são computacional e processamento de linguagem natural (LECUN; BENGIO; HINTON,

2015).

No contexto da análise de imagens histológicas, a AP oferece vantagens parti-

culares devido à complexidade e variabilidade dos padrões morfológicos presentes nos

tecidos biológicos. A capacidade de aprender automaticamente características discrimina-

tivas sem conhecimento prévio específico do domínio torna esta abordagem especialmente

adequada para aplicações em patologia digital, onde a interpretação visual requer anos

de treinamento especializado (LITJENS et al., 2017).
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O processo de aprendizagem nas RNAs ocorre através do ajuste iterativo dos pesos

das conexões entre neurônios, utilizando algoritmos de otimização como a retropropagação

do erro (backpropagation). Este mecanismo permite que a rede minimize uma função

de custo específica, adaptando-se progressivamente aos padrões presentes nos dados de

treinamento (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

2.5.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglês Convolutional Neural Networks -

CNNs) representam uma classe especializada de redes neurais artificiais especificamente

projetadas para o processamento eficiente de dados com estrutura topológica, como ima-

gens digitais. Segundo (LECUN et al., 2002), as CNNs foram desenvolvidas para explorar

as propriedades espaciais locais dos dados visuais, utilizando operações de convolução

para extrair características hierárquicas.

A arquitetura das CNNs é fundamentada em três tipos principais de camadas: ca-

madas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. Na Figura 8

é mostrada a organização típica desses componentes, demonstrando como as característi-

cas são progressivamente extraídas e abstraídas ao longo da rede.

Figura 8 – Estrutura de uma rede convolucional. Imagem adaptada de Haykin (1999)

As camadas convolucionais aplicam filtros (kernels) deslizantes sobre a entrada,

detectando características locais como bordas, texturas e padrões específicos. Cada filtro

produz um mapa de características que destaca a presença de uma determinada carac-

terística espacial. As camadas de pooling subsequentes realizam uma redução controlada

da dimensionalidade espacial, preservando as informações mais relevantes enquanto in-

troduzem invariância translacional limitada (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,

2017).

A eficácia das CNNs em tarefas de visão computacional tem sido demonstrada

em diversas aplicações, desde reconhecimento de objetos até análise de imagens médi-
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cas. Como observado por (LITJENS et al., 2017), arquiteturas como AlexNet, VGGNet,

ResNet e suas variantes têm estabelecido marcos importantes em termos de precisão e efi-

ciência computacional, tornando-se ferramentas fundamentais para análise automatizada

de imagens histológicas.

2.5.2 Redes Transformer

As redes Transformer, são uma classe de arquitetura de redes neurais para apren-

dizagem profunda, introduzidas pela primeira vez em 2017, por (VASWANI et al., 2017).

Segundo esse trabalho, os Transformers, dispensam recorrências e convoluções inteira-

mente, isso pois a mesma, utiliza-se unicamente de um diferencial, chamado em pontos

de atenção.

O mecanismo de atenção possibilita à RNA aprender relações e interconexões

complexas entre os elementos de uma entrada, onde cada token em uma sequência tem

a capacidade de “atentar“ para tokens relevantes em diferentes posições da sequência de

dados de entrada.

2.5.2.1 Mecanismo de Atenção Fundamental

O mecanismo de atenção baseia-se em três componentes principais: Query (Q),

Key (K) e Value (V). Estas matrizes são obtidas através de transformações lineares da

entrada, conforme a Equação 2.1:

Q = XWQ

K = XWK

V = XWV

(2.1)

onde X representa a entrada e WQ, WK , WV são matrizes de pesos aprendíveis para cada

componente.

O mecanismo de atenção escalada (Scaled Dot-Product Attention) é então calculado

através da Equação 2.2:

Attention(Q, K, V ) = softmax

(

QKT

√
dk

)

V (2.2)

onde dk representa a dimensionalidade das keys, e o fator de escala
√

dk previne que os

produtos escalares cresçam excessivamente, mantendo os gradientes estáveis durante o

treinamento.
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2.5.3 Vision Transformer (ViT)

O Vision Transformer (ViT) foi introduzido por (DOSOVITSKIY et al., 2020)

como uma adaptação da arquitetura Transformer, originalmente proposta para Proces-

samento de Linguagem Natural, para o domínio da visão computacional. O ViT utiliza

o mecanismo de self-attention para capturar relações globais em imagens, dispensando

totalmente o uso de convoluções.

A abordagem do ViT consiste em dividir a imagem de entrada em patches de ta-

manho fixo (por exemplo, 16 × 16 pixels), que são então linearizados e projetados para

um espaço vetorial, formando uma sequência de embeddings. A cada embedding é somada

uma codificação posicional (positional embedding), para preservar informações sobre a

localização dos patches na imagem. Essa sequência é processada por um Transformer En-

coder, composto por múltiplas camadas de multi-head self-attention e redes feed-forward,

produzindo uma representação global da imagem.

O ViT se destaca por:

• Capturar dependências de longo alcance entre regiões da imagem.

• Ser altamente paralelizável durante o treinamento.

• Permitir dimensionamento do modelo de forma flexível, variando o número de ca-

madas, cabeças de atenção e tamanho de patches.

Na Figura 11 é apresentada uma visão geral da arquitetura ViT, desde a divisão

da imagem em patches até a etapa de classificação final.

Figura 11 – Esquema da arquitetura Vision Transformer (adaptado de (DOSOVITSKIY
et al., 2020)).
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de modelos de aprendizado profundo. O trabalho de (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,

2019) demonstra que essa estratégia é particularmente eficaz para melhorar a capaci-

dade de generalização em cenários com dados escassos. O método consiste em aplicar

transformações controladas às imagens originais, gerando novas amostras que mantêm

as características diagnósticas relevantes. Como observado por (PEREZ; WANG, 2017),

essas transformações introduzem variabilidade suficiente para melhorar a robustez dos

modelos sem comprometer a integridade semântica dos dados.

No contexto da análise de imagens histológicas, essa estratégia torna-se particular-

mente relevante devido às limitações práticas na obtenção de grandes volumes de dados

anotados. Em (TELLEZ et al., 2019), os autores enfatizam que o processo de preparação

histológica demanda tempo considerável, desde a coleta e fixação dos tecidos até a digitali-

zação das lâminas. Além disso, Madabhushi e Lee (MADABHUSHI; LEE, 2016) destacam

que a anotação confiável dessas imagens requer a expertise de patologistas qualificados,

recurso frequentemente escasso e custoso na prática clínica.

Na Figura 13 são apresentadas quatro técnicas fundamentais de aumento de dados

aplicadas a uma imagem histológica, demonstrando como transformações simples podem

gerar variações significativas mantendo as características diagnósticas essenciais.

Figura 13 – Exemplos de técnicas de aumento de dados aplicadas em uma imagem do
conjunto público de imagens CIFAR-10, da classe sapo. A partir de uma
imagem original (centro superior), são aplicadas transformações que preser-
vam as características morfológicas: rotação, espelhamento horizontal, ajuste
cromático e recorte aleatório. Cada transformação gera uma nova amostra de
treinamento sem alterar o conteúdo diagnóstico da imagem.

2.6.1 Desafios Específicos em Imagens Histológicas

O domínio histológico apresenta características peculiares que tornam o aumento

de dados uma tarefa complexa. No trabalho de (JANOWCZYK; MADABHUSHI, 2016)

é observado que as imagens histológicas frequentemente exibem alta variabilidade intra-

classe, resultado de diferenças biológicas individuais, variações no protocolo de preparação

das amostras e condições específicas de aquisição. Paradoxalmente, essas mesmas imagens

podem apresentar baixa variabilidade inter-classe, especialmente quando se comparam
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ções preservam completamente as características morfológicas e patológicas dos tecidos,

representando augmentações semanticamente neutras (TAYLOR; NITSCHKE, 2018).

2.6.2.2 Rotação

A rotação de imagens histológicas deve ser cuidadosamente considerada devido à

orientação específica de certas estruturas anatômicas (BULTEN et al., 2022). Rotações em

ângulos discretos (múltiplos de 90°) são amplamente aceitas pois preservam a integridade

das relações espaciais entre componentes celulares e extracelulares. Rotações arbitrárias,

embora possam aumentar a diversidade dos dados, podem introduzir artefatos de inter-

polação que degradam a qualidade da imagem e potencialmente alteram características

diagnósticas sutis (LITJENS et al., 2017).

2.6.2.3 Corte e Redimensionamento Aleatório

A técnica de Random Resized Crop baseia-se no princípio de que padrões patoló-

gicos relevantes podem ser identificados em diferentes escalas de observação (HE et al.,

2016). Esta abordagem força os modelos a desenvolver invariância a mudanças de escala

e posicionamento, características essenciais para a análise histopatológica, onde lesões

podem apresentar diferentes tamanhos e localizações dentro do campo visual (CAMPA-

NELLA et al., 2019).

2.6.3 Técnicas Colorimétricas

O Color Jitter fundamenta-se na necessidade de conferir robustez aos modelos con-

tra variações cromáticas comuns no processamento histológico (MACENKO et al., 2009).

As variações de coloração em imagens histológicas podem originar-se de múltiplos fatores:

diferenças na concentração de corantes, tempo de coloração, pH das soluções, temperatura

ambiente e características específicas dos sistemas de aquisição digital (REINHARD et

al., 2002).

A técnica opera através de perturbações controladas nos componentes de brilho,

contraste, saturação e matiz das imagens, simulando a variabilidade cromática encontrada

entre diferentes laboratórios e sessões de preparação (CIOMPI et al., 2017). A preserva-

ção das relações cromáticas essenciais para o diagnóstico histopatológico constitui um

aspecto crítico, uma vez que a diferenciação entre núcleos celulares (tipicamente cora-

dos em azul pela hematoxilina) e citoplasma/matriz extracelular (corados em rosa pela

eosina) é fundamental para a análise patológica (RUIFROK; JOHNSTON, 2001).
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2.6.4 Técnicas Avançadas Específicas para Histologia

2.6.4.1 Deformações Elásticas

As transformações elásticas baseiam-se em modelos matemáticos de deformação

não-linear que simulam variações naturais na morfologia tecidual (SIMARD; STEIN-

KRAUS; PLATT, 2003). Durante o processo de fixação histológica, os tecidos podem

sofrer contrações, expansões e deformações irregulares devido a fatores como tipo de fi-

xador utilizado, tempo de fixação e características intrínsecas do tecido (BANCROFT;

GAMBLE, 2008).

O modelo matemático das deformações elásticas utiliza campos de deslocamento

suavizados para produzir deformações espacialmente coerentes, evitando descontinuida-

des que poderiam resultar em artefatos irrealistas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,

2015). Esta abordagem é particularmente relevante para imagens histológicas pois re-

produz variações morfológicas que ocorrem naturalmente durante o processamento das

amostras.

2.6.4.2 Distorções Estruturadas

As técnicas de distorção em grade e distorção óptica abordam artefatos sistemá-

ticos específicos da microscopia histológica (KOTHARI et al., 2013). A distorção em

grade simula irregularidades periódicas que podem surgir durante o corte microscópico,

especialmente relacionadas a variações na superfície da lâmina do micrótomo ou tensões

não-uniformes no bloco de parafina (MULRANE et al., 2008).

A distorção óptica reproduz aberrações características de sistemas microscópicos,

incluindo distorção radial e tangencial típicas de objetivas microscópicas (GAUDIN et al.,

2010). Estas aberrações são mais pronunciadas nas bordas do campo visual e podem afetar

a percepção de formas e dimensões celulares, aspectos críticos para a análise morfométrica

automatizada (FICSOR et al., 2008).

2.6.4.3 Transferência Cromática

A transferência de cor baseia-se em métodos estatísticos de harmonização cromá-

tica desenvolvidos originalmente para processamento de imagens digitais (REINHARD et

al., 2002). O método citado, utiliza o espaço de cores Lab*, que separa informações de

luminância (L*) e cromaticidade (a* e b*), permitindo manipulação independente destes

componentes.

Em histopatologia, esta técnica é particularmente valiosa para normalizar varia-

ções cromáticas entre diferentes protocolos de coloração, lotes de reagentes ou sistemas

de aquisição digital (VAHADANE et al., 2016). A harmonização cromática permite que
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modelos treinados em amostras de um laboratório específico generalizem melhor para

amostras provenientes de diferentes instituições (TELLEZ et al., 2019).

2.6.4.4 Preenchimento Automático

As técnicas de preenchimento automático (Inpainting) utilizam algoritmos de visão

computacional para reconstruir regiões danificadas ou com artefatos em imagens (BER-

TALMIO et al., 2000). Em histopatologia, pequenos artefatos como bolhas de ar, precipita-

dos de corante ou dobras menores são comuns e podem interferir na análise automatizada

(KOTHARI et al., 2013).

O Inpainting força os modelos de aprendizado profundo a desenvolver represen-

tações mais robustas, baseadas em características morfológicas fundamentais em vez de

artefatos específicos (PATHAK et al., 2016). Esta abordagem é conceptualmente simi-

lar às estratégias de dropout, mas aplicada no domínio espacial, criando uma forma de

regularização que melhora a capacidade de generalização (DEVRIES; TAYLOR, 2017).

2.6.5 Considerações Teóricas para Preservação Semântica

A aplicação de técnicas de aumento de dados em imagens médicas requer con-

sideração cuidadosa dos invariantes semânticos que devem ser preservados (CASTRO;

WALKER; GLOCKER, 2020). Em histopatologia, estes invariantes incluem:

• Invariantes Morfológicos: Relações espaciais entre núcleos celulares, organização ar-

quitetural dos tecidos e padrões de crescimento celular devem permanecer inaltera-

dos (MADABHUSHI; LEE, 2016).

• Invariantes Cromáticos: As relações entre diferentes componentes cromáticos devem

ser preservadas, especialmente a distinção fundamental entre estruturas basófilas

(núcleos) e acidófilas (citoplasma) (RUIFROK; JOHNSTON, 2001).

• Invariantes Texturais: Padrões de textura característicos de diferentes tipos tecidu-

ais e graus de diferenciação celular constituem características diagnósticas críticas

(NAIK et al., 2008).

2.6.6 Fundamentação Matemática da Regularização

Do ponto de vista teórico, o aumento de dados pode ser compreendido como uma

forma de regularização implícita que expande o espaço de hipóteses dos modelos (BISHOP,

2006). Seja D = {(xi, yi)}N
i=1 o conjunto de dados original e T o conjunto de transforma-

ções aplicáveis. O conjunto aumentado Daug é definido pela Equação 2.5:
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Daug = D ∪ {(T (xi), yi) : xi ∈ D, T ∈ T , preserva(T, yi)} (2.5)

, onde preserva(T, yi) indica que a transformação T preserva o rótulo yi.

Esta expansão do conjunto de dados corresponde a uma regularização que penaliza

modelos que não são invariantes às transformações em T (SIMARD et al., 2000). Con-

sequentemente, o aumento de dados direciona o aprendizado em direção a soluções mais

generalizáveis, que capturam características essenciais dos dados em vez de peculiaridades

específicas do conjunto de treinamento (GOODFELLOW et al., 2016).

2.7 Técnicas de Explicabilidade em Inteligência Artificial

O desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo para aplicações médi-

cas tem gerado crescente demanda por técnicas que tornem transparentes os processos

decisórios desses sistemas (ADADI; BERRADA, 2018). A área de eXplainable Artificial

Intelligence (XAI) emerge como resposta crítica à necessidade de compreensão e valida-

ção clínica de modelos complexos, particularmente em domínios onde decisões incorretas

podem ter consequências graves (RUDIN, 2019).

As técnicas de explicabilidade dividem-se fundamentalmente em duas categorias

principais. Os métodos post-hoc analisam modelos já treinados para extrair explicações

através de técnicas de visualização e análise de ativações, oferecendo flexibilidade para

aplicação em arquiteturas diversas sem modificações estruturais. Por outro lado, os méto-

dos intrinsecamente interpretáveis incorporam mecanismos de explicação durante o pró-

prio processo de treinamento, resultando em modelos naturalmente interpretáveis, porém

com possíveis limitações de desempenho.

Para modelos de visão computacional, as abordagens post-hoc predominam devido

à capacidade de aplicação em arquiteturas state-of-the-art sem comprometer a acurá-

cia. Essas técnicas utilizam principalmente visualizações de mapas de calor e análises de

gradientes para identificar regiões espaciais relevantes nas imagens de entrada.

2.7.1 Grad-CAM

O Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) representa uma das

técnicas mais influentes para explicabilidade em redes neurais convolucionais (SELVA-

RAJU et al., 2017). A abordagem fundamenta-se na hipótese de que os gradientes das

classes de interesse em relação aos mapas de características contêm informações valiosas

sobre a importância espacial de diferentes regiões da imagem.

A formulação matemática do Grad-CAM para uma classe específica c é expressa

pela Equação 2.6:
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2.7.2 Explicabilidade em Vision Transformers

A arquitetura Vision Transformer (ViT) introduz paradigmas distintos para expli-

cabilidade devido à sua fundamentação em mecanismos de atenção global, contrastando

com a natureza hierárquica e localmente conectada das redes convolucionais (DOSOVITS-

KIY et al., 2020). Esta diferença arquitetural requer adaptações específicas nas técnicas

de explicabilidade existentes.

2.7.2.1 Mecanismos de Atenção Multi-Cabeça

O mecanismo central dos Transformers baseia-se na atenção multi-cabeça, mate-

maticamente definida pela Equação 2.8:

Attention(Q, K, V ) = softmax

(

QKT

√
dk

)

V (2.8)

onde Q, K e V representam as matrizes de queries, keys e values, respectivamente, e dk

corresponde à dimensionalidade das keys.

Para análise de explicabilidade, particular relevância assume a atenção entre o

token de classificação (CLS) e os patches da imagem, expressa pela Equação 2.9:

Acls→patches = softmax

(

qcls · KT
patches√

dk

)

(2.9)

onde qcls representa a query do token de classificação e Kpatches contém as keys de todos

os patches da imagem.

Esta formulação permite extração direta dos pesos de atenção nativos, oferecendo

insights sobre quais regiões espaciais o modelo considera mais discriminativas para a tarefa

de classificação, sem necessidade de cálculos adicionais de gradientes.

2.7.2.2 Adaptação do Grad-CAM para ViT

A aplicação do Grad-CAM em Vision Transformers requer modificações substan-

ciais devido às diferenças arquiteturais fundamentais. Enquanto em CNNs os gradientes

fluem através de mapas de características espacialmente organizados, nos ViTs este fluxo

ocorre através de representações tokenizadas e mecanismos de atenção.

A adaptação para ViT utiliza a última camada de atenção como ponto de análise,

conforme a Equação 2.10:

Lc
V iT −CAM = ReLU

(

∑

k

βc
k · Aattention

k

)

(2.10)
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onde Aattention
k representa as ativações dos patches na última camada de atenção, e βc

k são

os pesos calculados através dos gradientes específicos desta arquitetura.

2.7.3 Explicabilidade em Arquiteturas com Split-Attention

Arquiteturas híbridas como ResNeSt combinam características convolucionais tra-

dicionais com mecanismos de atenção adaptativa através do Split-Attention (ZHANG et

al., 2022). Esta hibridização cria oportunidades e desafios únicos para técnicas de expli-

cabilidade.

O mecanismo Split-Attention opera dividindo os canais de características em múl-

tiplos grupos, aplicando atenção adaptativa dentro de cada grupo antes da recombinação

das informações. Este processo permite foco seletivo em diferentes aspectos das caracte-

rísticas extraídas, resultando em representações mais contextuais e discriminativas.

Para estas arquiteturas, o Grad-CAM tradicional mantém aplicabilidade nas ca-

madas convolucionais, sendo calculado conforme a Equação 2.11:

Lc
Split−CAM = ReLU

(

∑

k

wc
k · F k

)

(2.11)

onde F k são os mapas de características da camada convolucional de interesse, e wc
k

representam os pesos calculados através da média espacial dos gradientes.

2.7.4 Visualização de Ativações Intermediárias

Complementarmente às técnicas baseadas em gradientes, a visualização direta de

ativações intermediárias oferece perspectivas sobre o processamento hierárquico de carac-

terísticas. Esta abordagem é particularmente valiosa para compreender como diferentes

camadas capturam padrões de complexidade crescente.

Em redes convolucionais, a visualização de mapas de características é obtida atra-

vés da agregação espacial das ativações, definida pela Equação 2.12:

ACNN = AvgPoolchannels (Convlayer(I)) (2.12)

onde Convlayer(I) representa as ativações de uma camada convolucional específica para

a imagem I, e AvgPoolchannels denota a operação de média sobre todos os canais de

características.

O mapa resultante requer normalização para visualização adequada conforme a

Equação 2.13:
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Anorm =
ACNN − min(ACNN)

max(ACNN) − min(ACNN)
(2.13)

2.7.5 Métricas de Avaliação da Explicabilidade

A validação quantitativa da qualidade das explicações constitui aspecto funda-

mental para estabelecer confiança nas técnicas XAI. Diferentes métricas foram propostas

para avaliar aspectos específicos da explicabilidade, cada uma capturando propriedades

distintas das visualizações geradas.

2.7.5.1 Fidelidade da Explicação

A fidelidade quantifica o grau com que uma explicação reflete genuinamente o pro-

cesso decisório do modelo. Esta métrica é avaliada através da degradação de desempenho

observada quando regiões identificadas como importantes são sistematicamente ocultadas,

definida pela Equação 2.14:

Fidelidade = Acc(M, I) − Acc(M, I � (1 − MXAI)) (2.14)

onde M representa o modelo, I a imagem de entrada, MXAI a máscara binária das re-

giões mais importantes identificadas pela técnica XAI, e � denota o produto elemento a

elemento.

2.7.5.2 Consistência Espacial

A consistência espacial avalia a correlação entre diferentes técnicas XAI aplicadas

à mesma imagem, fornecendo insights sobre a concordância entre métodos distintos, como

definido na Equação 2.15:

ρXAIi,XAIj
=

cov(Li, Lj)

σLi
· σLj

(2.15)

onde Li e Lj representam os mapas de explicação gerados pelas técnicas i e j, respectiva-

mente.

2.7.5.3 Estabilidade Temporal

A estabilidade temporal quantifica a variação das explicações durante o processo

de treinamento, indicando a convergência e robustez das visualizações, como definido na

Equação 2.16:

Stemporal = 1 − 1

T − 1

T −1
∑

t=1

||L(t+1) − L(t)||2 (2.16)
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onde T representa o número total de épocas analisadas, e L(t) denota o mapa de explicação

na época t.

2.7.6 Desafios Específicos em Imagens Histopatológicas

A aplicação de técnicas XAI em imagens histopatológicas apresenta complexidades

adicionais relacionadas às características específicas deste domínio. As imagens histológi-

cas exibem alta variabilidade em termos de coloração, preparação e qualidade, exigindo

robustez específica das técnicas de explicabilidade.

Os principais desafios incluem a distinção entre características patológicas genuínas

e artefatos de preparação, a interpretação de padrões de coloração específicos (hemato-

xilina e eosina), e a necessidade de explicações consistentes com conhecimento histopa-

tológico estabelecido. Adicionalmente, a natureza multi-escala das estruturas histológicas

requer técnicas capazes de capturar tanto detalhes celulares finos quanto padrões arqui-

teturais globais.

A validação das explicações neste domínio necessita colaboração interdisciplinar

entre especialistas em machine learning e patologistas, assegurando que as visualizações

geradas sejam tanto tecnicamente corretas quanto clinicamente interpretáveis. Esta vali-

dação cruzada é essencial para estabelecer confiança clínica nos sistemas automatizados

de diagnóstico histopatológico.
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3 Estudos Relacionados

Este capítulo apresenta uma revisão sistemática da literatura científica contempo-

rânea relacionada à aplicação de técnicas de aprendizado profundo para análise de imagens

histológicas de lesões orais, com ênfase em métodos de classificação aplicados especifica-

mente à lesões da cavidade oral. A análise priorizou trabalhos publicados nos últimos

5 anos que empregam arquiteturas modernas de redes neurais e apresentam resultados

quantitativos claramente reportados.

Para cada trabalho selecionado, são apresentados: contexto e motivação, metodolo-

gia empregada detalhadamente, resultados quantitativos obtidos, principais contribuições

e limitações identificadas. Esta estrutura permite uma análise comparativa sistemática e

fundamenta as lacunas que motivam o presente trabalho.

3.1 Classificação Multiclasse de Displasia Oral

Em (SILVA et al., 2024) foi apresentarada uma contribuição significativa para a

área ao desenvolver e disponibilizar publicamente um conjunto de dados abrangente de

displasia epitelial oral, acompanhado de experimentos sistemáticos de classificação multi-

classe utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de máquina. O estudo envolveu a

criação de um dataset público contendo 456 imagens histológicas adquiridas de 30 línguas

de camundongos, categorizadas entre diferentes graus de lesão. As imagens foram ma-

nualmente anotadas por especialista treinado e validadas por patologista qualificado, ga-

rantindo alta qualidade das anotações. A metodologia incluiu experimentos comparativos

para segmentação semântica e de instância, além de avaliação de métodos de normalização

cromática HE. Para classificação, foram testadas diferentes arquiteturas de CNN (VGG,

ResNet, DenseNet) e algoritmos tradicionais de aprendizado de máquina (Random Forest,

SVM, k-NN). O dataset foi organizado seguindo padrões internacionais de disponibiliza-

ção, incluindo metadados detalhados e scripts de avaliação padronizados. Na etapa de

classificação multiclasse, o algoritmo Random Forest apresentou o melhor desempenho,

alcançando acurácia de 94,22% na discriminação entre os diferentes graus de displasia. A

análise comparativa revelou que métodos tradicionais de aprendizado de máquina supe-

raram as CNNs testadas neste dataset específico, contrariando tendências observadas em

datasets maiores. A avaliação de normalização cromática demonstrou melhoria de 3-7% na

precisão quando aplicada sistematicamente. O estudo estabeleceu benchmarks de referên-

cia para futuros trabalhos na área, incluindo métricas detalhadas por classe e análise de

matriz de confusão. As principais limitações incluem o tamanho relativamente pequeno do

dataset (456 imagens), que pode limitar a eficácia de métodos de aprendizado profundo,
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dependência de anotações manuais que podem conter variabilidade inter-observador, e

validação restrita a modelos de camundongos que podem apresentar diferenças morfo-

lógicas comparado a tecidos humanos. Adicionalmente, o estudo não incorpora técnicas

de explicabilidade para compreensão das características discriminativas utilizadas pelos

classificadores.

O trabalho apresentado em (ADEL et al., 2018) introduziu uma abordagem ino-

vadora para classificação de displasia epitelial oral baseada na combinação de múltiplos

descritores de características visuais, representando uma contribuição importante para

métodos de extração de características em imagens histológicas. O trabalho empregou três

algoritmos distintos de extração de características: Oriented FAST and Rotated BRIEF

(ORB), Scale Invariant Feature Transform (SIFT) e Speeded Up Robust Features (SURF).

Estas técnicas foram selecionadas por sua capacidade de detectar pontos de interesse ro-

bustos e invariantes a transformações geométricas comuns em imagens histológicas. O

pré-processamento incluiu conversão do espaço de cores RGB para HSV para melhor

separação de informações cromáticas e morfológicas, seguido por redimensionamento pa-

dronizado para 600×600 pixels. As características extraídas pelos três algoritmos foram

concatenadas em um vetor de características unificado e classificadas utilizando Support

Vector Machine (SVM) com kernel RBF otimizado através de validação cruzada. A me-

todologia foi avaliada em 46 casos de imagens com magnificação de 100x, divididos ale-

atoriamente em conjuntos de treinamento (32 imagens, 70%) e teste (14 imagens, 30%).

A abordagem proposta alcançou precisão de 92,8% na classificação de displasia epitelial

oral. A análise de contribuição individual dos descritores revelou que SIFT forneceu as

características mais discriminativas, seguido por SURF e ORB. A combinação dos três

descritores superou significativamente o desempenho individual de cada método, demons-

trando complementaridade das informações extraídas. As limitações identificadas incluem

o tamanho limitado do dataset de validação (46 casos), que pode comprometer a generali-

zação dos resultados, dependência de otimização manual dos parâmetros dos algoritmos de

extração de características, e ausência de comparação com métodos de aprendizado pro-

fundo contemporâneos. O estudo também não aborda aspectos de interpretabilidade das

características extraídas, limitando a compreensão dos critérios morfológicos capturados

pelos descritores visuais.

3.2 Análise de Lacunas e Oportunidades de Pesquisa

Embora trabalhos recentes como o apresentado em (SILVA et al., 2024) tenham

abordado classificação multiclasse de displasia, a maioria dos estudos ainda concentra-se

em tarefas de segmentação de estruturas nucleares. Esta lacuna é particularmente rele-

vante para aplicações clínicas, onde a classificação direta e precisa do grau de displasia

é fundamental para determinação do prognóstico e planejamento terapêutico. Nenhum
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estudo explora outros tipos de lesões presentes na cavidade oral. Ainda os trabalhos revi-

sados não incorporam técnicas sistemáticas de explicabilidade artificial (XAI) para tornar

transparentes os processos decisórios dos modelos. Mesmo trabalhos recentes focados em

classificação, como os apresentados em (ADEL et al., 2018) e (SILVA et al., 2024), não

exploram mecanismos de interpretabilidade. Esta ausência representa uma barreira signi-

ficativa para adoção clínica, especialmente em aplicações médicas onde a compreensão das

decisões automatizadas é essencial para validação por especialistas. Trabalhos de classifi-

cação revisados utilizam predominantemente métodos tradicionais (Random Forest, SVM)

ou CNNs convencionais, sem exploração sistemática de arquiteturas modernas como Vi-

sion Transformers. Esta lacuna limita a compreensão sobre qual paradigma arquitetural

é mais adequado para capturar padrões morfológicos complexos em tecidos displásicos,

especialmente considerando a capacidade dos Transformers de fornecer interpretabilidade

natural através de mecanismos de atenção.

Essas lacunas fundamentam a originalidade e relevância do presente trabalho, que

propõe uma abordagem integrada combinando Vision Transformers e redes convolucionais

para classificação, incorporando técnicas de XAI para análise sistemática de explicabili-

dade, oferecendo contribuições metodológicas e práticas significativas para o avanço da

patologia computacional oral.
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4 Metodologia

Neste capítulo são apresentados os conceitos relacionados aos métodos utilizados

no estudo, com ênfase nas técnicas de classificação e explicabilidade aplicadas a imagens

histológicas oral. Foram exploradas arquiteturas modernas de aprendizado profundo, es-

pecificamente ViT e ResNeSt, com o objetivo de avaliar sua eficácia no diagnóstico auto-

matizado.

A metodologia foi estruturada em quatro etapas principais: (1) configuração dos

bancos de imagens histológicas com balanceamento automático, (2) implementação das

arquiteturas por meio de transfer learning, (3) aplicação de técnicas avançadas de aumento

de dados específicas para histologia e (4) análise de explicabilidade a partir de múltiplas

técnicas de Explainable Artificial Intelligence (XAI).

Na Figura 16 é apresentado o fluxograma exemplificando o encadeamento das

etapas aplicadas neste trabalho. Todos os experimentos foram conduzidos em ambiente

Python e executados em uma máquina com processador Intel Core i9-13900k, placa de

vídeo GeForce RTX 4070 TI e 32 GB de memória RAM.

Figura 16 – Fluxograma da Metodologia Adotada neste Trabalho em que são definidas as
etapas de configuração do dataset, modelos, técnicas de aumento de dados e
explicação.

A avaliação do desempenho dos modelos, bem como a análise comparativa entre

as diferentes arquiteturas e estratégias de otimização, foi realizada com base em critérios

quantitativos e qualitativos. As métricas de avaliação foram cuidadosamente selecionadas

para fornecer uma compreensão abrangente da performance, da capacidade de generali-

zação e da interpretabilidade dos modelos.

O desempenho foi mensurado utilizando a acurácia nos conjuntos de validação e

teste. A análise comparativa se concentrou nos seguintes aspectos:

i) Impacto das Otimizações: A performance dos modelos “com” e “sem” as otimiza-

ções de treinamento foi comparada para quantificar o ganho de generalização. Esta

etapa, crucial para o desenvolvimento metodológico, permitiu demonstrar que as
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estratégias de aumento de dados e regularização não apenas melhoram a acurácia,

mas também estabilizam a curva de aprendizado e mitigam o overfitting.

ii) Comparação entre Arquiteturas: A análise do desempenho relativo do ViT e do

ResNeSt no mesmo dataset foi conduzida para investigar a adequação de cada ar-

quitetura para a tarefa de classificação de imagens histológicas. A comparação con-

siderou não apenas a acurácia, mas também a eficiência computacional, o número

de parâmetros e a natureza de seus mecanismos de atenção.

iii) Análise de Explicabilidade Visual: O uso das ferramentas de explicabilidade (Grad-

CAM, Mapas de Atenção e Saliency Maps) foi fundamental para interpretar e validar

visualmente o comportamento dos modelos. A análise se concentrou em:

• A evolução do foco de atenção dos modelos ao longo do treinamento, de uma

atenção difusa para uma atenção mais precisa e localizada.

• A consistência das explicações entre as diferentes técnicas XAI para o mesmo

modelo.

• A comparação entre os padrões de atenção do ViT e do ResNeSt, evidenciando

como suas arquiteturas distintas levam a diferentes percepções visuais.

4.1 Arquiteturas Investigadas

Para este estudo, foram selecionadas arquiteturas complementares de modelos de

aprendizagem profunda: Vision Transformer (ViT-Base - ver Figura 11) (DOSOVITSKIY

et al., 2020) e ResNeSt-50d, ver Figura 12 (ZHANG et al., 2022). A escolha fundamentou-

se em características arquiteturais distintas que oferecem abordagens complementares

para classificação histológica.

4.1.1 Vision Transformer

O ViT representa uma adaptação revolucionária da arquitetura Transformer, origi-

nalmente desenvolvida para processamento de linguagem natural (VASWANI et al., 2017),

para o domínio de visão computacional. O modelo ViT-Base utilizado possui 86,6 milhões

de parâmetros e foi pré-treinado no dataset ImageNet-21K, em que suas características

são:

• Mecanismo de atenção global: Permite captura de dependências de longo al-

cance entre diferentes regiões da imagem através do mecanismo multi-head self-

attention;

• Processamento por patches: Divide a imagem em patches de 16×16 pixels, tra-

tando cada patch como um token sequencial;
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• Ausência de indutivos visuais: Não incorpora inductive biases específicos para

imagens, aprendendo representações puramente a partir dos dados.

O ViT foi selecionado por sua capacidade de modelar relações globais em imagens

histológicas, onde padrões patológicos podem se manifestar em múltiplas regiões simulta-

neamente. Sua arquitetura baseada em atenção oferece interpretabilidade natural através

dos mapas de atenção, fundamental para aplicações médicas.

4.1.2 ResNeSt-50d

O ResNeSt (Split-Attention Networks) é uma arquitetura híbrida que combina os

benefícios das redes residuais com mecanismos de atenção adaptativa (ZHANG et al.,

2022). O modelo ResNeSt-50d utilizado possui 27,5 milhões de parâmetros e foi pré-

treinado no dataset ImageNet-1K.Entre suas características destaca-se:

• Split-Attention: Implementa atenção adaptativa que divide canais em grupos e aplica

atenção seletiva dentro de cada grupo;

• Conexões residuais: Mantém as vantagens das ResNets para treinamento de redes

profundas com gradientes estáveis;

• Eficiência computacional: Oferece melhor relação desempenho/parâmetros compa-

rado a arquiteturas puramente baseadas em atenção.

O ResNeSt foi selecionado por sua eficácia comprovada em tarefas de classificação

de imagens médicas (PASSOS; MISHRA, 2021), combinando a robustez das arquiteturas

convolucionais com mecanismos de atenção que permitem foco adaptativo em caracterís-

ticas relevantes. Sua arquitetura hierárquica é particularmente adequada para capturar

detalhes finos em imagens histológicas.

4.1.3 Complementaridade das Arquiteturas

A combinação dessas duas arquiteturas oferece perspectivas complementares:

• Escala de análise: ViT processa a imagem globalmente através de atenção, enquanto

ResNeSt constrói representações hierarquicamente;

• Interpretabilidade: ViT oferece mapas de atenção nativos, ResNeSt fornece análise

de ativações convolucionais;

• Eficiência: ResNeSt é mais eficiente computacionalmente, ViT oferece maior capa-

cidade representacional;
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• Robustez: Combinação permite avaliação da consistência de resultados entre para-

digmas arquiteturais distintos.

Esta seleção permite investigação abrangente de como diferentes abordagens de

processamento visual impactam a classificação histológica, fornecendo insights sobre quais

características arquiteturais são mais adequadas para o domínio específico de patologia

oral.

4.1.4 Configurações Específicas

Na Tabela 1 é apresentado um resumo comparativo das principais configurações

adotadas para cada arquitetura.

Tabela 1 – Comparação das arquiteturas utilizadas no estudo.

Característica ViT-Base ResNeSt50d
Número de parâmetros 86,6M 27,5M
Tamanho do patch / kernel 16 × 16 Convoluções 7 × 7
Dimensão de entrada 224 × 224 224 × 224
Mecanismo de atenção Global (Multi-Head Self-Attention) Local (Split-Attention)
Pré-treinamento ImageNet-21K ImageNet-1K
Transfer Learning Camada de classificação adaptada (7 classes) Camada de classificação adaptada (7 classes)

Observa-se que o ViT-Base apresenta um número significativamente maior de parâ-

metros, refletindo maior capacidade de modelagem, enquanto o ResNeSt50d possui arqui-

tetura mais enxuta e eficiente, explorando mecanismos de atenção locais com convoluções

hierárquicas.

4.2 Datasets e Pré-Processamento

4.2.1 Datasets de Imagens Histológicas

Este trabalho utilizou dois bancos de imagens histológicas, sendo um de domínio

público e outro de domínio privado, ambos obtidos a partir de lâminas de tecidos da

cavidade oral de camundongos. A utilização de dois conjuntos de dados distintos permitiu

uma análise mais abrangente da capacidade de generalização e adaptação dos modelos às

variações de aquisição e preparação das amostras.

O primeiro banco de imagens utilizado neste trabalho denominado OralEpithe-

liumDB (SILVA et al., 2024), renomeado neste estudo como Banco Silva, é composto de

imagens histológicas de diferentes graus de displasia, obtidas a partir de línguas de ca-

mundongos C57BL/6, que foram lesionadas experimentalmente utilizando o carcinógeno

4-nitroquinolina-N-óxido (4NQO), diluído na água dos animais. Esses experimentos fo-

ram devidamente aprovados pelo Comitê de Ética na Utilização de Animais sob o número
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038/09. As lâminas com tecidos corados foram digitalizadas a partir de um microscópio

óptico modelo Leica DM500, utilizando um grau de magnificação de 400x.

Essas imagens foram classificadas por dois especialistas em patologia oral entre

tecido saudável, displasia leve, displasia moderada e displasia severa, conforme o modelo

definido por (LUMERMAN; FREEDMAN; KERPEL, 1995). As imagens originais, com

resolução de 2048 x 1536 pixels, foram utilizadas para compor um total de 456 Regiões

de Interesse (ROIs) com resolução de 450 x 250 pixels, com 114 ROIs para cada uma das

quatro classes. Um exemplo de cada classe do banco pode ser observado na Figura 17.

(a) (b) (c) (d)

Figura 17 – Exemplos de imagens do Banco Silva: (a) tecido saudável, (b) displasia leve,
(c) displasia moderada e (d) displasia severa.

O segundo banco de imagens utilizado, denominado OralKOWTDB, renomeado

neste trabalho como Banco Costa, foi construído a partir de lesões obtidas experimen-

talmente com a exposição ao carcinógeno 4NQO, em roedores. Este banco de dados é

subdividido em duas populações distintas para fins de análise comparativa:

• KO (Knockout): Camundongos da cepa B6.129P2-Nos2, que possuem o gene Nos2

desativado, o que os torna geneticamente mais suscetíveis a determinadas alterações

teciduais.

• WT (Wild-Type): Camundongos do tipo selvagem, que não apresentam a modifica-

ção genética do gene Nos2, servindo como grupo de controle na análise experimental.

Todos os procedimentos executados foram devidamente aprovados pelo Comitê

de Ética na Utilização de Animais sob o número 100/18. As lâminas histológicas foram

digitalizadas no equipamento Leica Aperio AT2 com magnificação de 400x. As regiões de

interesse (ROIs) foram extraídas utilizando o software QuPath, com resolução de 200 x

200 pixels. As classificações, realizadas por dois patologistas, foram organizadas em sete

categorias: Carcinoma, Displasia intensa, Displasia leve, Displasia moderada, Hiperplasia,

Papiloma e Tecido saudável.

A Tabela 2 apresenta a distribuição de imagens por classe nos WT e KO.
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Tabela 2 – Distribuição de imagens por classe nos sub-datasets WT e KO.

Sub-dataset Carcinoma Severa Leve Moderada Hiperplasia Papiloma Saudável Total

KO 127 110 93 141 81 82 215 849
WT 102 126 155 84 160 83 245 955

4.2.2 Estratégias de Pré-processamento

As imagens de todos os datasets foram submetidas a um processo de pré-processamento

padronizado para garantir que as entradas para os modelos fossem consistentes e otimi-

zadas para o transfer learning. As etapas incluíram:

i) Redimensionamento: Todas as imagens foram redimensionadas para a resolução de

224×224 pixels, a dimensão padrão de entrada dos modelos pré-treinados.

ii) Normalização: As imagens foram normalizadas usando a média e o desvio padrão

do dataset ImageNet, garantindo que a distribuição dos dados de entrada fosse

consistente com aquela em que os modelos foram pré-treinados. Na Figura 18 é

exemplificado o processo de normalização das imagens.

Figura 18 – Processo de normalização aplicado às imagens do dataset CIFAR-10. (a) Ima-
gem original com valores de pixel 0-255; (b) Após conversão para tensor e
redimensionamento (224×224), com valores normalizados para 0-1; (c) Após
normalização usando média e desvio padrão do ImageNet, resultando em va-
lores otimizados para transfer learning mas não diretamente visualizáveis.

iii) Padronização de Entrada: As imagens foram convertidas para tensores PyTorch com

formato e escala compatíveis com os modelos pré-treinados.

iv) Divisão Estratificada: Os datasets foram divididos mantendo-se a proporção original

de cada classe nos conjuntos de treino (70%), validação (15%) e teste (15%), através

de algoritmo de divisão estratificada personalizado. Esta abordagem garante que

cada subset mantenha a representatividade estatística das classes originais.

v) Balanceamento do Conjunto de Treino: Para mitigar o desbalanceamento natural

entre as classes nos datasets histológicos (conforme Tabela 2), foi implementada
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uma estratégia de balanceamento automático. Esta abordagem identifica a classe

majoritária no conjunto de treino e replica as amostras das classes minoritárias até

que todas as classes possuam o mesmo número de exemplos. Esse balanceamento é

aplicado exclusivamente ao conjunto de treino, mantendo os conjuntos de validação e

teste com sua distribuição natural para uma avaliação mais realista do desempenho.

vi) Garantia de Reprodutibilidade: Para assegurar a reprodutibilidade dos experimen-

tos, foram fixadas sementes aleatórias (seed = 42) em todos os geradores de números

pseudo-aleatórios (PyTorch, NumPy, Python random), configuração determinística

dos algoritmos CUDA e versionamento rigoroso das dependências.

O pré-processamento, em conjunto com as estratégias de otimização, formou a

base para os experimentos e a análise subsequente do desempenho e da interpretabilidade

dos modelos.

4.3 Estratégias de Aumento de Dados

Para aumentar a robustez dos modelos diante da limitação de dados histológicos

disponíveis, foram implementadas duas estratégias distintas de aumento de dados, permi-

tindo avaliar o impacto de diferentes níveis de complexidade no desempenho dos modelos.

A seleção das técnicas baseou-se na necessidade de preservar as características patológicas

relevantes das imagens histológicas enquanto se introduzia variabilidade suficiente para

melhorar a generalização.

4.3.1 Estratégia Padrão

Aplicada como baseline em todos os experimentos, esta estratégia incluiu trans-

formações geométricas e colorimétricas fundamentais, implementadas com as seguintes

parametrizações:

• Transformações geométricas básicas: Horizontal Flip (p=0,5), Vertical Flip (p=0,5),

e Rotação aleatória aplicada em ângulos discretos (0°, 90°, 180°, 270°) para simular

diferentes orientações de corte das lâminas histológicas;

• Random Resized Crop (p=0,7): Implementado com fator de escala entre 0,8 e 1,0,

seguido de redimensionamento para 224×224 pixels, preservando características im-

portantes do tecido em diferentes escalas;

• Color Jitter (p=0,7): Configurado com variações controladas de brilho (±0,2), con-

traste (±0,2), saturação (±0,2) e matiz (±0,1) para simular variações interlabora-

toriais de coloração.
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bilidade e parâmetros determinados empiricamente através de validação cruzada para

otimizar a performance sem comprometer a fidelidade histológica.

Tabela 3 – Resumo das técnicas de aumento de dados da estratégia avançada.

Técnica Descrição Probabilidade

Técnicas Geométricas

HorizontalFlip Espelhamento horizontal 0,35
VerticalFlip Espelhamento vertical 0,35
RandomRotate90 Rotação em ângulos discretos

(0°,90°,180°,270°)
0,35

Transpose Espelhamento diagonal 0,35
ElasticTransform Deformações não-lineares (α = 120, σ = 6) 0,35
GridDistortion Distorção em grade 0,35
OpticalDistortion Aberrações ópticas (±1, 0) 0,35

Técnicas Cromáticas

Color Transfer Harmonização cromática (método de Rei-
nhard)

0,30

Inpainting Correção de artefatos de preparação 0,20

4.4 Configuração de Treinamento

Esta seção descreve os parâmetros e configurações específicas utilizadas durante o

processo de treinamento dos modelos, incluindo hiperparâmetros de otimização, estraté-

gias de regularização e configurações técnicas implementadas para garantir reprodutibili-

dade e estabilidade do aprendizado.

4.4.1 Hiperparâmetros de Otimização

Os modelos foram treinados utilizando o otimizador AdamW (LOSHCHILOV;

HUTTER, 2017), selecionado por sua eficácia em modelos baseados em atenção e sua ca-

pacidade de regularização através do decaimento de peso desacoplado. Os hiperparâmetros

foram definidos empiricamente após validação em datasets preliminares:

• Taxa de aprendizado inicial: 1 × 10−4, valor otimizado para transfer learning em

modelos pré-treinados;

• Decaimento de peso (weight decay): 0, 05, configuração para regularização L2 ade-

quada aos modelos Vision Transformer ;

• Tamanho do batch: 32 amostras, balanceando eficiência computacional e estabili-

dade do gradiente;

• Número de épocas: 50, definido para permitir análise completa do comportamento

de convergência;
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• Suavização de rótulos (label smoothing): 0,1, implementada para reduzir overconfi-

dence e melhorar generalização.

4.4.2 Agendamento da Taxa de Aprendizado

Foi implementado agendamento Cosine Annealing (LOSHCHILOV; HUTTER,

2016) com os seguintes parâmetros:

• Período de restart: Tmax = épocas/4 = 12,5 épocas;

• Taxa de aprendizado mínima: ηmin = 1 × 10−6;

• Função de agendamento: ηt = ηmin + 1
2
(ηmax − ηmin)(1 + cos( Tcur

Tmax
π)).

Esta estratégia permite warm restarts periódicos, prevenindo convergência prema-

tura em mínimos locais e mantendo capacidade exploratória durante todo o treinamento.

4.4.3 Pesos de Classe Ajustados

Para mitigar desbalanceamentos residuais após o balanceamento automático do

dataset, foram aplicados pesos específicos por classe baseados no performance observado

em experimentos preliminares. Os pesos foram empiricamente ajustados considerando a

dificuldade de classificação de cada categoria, evidenciados na Tabela 4:

Tabela 4 – Pesos específicos aplicados por classe durante treinamento

Classe Peso Justificativa
Carcinoma KO 1,2 Classe crítica diagnosticamente
Displasia Intensa KO 1,5 Maior dificuldade de diferenciação
Displasia Leve KO 1,0 Performance equilibrada
Displasia Moderada KO 1,0 Performance equilibrada
Hiperplasia KO 1,0 Performance equilibrada
Papiloma KO 0,9 Características distintivas claras
Saudável KO 0,8 Classe de referência bem definida

Os pesos foram incorporados na função de perda CrossEntropyLoss do PyTorch,

permitindo ajuste automático da importância relativa de cada classe durante o cálculo do

gradiente.

4.4.4 Precisão Mista

Foi implementado treinamento com precisão mista utilizando GradScaler do Py-

Torch para otimização de memória GPU e aceleração computacional. Esta configuração

permite uso de tensores FP16 durante o forward pass mantendo precisão FP32 para cál-

culos críticos.
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4.5 Avaliação dos modelos

Esta seção detalha os procedimentos experimentais adotados para avaliação sis-

temática dos modelos, incluindo estratégias de divisão dos dados, métricas de avaliação,

protocolo de validação e critérios de comparação entre arquiteturas.

4.5.1 Estratégia de Divisão dos Dados

Foi implementada divisão estratificada através da classe StratifiedDatasetSplitter,

garantindo representação proporcional de todas as classes em cada subset. A distribuição

adotada compreende 70% do dataset total para o conjunto de treinamento, 15% para

validação e 15% para teste.

O algoritmo de divisão estratificada opera individualmente sobre cada classe, ga-

rantindo que as proporções sejam mantidas mesmo em cenários de desbalanceamento na-

tural. Para assegurar reprodutibilidade da divisão, foram utilizados seeds determinísticos

específicos por classe (seed + class_idx).

4.5.2 Protocolo de Balanceamento

O balanceamento foi aplicado exclusivamente no conjunto de treinamento através

de processo automático que compreende a identificação da classe majoritária, cálculo

do multiplicador necessário para cada classe minoritária, replicação determinística das

amostras até equalização e embaralhamento final com seed controlado.

É importante destacar que os conjuntos de validação e teste mantiveram sua dis-

tribuição natural original, sem aplicação de técnicas de balanceamento. Esta decisão me-

todológica permite avaliação realística da capacidade de generalização dos modelos em

condições de desbalanceamento natural, refletindo cenários clínicos reais onde a prevalên-

cia das diferentes categorias diagnósticas não é uniforme.

4.5.3 Métricas de Avaliação

Para avaliação abrangente do desempenho dos modelos, foram definidas métricas

primárias e detalhadas. As métricas primárias compreendem a acurácia global, calculada

como o percentual de classificações corretas sobre o total de amostras, e a perda (loss),

implementada através de entropia cruzada regularizada com pesos de classe ajustados e

suavização de rótulos para otimização robusta em cenário de classes desbalanceadas.

Para análise específica de cada categoria diagnóstica, foram calculadas métricas

detalhadas por classe, incluindo precisão (Pi = T Pi

T Pi+F Pi
), recall (Ri = T Pi

T Pi+F Ni
), e F1-

score (F1i = 2 · Pi·Ri

Pi+Ri
). Adicionalmente, foi gerada matriz de confusão completa 7 × 7

para identificação detalhada de padrões de erro e confusões entre classes específicas.
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4.5.4 Protocolo de Avaliação Durante Treinamento

O protocolo de avaliação foi estruturado para análise multi-conjunto, realizando

avaliações simultâneas em todos os conjuntos de dados a cada época. Durante o trei-

namento, as métricas são calculadas como parte do processo de otimização, enquanto no

conjunto de validação a avaliação é realizada sem gradientes para monitoramento de over-

fitting. O conjunto de teste também é avaliado em paralelo exclusivamente para análise

comparativa, não sendo utilizado para seleção de modelo.

Para garantir flexibilidade na análise posterior, dois modelos são salvos indepen-

dentemente: o melhor modelo baseado na maior acurácia no conjunto de validação e o

melhor modelo baseado na maior acurácia no conjunto de teste (utilizado apenas para

análise comparativa).

Uma decisão metodológica importante foi a desabilitação intencional do early stop-

ping, permitindo análise completa do comportamento de convergência ao longo de todas

as 50 épocas. Esta escolha possibilita a observação de padrões de overfitting ao longo do

tempo, análise da estabilidade das explicações XAI durante convergência, identificação de

épocas ótimas para diferentes métricas e comparação entre comportamento em validação

versus teste.

4.5.5 Protocolo de Análise Comparativa

Para avaliação da qualidade dos modelos, foi implementado sistema de monitora-

mento automático da concordância entre validação e teste. O sistema classifica os resul-

tados em três categorias: diferença aceitável quando |Accval − Acctest| ≤ 2, 0%, possível

overfitting quando Accval −Acctest > 2, 0%, e possível diferença entre distribuições quando

Acctest − Accval > 2, 0%.

As visualizações de explicabilidade foram geradas seguindo protocolo específico,

com frequência definida nas épocas 1, 5, 10, 15, até 50 (intervalos de 5 épocas), utilizando

sempre o mesmo exemplar histológico para todas as épocas para garantir reprodutibili-

dade. As técnicas aplicadas incluem Grad-CAM tradicional, mapas de atenção nativos e

Grad-CAM melhorado, com formato de saída organizado em comparação lado-a-lado em

matriz 2 × 3 incluindo metadados relevantes.

4.6 Implementação de Técnicas de Explicabilidade

Esta seção descreve a implementação das técnicas de explicabilidade aplicadas às

arquiteturas ViT e ResNeSt para análise comparativa de imagens histopatológicas. São

apresentadas as adaptações específicas desenvolvidas para o domínio histológico, os parâ-
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metros utilizados em cada técnica, o sistema de visualização comparativa implementado

e as métricas de avaliação definidas para validação das explicações geradas.

4.6.1 Técnicas XAI Implementadas para ViT

4.6.1.1 Grad-CAM

A implementação do Grad-CAM tradicional para ViT foi adaptada para operar

sobre a última camada de atenção do modelo base. Os gradientes foram extraídos permi-

tindo múltiplas passadas backward para análise das contribuições dos patches de entrada.

A camada alvo selecionada corresponde à projeção final da última camada de atenção

multihead.

Os parâmetros específicos utilizados incluem resolução de entrada de 224 × 224

pixels, redimensionamento bilinear para mapeamento entre patches e pixels, e aplicação

direta da função ReLU sem suavização adicional. O mapa de calor final foi sobreposto à

imagem original utilizando paleta de cores sequencial com transparência de 40%.

4.6.1.2 Mapas de Atenção Nativos

A extração dos mapas de atenção nativos foi implementada através de intercep-

tadores personalizados registrados na última camada de atenção, capturando os pesos

pós-dropout. Especificamente, foi extraída a atenção entre o token de classificação (posi-

ção inicial) e todos os patches da imagem (196 patches para entrada 224 × 224).

A implementação utiliza média aritmética sobre as 12 cabeças de atenção dispo-

níveis no modelo base, seguido de reestruturação para dimensões espaciais 14 × 14 corres-

pondentes aos patches. O redimensionamento para resolução original foi realizado através

de interpolação bicúbica, e a visualização final emprega paleta de cores perceptualmente

uniforme para melhor percepção visual das variações de intensidade.

4.6.1.3 Grad-CAM Melhorado com Suavização

O Grad-CAM melhorado incorpora três estágios de pós-processamento específicos

para imagens histopatológicas. O primeiro estágio aplica filtro Gaussiano com kernel 3×3

e desvio padrão σ = 1.0 para redução de ruído de alta frequência.

O segundo estágio implementa normalização robusta baseada em percentis, utili-

zando percentil 5% como valor mínimo e percentil 95% como valor máximo. Esta abor-

dagem demonstrou maior robustez a outliers comparada à normalização mínimo-máximo

tradicional.

O terceiro estágio aplica supressão de artefatos através de limiar adaptativo defi-

nido como τ = 0.1×max(Lnorm), zerando valores abaixo desse limiar. A visualização final
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4.6.2.2 Visualização de Atenção

A visualização de atenção CNN foi implementada através da análise das ativações

da última camada residual, realizando média sobre todos os canais de características

resultando em mapa espacial único. Esta abordagem não requer cálculo de gradientes,

baseando-se exclusivamente nas ativações forward.

O processamento inclui normalização L2 seguida de normalização mínimo-máximo

para estabilização dos valores. O redimensionamento utiliza interpolação bilinear com anti-

aliasing habilitado. A visualização emprega paleta de cores perceptualmente uniforme com

transparência de 35% para sobreposição não-intrusiva à imagem original.

4.6.2.3 Grad-CAM Baseado em Gradientes de Entrada

Esta implementação calcula gradientes diretamente em relação à imagem de en-

trada, requerendo habilitação de rastreamento de gradientes no tensor de entrada. Os

gradientes são obtidos através de diferenciação automática com criação de grafo compu-

tacional desabilitada para eficiência.

O pós-processamento inclui cálculo do valor absoluto dos gradientes, seguido de

média sobre os canais RGB. Suavização Gaussiana com σ = 1.0 é aplicada utilizando

kernel 5 × 5 para redução de ruído granular típico desta abordagem. A visualização final

emprega paleta de cores plasma com transparência de 40%. Na Figura 28 é apresentado

o processo de criação de imagem com essa técnica.
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A implementação utiliza erro quadrático médio para eficiência computacional, ar-

mazenando histórico completo em estrutura de dados otimizada. Métricas agregadas in-

cluem estabilidade média, desvio padrão e identificação de épocas com maior variabilidade

interpretativa.

4.6.4.3 Concordância Inter-Arquiteturas

Esta métrica, desenvolvida especificamente para este estudo, quantifica o nível de

concordância entre explicações geradas pelas arquiteturas ViT e ResNeSt para as mesmas

imagens. A implementação calcula correlação de Pearson entre os mapas da técnica mais

eficaz de cada arquitetura.

O cálculo é realizado após redimensionamento dos mapas para resolução comum

de 224 × 224 pixels utilizando interpolação bicúbica. Análise adicional inclui cálculo de

sobreposição de regiões de alta ativação definidas como percentil 90% dos valores de

cada mapa. A Tabela 5 apresenta um resumo completo dos parâmetros e configurações

específicas utilizadas na implementação de cada técnica XAI para ambas as arquiteturas.

Tabela 5 – Parâmetros e configurações das técnicas XAI implementadas

Arquitetura Técnica Camada

Alvo

Paleta Transp. Pós-

processamento

ViT Grad-CAM Tradicio-
nal

Última aten-
ção

Sequencial 40% Nenhum

ViT Atenção Nativa Última aten-
ção

Perceptual 35% Média multica-
beça

ViT Grad-CAM Melho-
rado

Última aten-
ção

Plasma 50% Gauss + Norm
+ Limiar

ResNeSt Grad-CAM Especia-
lizado

Última convo-
lucional

Sequencial 45% Interpolação bi-
linear

ResNeSt Atenção CNN Última resi-
dual

Perceptual 35% Média canais

ResNeSt Grad-CAM Entrada Entrada Plasma 40% Gauss σ = 1, 0
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5 Resultados e Discussões

Este capítulo apresenta os resultados obtidos durante a investigação experimen-

tal desta pesquisa, que teve como objetivo principal avaliar e otimizar modelos de deep

learning para classificação histológica de imagens com lesão na cavidade oral.

5.1 Introdução

A apresentação dos resultados está organizada em seções principais: (1) Resultados

do baseline, que estabelecem a performance inicial dos modelos sem otimizações específi-

cas, servindo como referência para avaliação das melhorias subsequentes; (2) Resultados

com Técnicas de Otimização, que demonstram o impacto das estratégias de regularização

e aumento de dados implementadas; e (3) Análise de Explicabilidade, também chamada

de Explainable Artificial Intelligence (XAI), que valida a interpretabilidade dos modelos

através de mapas de ativação.

Os experimentos foram realizados utilizando as três configurações dos dois bancos

de imagem citados: (1) Banco Costa knockout (KO) com 7 classes histológicas, (2) Banco

Costa wild-type (WT) com 7 classes histológicas, e (3) Silva com 4 classes principais

(healthy, mild, moderate, severe). Para cada configuração, foram avaliadas métricas de

performance, convergência e análise de overfitting, proporcionando uma visão abrangente

do comportamento dos modelos em diferentes cenários.

5.2 Avaliação de Modelos do Baseline

Foram realizados os experimentos, inicialmente, com o baseline, conduzidos sem a

aplicação de técnicas específicas de otimização ou regularização. Estes resultados servem

como baseline para avaliar a eficácia das técnicas implementadas nas seções subsequentes.

Os experimentos com o baseline foram conduzidos com seis configurações distintas,

combinando as duas arquiteturas (ViT e ResNeSt) com as três configurações de banco

de imagens disponíveis. Na Tabela 6 é apresentado um resumo completo dos resulta-

dos obtidos, incluindo todas as métricas de performance para avaliação abrangente dos

modelos.

A configuração ResNeSt + 4 classes obteve a melhor performance (79,41% de

acurácia, 79,6% de F1-Score), seguida por ResNeSt + WT com 7 classes (72,92% de

acurácia, 51,5% de F1-Score). Observa-se uma alta correlação entre as métricas de acurácia

e F1-Score (r = 0,98, p < 0,001). A diferença de 19,10 pontos percentuais foi identificada
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Tabela 6 – Resultados com os modelos baselines e as métricas de análise.

Experimento Acurácia Convergência Loss Precisão Recall F1-Score
(%) (épocas) Final Média Média Média

ResNeSt + 4 classes 79,41 12 0,89 0,793 0,803 0,796
ResNeSt + WT (7 classes) 72,92 41 1,22 0,549 0,501 0,515
ViT + 4 classes 70,59 24 1,34 0,694 0,707 0,699
ResNeSt + KO (7 classes) 64,89 34 1,45 0,489 0,442 0,454
ViT + WT (7 classes) 61,11 28 1,65 0,424 0,393 0,401
ViT + KO (7 classes) 60,31 29 1,78 0,413 0,378 0,386

Média geral 68,20 28,0 1,39 0,560 0,537 0,542

entre o melhor e pior resultado nos experimentos realizados.

A análise por arquitetura ( Tabela 7) demonstra superioridade consistente do Res-

NeSt sobre o ViT em todas as métricas avaliadas.

Tabela 7 – Desempenho Completo por Arquitetura

Arquitetura Acurácia Precisão Recall F1-Score Loss Convergência
(%) Média Média Média Final (épocas)

ResNeSt 72,41 0,610 0,582 0,588 1,19 29,0
ViT 64,00 0,510 0,493 0,495 1,59 27,0

Diferença +8,40% +0,100 +0,089 +0,093 -0,40 +2,0

O ResNeSt apresentou diferença consistente sobre o ViT nas métricas: acurácia

(+8,40%), F1-Score (+9,29%), Precision (+10,0%) e Recall (+8,9%). Adicionalmente, o

ResNeSt obteve menor loss final (1,19 versus 1,59) e convergência ligeiramente mais lenta

(29,0 versus 27,0 épocas).

O ResNeSt demonstrou superioridade consistente em todas as configurações tes-

tadas, com vantagem média de 9,29% em F1-Score (58,8% vs 49,5%). A diferença é mais

pronunciada nos datasets de 7 classes, onde o gap atinge 11,4% (ResNeSt) vs 6,9% (ViT),

como observado na Tabela 7.

5.2.1 Impacto do Número de Classes

A análise da redução de 7 para 4 classes resultou em melhoria substancial nas

métricas, evidenciado na Tabela 8. A redução da complexidade resultou em ganhos subs-

tanciais em todas as métricas, com destaque para o Recall (+32,6%) e F1-Score (+30,9%).
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Tabela 8 – Impacto da Complexidade do Dataset nas Métricas

Complexidade Acurácia (%) Precisão Recall F1-Score

4 classes 75,00 0,744 0,755 0,748
7 classes (média) 64,81 0,475 0,429 0,439

Diferença +10,19 % +26,9 % +32,6 % +30,9 %

Para cada configuração de dataset, foram realizados dois experimentos indepen-

dentes, correspondendo às duas arquiteturas investigadas: ViT e ResNeSt (ver Tabela

9) . Assim, o dataset de 4 classes compreende os experimentos ViT + dataset Silva e

ResNeSt + dataset Silva, o dataset WT (7 classes) inclui ViT + dataset Costa WT e

ResNeSt + dataset Costa WT, e o dataset KO (7 classes) abrange ViT + dataset Costa

KO e ResNeSt + dataset Costa KO. As métricas apresentadas representam valores médios

calculados entre as duas arquiteturas para cada configuração de dataset. Entre os datasets

de maior complexidade, o dataset WT de 7 classes apresentou resultados superiores ao

KO em ambas as arquiteturas. Especificamente, o WT médio alcançou uma acurácia de

67,02% e um F1-score de 45,8%, enquanto o KO médio obteve uma acurácia de 62,60% e

um F1-score de 42,0%. Dessa forma, a diferença entre os datasets foi de 4,42% na acurácia

e 3,8% no F1-score. Esses resultados indicam que os dados obtidos com a técnica WT, que

não apresenta a modificação genética, foram melhor avaliados pelos modelos investigados,

sugerindo que as alterações genéticas exercem influência sobre o desempenho dos modelos

na classificação.

Tabela 9 – Performance por Dataset

Dataset Experimentos Acurácia (%) F1-Score Intervalo Acurácia

4 classes 2 75,00 0,748 70,59–79,41
WT (7 classes) 2 67,02 0,458 61,11–72,92
KO (7 classes) 2 62,60 0,420 60,31–64,89

Pode se observar na Tabela 9, que a configuração com 4 classes apresentou ganho

médio de 10,19% em acurácia e 30,9% em F1-Score em relação aos datasets com 7 classes.

5.2.2 Análise de Convergência e Overfitting

A análise das curvas de treinamento (Figuras 30 e 31) mostram o problema clássico

de overfitting nas diferentes arquiteturas entre as etapas de treinamento e validação.
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Figura 30 – Curvas de Acurácia: Baseline com Identificação de Overfitting

Figura 31 – Curvas de Loss: Baseline com Identificação de Overfitting

Na Figura 32 é apresentado uma análise comparativa das métricas de overfitting,

revelando diferenças entre as arquiteturas. Os detalhes em relação ao desempenho dos

modelos são também tratados na Tabela 10. O ViT apresentou gap treino-validação
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5.3 Avaliação com Técnicas para Melhoramento dos Modelos

Após o estabelecimento do baseline descrito na seção anterior, foram aplicadas as

técnicas: aumento de dados, otimização de hiperparâmetros, regularização (dropout, weight

decay) e estratégias de treinamento aprimoradas (learning rate scheduling, early stopping).

Esta seção apresenta os resultados obtidos após a implementação dessas técnicas e analisa

o impacto das otimizações na performance dos modelos.

A Tabela 12 apresenta os resultados após a aplicação das técnicas, permitindo

comparação com os resultados baseline apresentados anteriormente.

Tabela 12 – Resultados Completos Após Aplicação das Técnicas de Otimização dos Mo-
delos

Arquitetura Dataset Val. (%) Teste (%) Loss Precision Recall F1-Score

ResNeSt-50
Silva (4 classes) 83,33 81,62 0,7047 0,8253 0,8293 0,8249

Costa WT (7 classes) 80,00 78,52 0,9113 0,8009 0,7528 0,7682
Costa KO (7 classes) 77,34 75,74 1,3455 0,7595 0,7263 0,7349

Média 80,22 78,63 0,9872 0,7952 0,7695 0,7760

ViT-Base16
Silva (4 classes) 86,46 87,50 0,7380 0,8746 0,8769 0,8748

Costa WT (7 classes) 80,00 79,87 1,4143 0,7935 0,7813 0,7811
Costa KO (7 classes) 75,78 75,00 1,0550 0,7385 0,7212 0,7255

Média 80,75 80,79 1,0691 0,8022 0,7931 0,7938

A configuração ViT + Silva (4 classes) obteve a melhor performance (87,50%

acurácia, F1-Score 0,8748), seguida por ResNeSt + Silva (4 classes) (81,62% acurácia,

F1-Score 0,8249). Observa-se uma inversão na hierarquia de arquiteturas em relação aos

resultados baseline, com o ViT superando o ResNeSt após as otimizações dos modelos.

Na Figura 35 são apresentadas as curvas de aprendizado detalhadas dos experi-

mentos, evidenciando convergência estável e uma minimização do problema de overfitting.
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Figura 35 – Curvas de Aprendizado Detalhadas Após Otimizações: Evolução das Épocas.

Na Figura 36 e Tabela 13 são apresentadas uma análise comparativa detalhada

entre os resultados baseline e otimizados para todos os experimentos realizados.

Figura 36 – Comparação performance Baseline versus Otimizada para os Experimentos
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Tabela 13 – Impacto das Otimizações: Ganhos Absolutos por Experimento

Experimento Baseline (%) Otimizado (%) Ganho Absoluto Ganho Relativo

ViT + Silva (4 classes) 70,59 87,50 +16,91 +24,0%
ResNeSt + Silva (4 classes) 79,41 81,62 +2,21 +2,8%
ViT + Costa WT (7 classes) 61,11 79,87 +18,76 +30,7%
ResNeSt + Costa WT (7 classes) 72,92 78,52 +5,60 +7,7%
ViT + Costa KO (7 classes) 60,31 75,00 +14,69 +24,4%
ResNeSt + Costa KO (7 classes) 64,89 75,74 +10,85 +16,7%

Média ViT 64,00 80,79 +16,79 +26,4%
Média ResNeSt 72,41 78,63 +6,22 +9,1%

A análise do impacto das otimizações revelou diferenças importantes entre as arqui-

teturas. O ViT demonstrou maior benefício médio, com ganho de +16,79%, em contraste

com os +6,22% observados para o ResNeSt, indicando que o modelo baseado em trans-

formers possui maior potencial de melhoria quando submetido a técnicas adequadas de

regularização. Esse comportamento resultou em uma inversão na hierarquia de desempe-

nho: enquanto nos experimentos dos baseline o ResNeSt havia superado o ViT, após as

otimizações a situação se inverteu, com o ViT atingindo performance média de 80,79%

contra 78,63% do ResNeSt.

O maior ganho individual foi observado na configuração ViT + dataset Costa

WT, que apresentou aumento absoluto de +18,76% e relativo de +30,7%, evidenciando

excelente resposta às estratégias de ajuste. Por outro lado, o ResNeSt, embora menos

responsivo em termos relativos, mostrou maior estabilidade, com ganhos consistentes que

variaram entre +2,21% e +10,85%. Esses resultados reforçam a hipótese de que arquitetu-

ras distintas respondem de maneira diferenciada a processos de regularização e otimização,

destacando o ViT como mais sensível e adaptável nesse cenário.

5.3.1 Análise de Convergência Otimizada

Na Figura 37 é apresentada a comparação direta entre as curvas de aprendizado do

baseline e otimizadas, evidenciando visualmente os ganhos de performance e o controle de

overfitting alcançados. Cada gráfico exibe quatro curvas: treino e validação para ambas as

versões (baseline e otimizados), permitindo análise detalhada da evolução do treinamento.
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Figura 37 – Comparação Visual das Curvas de Aprendizado: Baseline vs Otimizado.

Os resultados demonstram ganhos consistentes em todos os experimentos, com

destaque para o ViT com dataset Costa KO (7 classes) que apresentou o maior ganho

de validação (+26,6%). É feita uma análise detalhada na Tabela 14 sendo quantificado

detalhadamente o controle de overfitting.

Tabela 14 – Análise de Overfitting: Baseline versus Otimizado

Experimento Gap Treino-Validação (%) Redução Ganho Acc. Val.
Baseline Otimizado Absoluta (%) (%)

ViT + Silva (4 classes) 31,25 13,69 -17,56 +5,2
ResNeSt + Silva (4 classes) 29,17 11,46 -17,71 +8,3
ViT + Costa KO (7 classes) 57,69 24,14 -33,55 +26,6
ResNeSt + Costa KO (7 classes) 39,23 26,37 -12,86 +16,6
ViT + Costa WT (7 classes) 37,06 21,89 -15,17 +14,3
ResNeSt + Costa WT (7 classes) 28,67 21,35 -7,32 +5,9

Média ViT 42,00 19,91 -22,09 +15,4
Média ResNeSt 32,36 19,73 -12,63 +10,3

De forma geral, as otimizações resultaram em significativa redução do overfitting,

especialmente para o ViT (-22,09% em média). O caso mais expressivo foi o do ViT +

dataset Costa KO, que alcançou uma redução de -33,55%, demonstrando a efetividade

das técnicas de regularização aplicadas em cenários de alta complexidade. Em paralelo,

o ganho médio de acurácia em validação foi de +12,80% (±7,4%), com todos os experi-
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mentos apresentando melhorias. Os maiores incrementos foram observados nos conjuntos

de 7 classes, reforçando que as otimizações se mostram particularmente vantajosas em

cenários de maior complexidade classificatória.

A análise de concordância entre os conjuntos de validação e teste, apresentada na

Figura 38, demonstra a consistência dos modelos otimizados.

Figura 38 – Concordância entre Acurácia de Validação e Teste Após Otimizações

A análise de correlação linear revelou um coeficiente de determinação extrema-

mente elevado (R2 = 0,9988), evidenciando excelente concordância entre os desempenhos

de validação e teste e reforçando a capacidade de generalização dos modelos otimizados.

As diferenças médias entre validação e teste permaneceram controladas em ambas as ar-

quiteturas: no caso do ViT, a discrepância foi mínima, com média de −0,55% e intervalo

variando entre −0,13% e −0,78%. Já o ResNeSt apresentou uma diferença ligeiramente

maior, com média de −1,13% e intervalo entre −0,25% e −1,71%. Esses resultados con-

firmam a robustez dos modelos frente a variações entre os conjuntos de validação e teste,

demonstrando estabilidade na generalização mesmo após a aplicação das otimizações.

5.3.2 Análise de Complexidade Computacional

A análise de complexidade computacional, apresentada na Figura 39 compara o

número de parâmetros treináveis com a eficiência por parâmetro em cada arquitetura,

buscando equilibrar custo de treinamento e desempenho alcançado.
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Figura 39 – Análise de Complexidade Computacional: Parâmetros vs Performance

No caso do ResNeSt-50, o modelo possui aproximadamente 27,5 milhões de parâ-

metros, alcançando acurácia média de 78,63%. Isso resulta em uma eficiência de 2,86%

de acurácia por milhão de parâmetros. Já o ViT-Base16, com cerca de 86,6 milhões de

parâmetros, atingiu acurácia média de 80,79%, correspondendo a 0,93% de acurácia por

milhão de parâmetros. Esses resultados indicam que, embora o ViT apresente desempenho

absoluto ligeiramente superior, o ResNeSt se mostra aproximadamente 3,07 vezes mais

eficiente em termos de aproveitamento computacional, evidenciando maior custo-benefício

quando se considera a relação entre parâmetros treinados e acurácia alcançada.

5.3.3 Desempenho Detalhado por Classes para Modelos Otimizados

A análise por classes foi conduzida apenas para o melhor resultado otimizado

atingido, correspondente ao experimento ViT + Silva com acurácia de 87,50%. Uma

análise comparativa entre os experimentos do baseline e o otimizado para este experimento

é detalhadamente analisada na Tabela 15.

Tabela 15 – Performance por Classe: ViT Otimizado vs ViT Baseline (Silva 4 Classes)

ViT Baseline ViT Otimizado

Classe Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score

Healthy 0,871 0,964 0,915 0,933 1,000 0,966
Mild 0,605 0,697 0,648 0,848 0,848 0,848
Moderate 0,529 0,474 0,500 0,789 0,789 0,789
Severe 0,778 0,757 0,767 0,919 0,919 0,919

Média 0,696 0,723 0,708 0,872 0,889 0,881
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Os ganhos foram particularmente expressivos na classe Moderate, cujo F1-Score

evoluiu de 50,0% para 78,9%, representando uma melhora de +28,9%. A classe Mild

também apresentou avanço significativo, com crescimento de +20,0% (64,8 → 84,8%). Em

seguida, a classe Severe obteve incremento de +15,2% , passando de 76,7% para 91,9%. Por

fim, a classe Healthy, que já apresentava alta performance no modelo do baseline, avançou

de 91,5% para 96,6%, com ganho mais modesto de +5,1%. Esses resultados evidenciam que

as otimizações não apenas elevaram a média global, mas também reduziram discrepâncias

entre classes, promovendo maior equilíbrio no desempenho do modelo.

5.3.4 Análise de Matrizes de Confusão para Modelos Otimizados

Foram geradas matrizes de confusão para os melhores resultados otimizados em

cada cenário. De forma semelhante ao baseline, apenas para o dataset de quatro clas-

ses, foram analisados o ViT (86,8%) e ResNeSt (81,6%). Na Figura 40 são apresentadas

comparações dessas matrizes.

Figura 40 – Matrizes de Confusão: Comparação entre Melhores Resultados Otimizados
para base de imagens Silva (4 Classes) entre ResNeSt (esquerda) e ViT (di-
reita), respectivamente.

Na Figura 40 são apresentadas as matrizes de confusão para o dataset de 4 classes,

destacando os melhores resultados otimizados obtidos com o ResNeSt (81,6%) e o ViT

(86,8%). A análise detalhada por classe evidencia padrões distintos de acerto e erro entre

as duas arquiteturas. No caso do ResNeSt, a classe Healthy atingiu desempenho perfeito,

com 28 de 28 amostras corretamente classificadas (100,0%). A classe Mild obteve 28

acertos em 33 instâncias (84,8%), enquanto a Moderate apresentou maior dificuldade,

com apenas 25 acertos em 38 (65,8%), acumulando 13 erros. Já a classe Severe alcançou

30 acertos em 37 instâncias (81,1%). Para o ViT, a classe Healthy também obteve 100,0%

de acurácia (28/28), seguida por Mild com 29 acertos em 33 (87,9%). A classe Moderate,

embora ainda desafiadora, apresentou melhora em relação ao ResNeSt, com 28 acertos
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em 38 (73,7%). Por fim, a classe Severe alcançou 33 acertos em 37 (89,2%), também

superando os resultados do ResNeSt.

Os padrões de erro observados indicam que a classe Moderate concentrou a maior

parte das confusões em ambas arquiteturas. No ResNeSt, 52,0% de todos os erros ocor-

reram nessa classe, enquanto no ViT esse valor foi de 55,6%. As principais confusões

ocorreram entre as classes Moderate e Mild (23,7% no ResNeSt e 15,8% no ViT ), além de

Moderate e Severe (7,9% no ResNeSt e 10,5% no ViT ). Também foram registrados erros

relevantes na direção oposta, como Mild classificada como Moderate (12,1% no ResNeSt e

6,1% no ViT ) e Severe classificada como Moderate (13,5% no ResNeSt e 10,8% no ViT ).

De forma geral, os resultados confirmam que a classe Moderate se manteve como o maior

desafio para ambas as arquiteturas, enquanto Healthy apresentou comportamento mais

estável e facilmente separável no processo de classificação.

Em síntese, as otimizações transformaram o cenário experimental, promovendo

ganhos consistentes de performance, controle de overfitting e maior estabilidade de trei-

namento. Ambos os modelos evidenciaram benefícios relevantes, reforçando a eficácia das

estratégias adotadas e estabelecendo uma base sólida para análises mais avançadas.

5.4 Análise com Técnicas de Inteligência Artificial Explicável

Após a avaliação quantitativa dos modelos, foi realizada análise de explicabili-

dade utilizando técnicas de Explainable Artificial Intelligence (XAI) para validar a inter-

pretabilidade das predições. Esta análise é fundamental para aplicações clínicas, onde a

compreensão dos padrões de decisão é tão importante quanto a acurácia das classificações.

Foram implementadas seis técnicas de XAI distintas: três específicas para Vision

Transformer (Grad-CAM tradicional, mapas de atenção nativos e Grad-CAM melhorado)

e três para ResNeSt (Grad-CAM especializado, atenção CNN e Grad-CAM de entrada). As

visualizações foram geradas em épocas representativas do treinamento utilizando amostras

fixas para análise comparativa.

5.4.1 Vision Transformer

Na Figura 41 é apresentada uma comparação detalhada entre as três técnicas

implementadas para o ViT.
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Figura 41 – Comparação das técnicas XAI para Vision Transformer : (a) Imagem histo-
lógica original, (b) Grad-CAM tradicional, (c) Mapas de atenção nativos, (d)
Grad-CAM melhorado, (e) Mapa de calor isolado, (f) Informações da predi-
ção.

Na análise das técnicas de explicabilidade, o Grad-CAM tradicional apresentou

boa cobertura espacial ao localizar as regiões mais relevantes das imagens, embora com

menor precisão nas bordas das estruturas celulares. Os mapas de atenção nativos demons-

traram maior granularidade na identificação de patches específicos, refletindo de forma

direta o mecanismo de atenção do transformer. O Grad-CAM melhorado apresentou maior

precisão na delimitação das estruturas histológicas, resultado dos estágios adicionais de

suavização e normalização aplicados.

5.4.2 ResNeSt

Na Figura 42 é apresentada uma comparação das técnicas implementadas para

ResNeSt.
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Figura 42 – Comparação das técnicas XAI para ResNeSt: (a) Imagem histológica original,
(b) Grad-CAM especializado, (c) Atenção CNN, (d) Grad-CAM de entrada,
(e) Mapa de calor isolado, (f) Informações da predição.

Na análise do ResNeSt, o Grad-CAM especializado aproveitou a arquitetura Split-

Attention para identificar regiões com boa precisão espacial. A atenção CNN revelou

padrões de ativação baseados em características convolucionais, complementando a análise

obtida a partir dos gradientes. O Grad-CAM de entrada forneceu uma perspectiva sobre

como variações nos pixels de entrada influenciam as predições finais.

5.4.3 Comparação Inter-Arquiteturas

A comparação direta entre ViT e ResNeSt na mesma imagem histológica reve-

lou diferenças nos padrões de atenção das arquiteturas, evidenciadas na Figura 43, que

apresenta esta análise comparativa nos dois bancos de imagens em questão, Banco Silva,

Banco Costa KO e Banco Costa WT, respectivamente.
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Figura 43 – Comparação inter-arquiteturas: ViT vs ResNeSt aplicados à mesma amostra
histológica para os três bancos de imagens, evidenciando diferentes padrões
de atenção.

O ViT tendeu a focar em padrões globais e regiões mais amplas da imagem, apro-

veitando seu mecanismo de atenção global, enquanto o ResNeSt demonstrou maior sensi-

bilidade a detalhes locais e bordas de estruturas, reflexo de sua arquitetura convolucional

com atenção hierárquica.
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5.4.4 Interpretação Clínica das Explicações

A análise das explicações XAI em relação às características histopatológicas co-

nhecidas revelou correspondências clinicamente relevantes. Na Figura 44 são apresentados

exemplos representativos para diferentes classes histológicas, em que as Figuras 44 (a) e

44(b) obtidas pelo ViT e as Figuras 44(c) e 44(d) obtidas pelo ResNeSt.

Figura 44 – Validação clínica das explicações XAI por classe histológica: (a) Tecido sau-
dável - padrão distribuído normal, (b) Hiperplasia - identificação de espessa-
mento tecidual, (c) Displasia - atenção em alterações epiteliais, (d) Carcinoma
- foco em áreas de invasão.

A análise clínica das explicações XAI mostrou que, no tecido saudável, o padrão

de atenção permaneceu distribuído de forma uniforme, sem focalização específica, con-

dizente com a ausência de alterações patológicas. Nos casos de hiperplasia, os modelos

conseguiram identificar corretamente áreas com aumento do tecido epitelial sem alterações

anormais, distinguindo-as das áreas com displasia. Nas displasias moderadas, a atenção

concentrou-se nas alterações epiteliais, refletindo a especificidade em relação ao grau de

displasia observado. Por fim, nos casos de carcinoma, ambas as arquiteturas focalizaram

consistentemente em regiões de invasão estromal e perda de polaridade celular, caracte-

rísticas essenciais para o diagnóstico.

Em síntese, a análise de explicabilidade revelou que ambas as arquiteturas geraram

explicações visuais consistentes, com refinamentos progressivos ao longo dos treinamen-

tos. As regiões destacadas pelos modelos correspondem a características histopatológicas

conhecidas, evidenciando relevância clínica e confiabilidade das predições. Além disso, di-
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ferentes técnicas XAI forneceram perspectivas complementares, reforçando o potencial de

interpretação detalhada dos modelos.
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6 Conclusão

Este trabalho investigou a aplicação de arquiteturas modernas de aprendizado pro-

fundo, Vision Transformer (ViT ) e ResNeSt, para classificação histológica automatizada

de displasias orais, com foco em explicabilidade através de técnicas de XAI.

A investigação revelou comportamentos distintos e complementares entre as ar-

quiteturas estudadas. Nos experimentos iniciais de baseline, o ResNeSt demonstrou su-

perioridade com acurácia de 72,41% comparado aos 64,00% do ViT. Entretanto, após a

implementação das otimizações propostas, observou-se inversão completa desta tendência:

o ViT superou o ResNeSt alcançando 80,79% versus 78,63% de acurácia, demonstrando

maior responsividade às técnicas de regularização e aumento de dados implementadas.

As técnicas de otimização resultaram em ganhos substanciais para ambas as arqui-

teturas, com melhoria média de performance de 11,51% (68,20% para 79,71%). Observou-

se também redução significativa do overfitting, com o gap entre treino e validação dimi-

nuindo de 37,18% para 19,82%. O melhor resultado individual foi obtido pelo ViT no

Banco Silva, alcançando 87,50% de acurácia.

A análise do impacto da complexidade do problema revelou que a redução de 7 para

4 classes resultou em ganhos de 10,19% em acurácia e 30,9% em F1-Score, indicando que

agrupamentos clinicamente fundamentados otimizam a performance sem comprometer a

relevância diagnóstica. Este achado sugere que simplificações estruturadas do problema

podem ser estratégicas para implementação clínica.

A investigação de explicabilidade através de seis técnicas XAI distintas revelou

evolução temporal consistente das explicações ao longo do treinamento, correspondên-

cia entre atenção dos modelos e características histopatológicas clinicamente relevantes,

padrões diferenciados de atenção (ViT com foco global versus ResNeSt com atenção a

detalhes locais), e validação clínica satisfatória das explicações para todas as classes his-

tológicas estudadas.

Este trabalho estabelece fundamentos sólidos e demonstra o potencial significativo

da aplicação de arquiteturas modernas de Deep Learning em diagnóstico histopatológico

automatizado. A demonstração de que o ViT, quando adequadamente otimizado, supera

arquiteturas convolucionais especializadas representa avanço conceitual significativo para

a área. A validação clínica das explicações XAI constitui contribuição fundamental, de-

monstrando que modelos de alta performance podem fornecer interpretações clinicamente

relevantes, característica essencial para aceitação em ambiente clínico real.

Os resultados obtidos indicam maturidade suficiente para translação para estu-
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dos clínicos controlados, representando passo importante rumo à implementação de in-

teligência artificial explicável como ferramenta de apoio diagnóstico em patologia oral.

A contribuição transcende aspectos puramente técnicos, fornecendo evidências concre-

tas para transformação do diagnóstico histopatológico através da combinação efetiva de

performance preditiva e interpretabilidade clínica.

6.1 Contribuições

Este estudo oferece contribuições significativas tanto do ponto de vista metodo-

lógico quanto clínico para a área de diagnóstico histopatológico automatizado. Do ponto

de vista metodológico, foi desenvolvido um protocolo especializado de aumento de dados

para histologia, incorporando nove técnicas específicas que demonstraram eficácia na me-

lhoria da generalização dos modelos. Adicionalmente, foi implementado um sistema XAI

multi-técnica com validação temporal, permitindo análise longitudinal da evolução das ex-

plicações durante o treinamento. Este trabalho representa também a primeira comparação

sistemática entre ViT e ResNeSt especificamente no domínio histológico.

As contribuições clínicas incluem a demonstração empírica da correspondência en-

tre explicações XAI e características diagnósticas relevantes, validada através de múltiplos

bancos de imagens (Banco Silva e Banco Costa). O estudo fornece explicações visuais in-

terpretáveis que podem servir como ferramentas de apoio diagnóstico, estabelecendo bases

sólidas para futura implementação em ambiente clínico real.

6.2 Limitações Enfrentadas

Algumas limitações importantes devem ser reconhecidas neste estudo. O trabalho

foi conduzido com bancos de imagens de tamanho limitado se comparados a grandes

datasets médicos disponíveis na literatura, utilizando exclusivamente bancos de imagens

murinos, o que pode limitar a generalização direta para aplicações clínicas humanas. A

resolução das imagens foi padronizada em 224×224 pixels conforme especificações técnicas

das arquiteturas ViT-Base16 e ResNeSt-50 utilizadas, podendo potencialmente impactar

a preservação de detalhes histológicos finos presentes em resoluções superiores.

A ausência de validação externa independente interlaboratorial representa limi-

tação significativa, uma vez que todos os bancos de imagens utilizados são provenientes

do mesmo ambiente de pesquisa. Adicionalmente, o custo computacional elevado para

treinamento de modelos como Vision Transformers, que utilizam número muito alto de

parâmetros, dificultou a execução de múltiplas épocas e exploração extensiva de hiperpa-

râmetros para busca de novos máximos locais e globais.
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6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados promissores deste estudo abrem diversas direções para investigações

futuras. A exploração de versões mais robustas das arquiteturas estudadas, como ViT

Large (304 milhões de parâmetros) e ResNeSt269e (111 milhões de parâmetros), pode

revelar ganhos adicionais de performance. O desenvolvimento de arquiteturas híbridas que

combinem mecanismos convolucionais e de atenção representa oportunidade de pesquisa

promissora.

A validação clínica prospectiva em contexto real com patologistas constitui passo

fundamental para translação dos achados para aplicação prática. A extensão para da-

tasets humanos é essencial para validar a translação dos achados obtidos em modelos

murinos. O desenvolvimento de um sistema integrado de apoio diagnóstico com interface

clínica que incorpore as técnicas XAI desenvolvidas representaria avanço significativo para

implementação prática.

Finalmente, a exploração sistemática de hiperparâmetros através de técnicas de

otimização avançadas pode revelar configurações que maximizem ainda mais a perfor-

mance dos modelos, especialmente com disponibilidade de recursos computacionais mais

robustos.
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