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Resumo

A classificacao de imagens histolégicas tem sido amplamente explorada em pesquisas de vi-
sao computacional, devido ao seu potencial de auxiliar no diagnéstico precoce de alterac¢oes
celulares. Este trabalho apresenta um estudo sobre a aplicacao de aprendizado profundo
na classificacdo automatizada de lesoes histologicas da cavidade oral, propondo um mo-
delo hibrido que integra redes Convolucionais (CNNs) e Vision Transformers (ViT).O uso
isolado de CNNSs nesse tipo de tarefa apresenta limitagoes, como a dificuldade de genera-
lizagao entre diferentes padroes morfolégicos e a alta dependéncia de grandes bases de da-
dos. Para contornar essas restri¢oes, a arquitetura proposta combina a EfficientNet V2B0,
responsavel por extrair caracteristicas locais (como bordas, texturas e estruturas finas),
com o ViT, capaz de capturar relagoes globais e dependéncias de longo alcance entre
diferentes regioes da imagem. Essa integracao permite uma representacao mais completa
e informativa dos tecidos analisados.Os experimentos foram realizados com o objetivo de
classificar os diferentes graus de displasia epitelial (leve, moderada e severa) em imagens
histologicas da cavidade oral de camundongos, coradas com hematoxilina e eosina. Para
essa tarefa, este estudo apresenta um modelo hibrido que integra EfficientNet e Vision
Transformer (ViT), combinando suas habilidades de extragdo de caracteristicas locais e
globais, respectivamente. Essas informagoes foram agregadas em uma camada totalmente
conectada para a classificacdo binaria das lesdes e demonstraram alta capacidade de dis-
tingdo em casos de maior contraste morfologico: alcangaram AUCs de 1,00 na distingao
entre tecido saudavel e displasia leve e 0,97 na distingao entre tecido saudavel e displasia
severa, apresentando resultados promissores.Os resultados obtidos indicam que a combi-
nacao entre CNNs e ViT constitui uma abordagem robusta e eficaz para a classificacao
de imagens histologicas, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas de diagnéstico

assistido por computador na deteccao de lesoes epiteliais da cavidade oral.

Palavras-chave: Displasia; CAD; EfficientNet; ViT; Modelo Hibrido; Imagens Histolo-

gicas.
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1 Introducao

A classificacao de imagens histologicas de lesoes epiteliais tem sido objeto de ampla
pesquisa em visao computacional, representando uma tarefa essencial para o diagnostico
médico. No entanto, a andlise manual dessas imagens é um processo demorado e sujeito
a variacoes de precisao, que dependem diretamente da experiéncia do profissional. Para
mitigar essas limitagoes, sistemas de auxilio ao diagnéstico (do inglés, computer-aided
diagnosis — CAD) tém sido desenvolvidos com o propédsito de apoiar especialistas, pro-
porcionando maior rapidez e acuracia. Nesse contexto, as Redes Neurais Convolucionais
(do inglés, Convolutional Neural Networks — CNNs) tém demonstrado eficicia na extra-
¢ao de padroes visuais locais. Arquiteturas mais recentes, como os Vision Transformers
(ViT), destacam-se por uma abordagem distinta: a imagem é dividida em pequenos blocos
nao sobrepostos (patches), que sdo processados sequencialmente. Isso permite a captura
de relacoes globais e dependéncias de longo alcance, ou seja, o ViT consegue identifi-
car a conexao entre caracteristicas morfoldgicas presentes em regioes distantes da lamina
(e.g., o padrao de invasdo em uma extremidade e o grau de diferenciacao celular em ou-
tra). O modelo EfficientNet (EN), por sua vez, complementa essa abordagem ao capturar

caracteristicas locais e otimizar a eficiéncia computacional.

Diante da necessidade de superar as limitagoes individuais dessas arquiteturas,
este trabalho propde a investigacao de um modelo hibrido de comité de classificadores.
Essa abordagem integra as capacidades de CNNs, ViT e EN na classificacdo de lesoes
histologicas, visando alcangar uma arquitetura robusta e eficaz que combine a precisao na
identificacao de detalhes finos com a interpretacao global da imagem. O desenvolvimento
deste estudo busca contribuir para a classificacao de lesdes de displasia com maior precisao

e eficiéncia, auxiliando o diagndstico especializado.

O cancer é atualmente uma das principais causas de morte no mundo, configurando-
se como um dos maiores desafios de saude publica em escala global e responsavel por
grande parte das mortes prematuras na maioria dos paises (Instituto Nacional de Céan-
cer, 2023). Segundo estimativas da INCA para o triénio 2023-2025, sao esperados cerca de
15.100 novos casos de cancer de cavidade oral e orofaringe por ano no Brasil, posicionando
essa neoplasia entre os tipos de cancer de maior incidéncia no pais (Instituto Nacional de
Cancer, 2023). Em estudos populacionais, observou-se que, entre os homens brasileiros, o
cancer de boca figura entre os seis tipos com maior frequéncia (LIMA et al., 2021), com
uma taxa estimada de 10,30 novos casos para cada 100 mil individuos do sexo masculino,
enquanto entre as mulheres a taxa é de 3,83 para cada 100 mil. Em 2020, o pais registrou
6.192 6bitos associados a esse tipo de cancer, evidenciando a importancia da deteccao

precoce de lesoes displéasicas para evitar sua progressao a estagios malignos.
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As displasias sdo lesdes pré-invasivas que comprometem o desenvolvimento nor-
mal das células epiteliais, sendo mais comumente observadas na cavidade oral. Podem ser
identificadas por caracteristicas morfologicas como crescimento celular anormal, variagao
no tamanho, hipercromasia, entre outros sinais (KUMAR, 2010). Segundo (INCA - Insti-
tuto Nacional de Céancer, 2002), a detecgao precoce dessas lesoes é essencial, pois, quando
diagnosticadas em estagios iniciais, as displasias podem ser tratadas e revertidas antes de
evoluirem para graus mais severos. Entretanto, a medida que atingem estagios avangados,
tendem a evoluir para o cancer invasivo, no qual a metastase se torna descontrolada e as

alteracoes morfologicas ainda mais acentuadas.

A classificagdo manual de imagens histolégicas é uma tarefa trabalhosa e demorada
(CHEN; CHEN, 2022), cuja qualidade depende da experiéncia do profissional responsavel.
Especialistas mais experientes tendem a apresentar maior consisténcia e precisao nas clas-
sificagbes. Para enfrentar essas limitacoes, os sistemas CAD buscam automatizar parte
desse processo, permitindo diagnosticos mais rapidos e confiaveis, reduzindo erros huma-
nos e a carga de trabalho dos patologistas. O uso de inteligéncia artificial em aplicagoes
médicas remonta as origens da computacao, mas foi apenas nas ultimas décadas que sua

aplicagao se consolidou em diagndsticos clinicos (LISBOA, 2002).

Diversas técnicas tém sido aplicadas em sistemas CAD, como arvores de decisao,
regressao logistica, florestas aleatorias e redes neurais artificiais, que utilizam modelos ma-
tematicos para realizar predigoes (PAIXAO et al., 2022). No entanto, esses sistemas ainda
apresentam limitac¢oes que podem ser aprimoradas. Modelos de aprendizado profundo (do
inglés, Deep Learning — DL) tornaram-se o nicleo de muitos sistemas CAD modernos
voltados a patologia digital, demonstrando desempenho consistente na identificagao de
estruturas teciduais e na classificacao de padroes. Contudo, redes CNN tradicionais ainda
possuem restricoes na modelagem de relagoes espaciais amplas. Nesse sentido, a utiliza-
¢ao do modelo ViT contribui para uma representacao mais abrangente e contextual na
classificacao de lesoes histologicas. Assim, investigar novas associagoes entre ViT e CNN,
em uma abordagem hibrida, configura-se como um desafio relevante e promissor para o

avanco do diagnoéstico assistido de displasias da cavidade oral.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor e investigar um modelo hibrido de apren-
dizado profundo, que associa a capacidade de extracao de caracteristicas locais de CNNs,
incluindo a EN, com a capacidade de processamento de contexto global dos ViTs. Essa
abordagem é aplicada na classificagdo automatizada de lesoes histolégicas da cavidade
oral, visando auxiliar especialistas no diagnostico de displasia com maior precisao e efici-

éncia.
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1.1.1 Objetivos Especificos

e Desenvolver uma arquitetura hibrida de comité, integrando EN, ViT e uma CNN
,simplificada para a identificagdo de padroes discriminativos em imagens histoldgicas

de displasia;

o Avaliar o desempenho e a parametrizacao do modelo hibrido em cenarios de classi-

ficacao binaria de diferentes graus de displasia epitelial;

o Investigar e quantificar o impacto de diferentes fatores de replicagdo do aumento
de dados na capacidade de generalizacao e nas métricas de desempenho do modelo

proposto;

o Realizar a anélise das métricas estatisticas de desempenho (Acuracia, AUC, F1-
Score) de cada arquitetura individualmente (EN, ViT e CNN simplificada) e no
modelo hibrido final;

o Conduzir uma anéalise comparativa aprofundada entre os resultados do método pro-
posto e as abordagens consolidadas presentes na literatura para classificagdo de

lesdes da cavidade oral.

1.2 Organizacao do Trabalho de Conclusdo de Curso

Neste capitulo, foram apresentadas as consideragoes iniciais, motivagao e objetivos
do desenvolvimento deste trabalho. O restante deste trabalho possui a seguinte organiza-

¢ao:

o Capitulo 2: Fundamentacao Teérica e Trabalhos Correlatos. Apresenta os
conceitos fundamentais para a compreensao e validagao do trabalho, incluindo uma

revisao detalhada sobre CNNs, ViTs e arquiteturas hibridas.

o Capitulo 3: Revisao da Literatura. Apresenta os principais trabalhos da litera-
tura relacionados a classificacao de imagens histologicas, destacando as abordagens,
estratégias e técnicas complementares utilizadas para aprimorar o desempenho dos

modelos.

o Capitulo 4: Metodologia Proposta. Descreve a base de dados utilizada, as téc-
nicas de pré-processamento, a estratégia de aumento de dados e o detalhamento do

modelo hibrido de aprendizado profundo desenvolvido.

o Capitulo 5: Resultados e Discussao. Apresenta os resultados alcancados nos
cenarios de classificacdo binaria e multi-classe, bem como as respectivas analises,

discussoes e o comparativo com o Estado da Arte.
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o Capitulo 6: Consideragoes Finais. Sao apresentadas as contribui¢oes obtidas,

as consideragoes finais sobre o trabalho e propostas para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, serao introduzidos os conceitos tedricos relacionados as principais eta-
pas deste trabalho. Dentre os temas abordados, encontram-se: Displasia, Redes Neurais
Convolucionais do inglésconvolutional neural networks, EfficientNet (EN), Vision Trans-

formers (ViT) e Processamento de Imagens Histoldgicas.

2.1 Displasias

As displasias sao lesdes pré-invasivas que prejudicam o desenvolvimento das cé-
lulas de 6rgaos ou tecidos, sendo mais comuns na cavidade oral. Essas lesoes podem ser
identificadas por meio de caracteristicas morfologicas, como o crescimento anormal das
células, diferenca em seu tamanho, hipercromasia e outras alteragoes celulares (KUMAR,
2010).

De acordo com o (INCA - Instituto Nacional de Cancer, 2002), a detec¢ao pre-
coce dessas lesoes é essencial, pois, quando descobertas em estagio inicial, as displasias
podem ser revertidas e tratadas antes que evoluam para graus mais severos. Em estagios
avancados, essas lesoes tendem a progredir para um cancer, com alteracdes morfoldgicas
ainda mais intensas e potencial de metéastase. Na Figura 1 sao apresentados dois casos de

carcinoma de células escamosas na regiao de lingua e de gengiva.

(a) Exemplos de carcinoma celular escamoso (b) Um exemplo de leucoplasia homogénea da
na lingua. Fonte: (CARLSON et al., 2023). mucosa bucal esquerda. Fonte: (CARL-
SON et al., 2023).

Figura 1 — Exemplos de lesoes orais.

De acordo com (WARNAKULASURIYA et al., 2021), os graus de displasia sao

geralmente divididos em trés categorias: leve, moderada e severa. Esses graus descrevem
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o quanto as caracteristicas das lesoes se tornam proeminentes, sendo que, quanto maior

o grau, mais evidentes elas se tornam.

Quando detectadas, essas lesoes devem ser tratadas o mais rapidamente possivel
para evitar que evoluam para graus mais avancados, pois, uma vez em grau severo, torna-
se dificil o tratamento para reversao para tecido saudéavel (INCA - Instituto Nacional de
Cancer, 2002). Além disso, existe uma grande chance de evolugao para um céncer, onde as
caracteristicas apresentadas na displasia tornam-se ainda mais evidentes e a multiplicacao

das células com a condigao se torna descontrolada.

Na Figura 2 sdo apresentados exemplos de amostras de tecidos saudaveis corados
com os corantes hematoxilina e eosina, com os diferentes niveis de displasia e tecido

saudavel.

(a) Amostra de tecido sau- (b) Amostra de tecido com (c) Amostra de tecido com
dével. displasia moderada. displasia severa.

Figura 2 — Comparagdo entre tecido saudavel, moderado e displasia severa. Fonte:
(SILVA, 2019).

Segundo (WARNAKULASURIYA et al., 2008), a classificagdo da displasia oral
nem sempre ¢ unanime entre os profissionais da area. Enquanto algumas caracteristi-
cas sao amplamente reconhecidas, outras podem ser interpretadas de maneiras distintas,

resultando em divergéncias na avaliagao.

2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As CNNs sao modelos de deep learning amplamente empregados em tarefas de
classificacdo de imagem devido a sua capacidade de extrair padrdes visuais complexos,
como bordas, texturas e formas. Desde sua aplicacao revolucionaria no ImageNet Chal-
lenge, as CNNs tém sido utilizadas em diagnodsticos médicos, especialmente na analise de
imagens histologicas, como as de displasia oral (KIM et al., 2016). O EN é um exemplo
de modelo CNN otimizado que proporciona alta precisao com eficiéncia computacional
(PAIXAO et al., 2022). Na pratica, as CNNs facilitam a identificacdo de caracteristicas

morfolégicas em imagens histoldgicas, auxiliando no reconhecimento de padroes especi-
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ficos e na diferenciacao entre tecidos saudaveis e lesdes (GONZALEZ; WOODS, 2010;
SOLOMON; BRECKON;, 2000).

A convolucao é uma operacao matematica que combina fungoes para produzir uma
terceira. No processamento de imagens, trata-se de uma técnica utilizada para modificar
ou transformar uma imagem por meio da aplicacdo de um pequeno filtro, também de-
nominado kernel ou mascara. Esse filtro, geralmente representado por uma matriz de
dimensoes reduzidas (como 3 X 3 ou 5 X 5), percorre a imagem de entrada. Cada ele-
mento do filtro possui um valor numérico e, em cada posicao, os valores correspondentes
da imagem de entrada sao multiplicados pelos valores do filtro. Os produtos resultan-
tes sao somados, gerando um unico valor. Esse processo é repetido ao longo de toda a
imagem, deslocando o filtro em uma posicao por vez. A configuracao desse deslocamento
pode variar conforme o método de convolugao empregado, como a convolug¢ao completa
ou a convolugao com preenchimento (padding), que influencia pardmetros como a posigao
inicial e o passo (stride). Na Figura 3 ilustra esse processo aplicado a uma imagem de
entrada. A regido destacada em laranja na matriz de entrada representa a parte que estéd
sendo multiplicada pelo filtro. O resultado dessa operacao é atribuido a célula correspon-
dente no mapa de ativacao, também destacada em laranja. Esse procedimento é repetido

para todas as demais posi¢oes do mapa, gerando a representacao final.

Entrada
3 | 8 Filtro Mapa de ativagao
8 4 |>_<\ [ lf."‘: ‘
2 8 T 2 7 L J
5 4 4 5 4

Figura 3 — Exemplo do desenvolvimento de uma convolugao. Fonte: (ALZUBAIDI et al.,
2021)

O resultado desse processo é uma nova imagem denominada mapa de caracte-
risticas (feature map), que representa informagoes extraidas dos dados de entrada. No
contexto das CNNs, esses mapas capturam diferentes niveis de abstracdo. Em estagios
iniciais, identificam padrdes de baixo nivel, como bordas e texturas; em camadas mais
profundas, reconhecem caracteristicas mais complexas, como formas e padroes estrutu-
rais (HAYKIN, 2009). Na Figura 4 é uma representagao da estrutura basica de uma CNN,

usando uma matriz (28 x 28).
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Mapa de Mapa de Mapa de Mapa de .
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Figura 4 — Estrutura de uma rede convolucional. Fonte: (HAYKIN, 2009)

2.3 EfficientNet

O modelo EN é uma arquitetura de CNN projetada para otimizar o desempenho
em tarefas de classificacao de imagens. Ela introduz um novo método de escalonamento
que equilibra a largura, profundidade e resolucao da rede de maneira sistematica. Com
isso, o EN consegue capturar caracteristicas locais, como bordas e texturas, que sao cru-
ciais em tarefas de classificacao de imagens médicas. Seu design eficiente permite que a
rede extraia detalhes finos das imagens histolégicas, melhorando a acuracia do diagndstico
em comparacao com arquiteturas anteriores. Este modelo é derivado de uma familia de
arquiteturas de redes neurais convolucionais que foram projetadas para serem altamente
eficientes em termos de consumo de recursos computacionais enquanto mantém ou me-
lhoram o desempenho em tarefas de visdo computacional. Proposta por (TAN; LE, 2019)
em um artigo intitulado “EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural

Networks“, publicado em 2019. Para conseguir fazer isso a EN foi a estrutura definida na

Figura 5.
- W o w D P
_IC_II = = -~ .
s 8 8 8 8 -
m o m m m m
— — —t—r " L

,& mmmmmmmmmmmmmmmm%

&  leal 26 [l PRSNG0S0 X 3. 0 e Bl BE  EREN BN B B SN 0 =

EpiEl 2 BHER & o o o s BN E BN) -
m = © {7+ g o (7] ) o

= B
g 2 BIE B8 2 8¢ BEE BEEE N -
= EEE = = = ZF 2 & S R BN EEE R

Figura 5 — Arquitetura do EfficientNet-BO com MBConv como blocos de construgao ba-
sicos. Fonte: (AHMED et al., 2024).
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2.4 Vision Transformer

O ViT representa uma das principais inovagoes recentes em visao computacional,
ao transpor os mecanismos originalmente desenvolvidos para processamento de linguagem
natural para o dominio das imagens. Proposto por (DOSOVITSKIY et al., 2021), o ViT
rompe com a abordagem tradicional das redes convolucionais ao substituir as convolugoes
por mecanismos de atengao, permitindo capturar relagoes de longo alcance entre diferentes

regioes da imagem.

O funcionamento do ViT inicia com a divisao da imagem em pequenos blocos fixos
denominados patches, que sao linearmente projetados em vetores de mesma dimensao e
tratados como uma sequéncia, de maneira andloga aos tokens em modelos de linguagem.
A esses vetores sao adicionados embeddings posicionais, que fornecem informagao sobre a
localizacao de cada patch dentro da imagem. Essa sequéncia é processada por camadas do
tipo Transformer, compostas por mecanismos de autoatengao multi-cabega (multi-head
self-attention) e camadas totalmente conectadas, possibilitando que o modelo aprenda
dependéncias globais de forma direta (YIN et al., 2022).

Uma das principais vantagens do ViT esta na sua capacidade de modelar contextos
globais sem depender de filtros convolucionais fixos. Enquanto as CNNs concentram-se
principalmente em capturar padroes locais, como texturas ou bordas, o ViT é capaz de
compreender como regioes espacialmente distantes de uma imagem se relacionam entre si,
o que se mostra crucial em dominios biomédicos, onde a morfologia celular e a organizacao
tecidual frequentemente dependem de padroes distribuidos por toda a lamina histolégica
(Viso.ai, 2024).

Contudo, o ViT apresenta desafios, como a necessidade de grandes volumes de
dados para treinamento eficaz, devido a auséncia de viés indutivo caracteristico das con-
volugoes. Para mitigar essa limitacao, estratégias como o pré-treinamento em grandes
bases de imagens (por exemplo, ImageNet) seguido de fine-tuning em conjuntos especifi-

cos tém sido amplamente utilizadas.

No contexto da classificagdo de imagens histolégicas, o ViT traz um diferencial ao
complementar arquiteturas convolucionais como a EN. Enquanto a EN captura detalhes
finos e padroes locais das imagens, o ViT agrega informacoes globais e relacoes estruturais
de maior alcance. Essa complementaridade tem motivado a construcao de modelos hibri-
dos, nos quais CNNs e ViT sao combinados para explorar simultaneamente informacoes

locais e globais, resultando em classificadores mais robustos e precisos.
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2.5 Processamento de Imagens Histolégicas

O processamento de imagens histologicas desempenha um papel fundamental na
analise computacional, sendo responsavel por preparar as imagens para etapas subsequen-
tes de extracao de caracteristicas e classificacdo. Essa etapa visa reduzir a variabilidade
inerente as amostras, causada por fatores como diferencgas na coloragao, presenca de ruidos,
artefatos de digitalizacao e até divergéncias na interpretagio entre patologistas (IRSHAD
et al., 2014; CHEN; CHEN, 2022). Um pipeline bem estruturado de processamento é es-
sencial para garantir maior consisténcia nos dados e, consequentemente, maior robustez

nos modelos de aprendizado profundo.

O pré-processamento constitui a fase inicial, cujo objetivo é padronizar as condi¢oes
de entrada. Técnicas como normalizagao de corantes sao amplamente aplicadas em laminas
coradas por Hematoxilina e Eosina (H&E), a fim de reduzir discrepancias de tonalidade
entre amostras e minimizar variagoes causadas por protocolos laboratoriais distintos. Além
disso, filtros de suavizagao e remocao de ruidos auxiliam na corre¢ao de artefatos, enquanto

ajustes de contraste e realce de bordas permitem destacar estruturas celulares relevantes
(GONZALEZ; WOODS, 2010; CHEN; CHEN, 2022).

Na etapa de segmentacao, busca-se isolar regioes de interesse, como nucleos ce-
lulares, membranas ou areas epiteliais. Diversos métodos podem ser empregados, desde
técnicas classicas de limiarizacao e watershed até abordagens mais avangadas baseadas em
CNNs (ex.: U-Net). A segmentacao é crucial para que apenas as estruturas biologicamente
relevantes sejam analisadas, evitando que informagoes irrelevantes interfiram no processo
de classificagao. Trabalhos recentes destacam o impacto positivo dessa etapa na melhoria

dos indices de acuracia de classificadores aplicados & displasia oral (SILVA et al., 2022a).

O pos-processamento atua refinando os resultados obtidos, eliminando regioes es-
purias ou corrigindo falhas de segmentagao. Técnicas de reconstrugao de contornos e fil-
tragem morfologica sao comumente aplicadas para assegurar maior precisao na definicao

das estruturas celulares.

A etapa seguinte, de extracao de caracteristicas, tem como finalidade transformar
as regioes segmentadas em representacoes quantitativas. Tradicionalmente, sao utilizados
descritores manuais, como estatisticas de textura (Haralick, LBP), medidas de forma e
informagoes espectrais. No entanto, com a evolu¢ao do aprendizado profundo, modelos
como CNNs, EN e ViT passaram a desempenhar papel central na extragao automatica
de atributos discriminativos, superando limitagoes das abordagens manuais e permitindo
que as redes aprendam representacoes mais complexas e informativas diretamente a partir
das imagens (YIN et al., 2022).

Por fim, a classificacdo combina as caracteristicas extraidas com algoritmos de

aprendizado, atribuindo rétulos de acordo com o grau de displasia ou tipo de tecido ana-
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lisado. Diferentes estratégias tém sido exploradas, incluindo classificadores tradicionais
(SVM, Random Forest) e redes profundas, isoladas ou em comités de modelos. Estudos
recentes evidenciam que a associacao entre um pipeline de processamento consistente e
arquiteturas hibridas de aprendizado profundo resulta em ganhos significativos de desem-
penho, refletindo em maior confiabilidade no sistema de auxilio ao diagndstico (LONGO
et al., 2024; TENGUAM et al., 2024). Um sistema CAD tem como base as fases: pré-
processamento, segmentacao, descrigdo e classificacdo (HE et al., 2022). Na Figura 6, é

apresentada as etapas dos processos aplicados as imagens histopatolégicas.

/ Aquisicdo de Imagem \ /FPré-Processamento ) / Segmentacdo \\

Melhoria de Imagem

Images digitalizadas de amostras de tecidos : -
histolégicos adquiridas em um microscopio. /

k Mormalizacdo de Cores /
SementagED de Modelo de
/- / Contorno Ativo - ACM
Classificagdo \ Extracdo de Caracteristicas \] o QE
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i Textura
\ Maligno Benigno / / \\

Figura 6 — Sistema para andlise e deteccdo de células em histopatologia. Adaptado
de: (HE et al., 2022)

Em sintese, o processamento de imagens histologicas por meio do CAD nao deve
ser visto apenas como uma etapa preliminar, mas como um pilar central para o sucesso
de modelos de classificacao. A integragao entre técnicas potencializa a eficiéncia, possibi-

litando avancos significativos na deteccao precoce de lesoes e displasias.
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3 Revisao Bibliografica

De acordo com a pesquisa de (YIN et al., 2022), o Vision Transformer (ViT)
representa uma abordagem distinta na classificacdo de imagens, introduzindo o uso da
arquitetura Transformer, originalmente desenvolvida para processamento de linguagem
natural, em tarefas de visdo computacional. Diferentemente das redes neurais convolu-
cionais (do inglés, convolutional neural networks - CNNs), o ViT fragmenta as imagens
em pequenos blocos denominados patches e os processa como uma sequéncia de tokens,
permitindo capturar relagoes globais entre as partes da imagem de maneira mais direta.
Embora as CNNs tenham demonstrado grande eficacia em identificar padroes locais por
meio de convolugoes (CHEN et al., 2021), o ViT explora a atengao global em imagens,
superando, em alguns casos, as limitacoes das CNNs em lidar com dependéncias de longo
alcance. Essa complementaridade entre as duas abordagens abre caminhos para modelos
hibridos e avancos significativos na precisao de classificagoes em diferentes cenarios, espe-
cialmente em cendrios que haja a necessidade de diagnodsticos mais precisos, uma vez que

o erro de classificacdo afeta diretamente a taxa de mortalidade.

Ja a arquitetura EfficientNet, introduzida por Tan e Le (TAN; LE, 2019), comple-
menta os avangos em CNNs e ViT ao propor um escalonamento eficiente e balanceado de
redes neurais. Enquanto as CNNs se destacam na identificagdo de padrdes locais (CHEN
et al., 2021) e o ViT captura relagbes globais nas imagens (YIN et al., 2022), a EN apri-
mora esse processo ao utilizar blocos MBConv (Mobile Inverted Bottleneck Convolution),
inspirados na arquitetura MobileNet, projetada para dispositivos méveis e plataformas
com recursos computacionais limitados. Dessa forma, a combinacao da extragao precisa
de caracteristicas locais com a atencao a relagoes globais torna-se essencial para minimizar

erros de classificacao e reduzir taxas de mortalidade.

Além das abordagens baseadas em CNNs e ViTs, diversos trabalhos recentes tém
explorado metodologias para a classificacao de lesdes histologicas da cavidade oral, cada
qual adotando estratégias distintas de pré-processamento, extracao de atributos e escolha
de classificadores. Entre esses, o estudo de (SILVA et al., 2022a) propos tanto um classifi-
cador polinomial baseado em descritores morfolégicos e texturais quanto um modelo com
deep features extraidas de arquiteturas como AlexNet e ResNet-50. Os autores relataram
desempenhos consistentes em classificagdes binarias, com valores de AUC superiores a 0,90
e acuracia proxima a 98%, destacando a eficicia da combinacao entre atributos manuais
e redes profundas. J4 (LONGO et al., 2024) investigaram a utilizacdo de arquiteturas
avancadas, como Inception-V3 e VGG-19, integradas em um comité homogéneo de clas-
sificadores. Esse método alcancou acurdcia de 97,97% em cendrios bindrios, evidenciando

o impacto positivo do uso de ensembles de redes convolucionais no diagnoéstico assistido.
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Outro trabalho importante com avaliacao das lesoes de displasia, foi apresentado
por (TENGUAM et al., 2024), em que os autores adotaram uma abordagem baseada na
selecao de atributos (Handcrafted Features) por meio do algoritmo ReliefF, combinada a
técnicas de otimizagao como Particle Swarm Optimization (PSO). Essa estratégia alcan-
cou valores de acurdcia proximos a 100%, demonstrando a forga de métodos baseados em
atributos explicitos para discriminacao de padroes sutis em estégios intermediarios da dis-
plasia. Além disso, (SILVA et al., 2024) introduziram o banco de dados OralEpitheliumDB,
utilizado nesta pesquisa, e aplicaram um fluxo experimental que incluia normalizagao de
cor, segmentacao nuclear e extracao de deep features com ResNet-50, combinadas com
Random Forest para classificacdo multiclasse. Esse estudo obteve acuracia de 94,22%,
destacando-se por avaliar simultaneamente os quatro graus de displasia. Por fim, (FER-
NANDES et al., 2024) exploraram técnicas de compressao de redes convolucionais via
decomposigao de Tucker em arquiteturas ResNet, com validagao 10-fold e normalizacao
de coloracao H&E. Os autores atingiram acurdcia de 100% em multiplos cendrios, suge-
rindo que estratégias de compressao e padronizagdo de imagens podem potencializar o

desempenho mesmo em bases de dados reduzidas.

Esses trabalhos ilustram a diversidade de abordagens investigadas no estado da
arte, desde abordagens baseadas em descritores morfolégicos classicos até arquiteturas
hibridas, ressaltando tanto o potencial das redes profundas quanto os beneficios de técnicas
complementares de sele¢ao de atributos, segmentacao e ensembles. No entanto, em nenhum
caso foram avaliadas as associagoes de modelos hibridos para classificacao de displasia com

as imagens histologicas da cavidade oral.
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4 Metodologia

Neste capitulo sao descritas as etapas e estratégias adotadas para o desenvolvi-
mento do modelo proposto. Inicialmente, é apresentada a base de dados utilizada, in-
cluindo as caracteristicas das imagens histologicas e o processo de pré-processamento
aplicado. Em seguida, sao detalhadas as arquiteturas de redes neurais utilizadas — in-
cluindo modelos de CNNs e uma abordagem baseada no ViT — bem como o processo
de treinamento e aumento de dados. Também sao explicadas as métricas de avaliacao

aplicadas para comparar as abordagens testadas.

4.1 Introducao

Na Figura 7 apresenta um diagrama de blocos que ilustra as principais etapas
metodolégicas desenvolvidas neste trabalho. O processo foi dividido em: i) preparacao
e organizagao do banco de dados histolégico, contendo imagens de tecidos da cavidade
oral com diferentes graus de displasia; ii) aplicacdo de técnicas de aumento de dados
(data augmentation) para contornar a limitacdo do nimero de amostras; iii) treinamento
e avaliagdo de modelos de classificacdo baseados nas arquiteturas EfficientNet (EN), Vi-
sion Transformer (ViT) e uma rede neural convolucional (do inglés, convolutional neural
networks - CNNs) de arquitetura simplificada (modelo reduzido), projetada com poucos
pardmetros para atuar como um extrator de caracteristicas leve; iv) analise compara-
tiva de desempenho entre diferentes configuragoes de treinamento com e sem aumento de

dados, incluindo varia¢oes no fator de replicagao dos dados.

Todas as implementacoes foram realizadas utilizando a linguagem Python, com o
apoio das bibliotecas Keras, TensorFlow e scikit-learn. Os experimentos foram executados
em um ambiente computacional com processador AMD Ryzen 5 4500 (6 nucleos, 3.60
GHz), GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 com 12 GB de meméria VRAM e 16 GB de
RAM.

uuuuuuuu

EfficienteNet »
Banco de Imagens Pré-processamento Aumento de Dados ’
i (Resize, Normalizagao) (ImageDataGenerator) | | CLASSIFICACAO
A < R ¥ Vision REDE NEURAL CONVOLUCIONAL
N PN - : o Divisdo dos Dados * Transformer » :|
- . e e

(70% treino/validagio e
30% teste) -

CNN Simples »

Figura 7 — Fluxo metodolégico adotado neste trabalho, desde a coleta dos dados até a
avaliagao comparativa dos modelos.
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4.2 Banco de Imagens

Neste trabalho, foi utilizada uma base de dados histolégicos conhecida como Oral
Epithelium DB, disponivel publicamente no repositério GitHub <https://github.com/
LIPAIGroup/OralEpitheliumDB>, composta por imagens de tecidos da cavidade oral de
camundongos da linhagem C57BL/6, que foram submetidos experimentalmente ao agente
carcinégeno 4-nitroquinolina-N-éxido (4NQO), dissolvido na dgua fornecida aos animais.
O experimento foi conduzido sob aprovacao do Comité de Etica na Utilizacdo de Animais
da Universidade Federal de Uberlandia (n® 038/09), e consistiu em dois grupos com 15
camundongos cada. O primeiro grupo foi eutanasiado apds 16 semanas de exposi¢do ao
ANQO, enquanto o segundo grupo permaneceu vivo por mais 16 semanas com acesso

apenas a agua filtrada, totalizando 32 semanas até o sacrificio (SILVA et al., 2024).

Apos o término do experimento, as linguas dos animais foram removidas, proces-
sadas e incluidas em laminas histolégicas coradas, que foram digitalizadas por meio de
um microscépio 6ptico Leica DM500 com aumento de 400x. As imagens resultantes foram
analisadas por dois patologistas especialistas, que classificaram as amostras de acordo com
o grau de displasia, segundo os critérios estabelecidos por Lumerman, Freedman e Ker-
pel (1995). Para este estudo, foram selecionadas as amostras das classes tecido saudavel,
leve, moderado e severo sendo 114 imagens para cada classe de displasia leve, moderado

€ severo.

Na Figura 8 sao apresentados exemplos de imagens das classes de imagens inves-

tigadas neste trabalho.

(c) Tecido moderada (d) Tecido severa

Figura 8 — Exemplos de imagens representativas das quatro classes do Oral Epithelium
DB.
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4.3 Aumento de Dados

Devido a quantidade limitada de amostras no conjunto de dados, foi aplicado o
aumento de dados (do inglés, data augmentation — DA) com o intuito de melhorar a
capacidade de generalizagdo da rede treinada e mitigar o sobreajuste (overfitting).Para
garantir a validade e imparcialidade da avaliacao do modelo, a base de dados foi pri-
meiramente dividida de forma estratificada para manter a proporcao de classes: 70% das
imagens foram destinadas ao conjunto de Treinamento e Validagao (com 70% e 30% deste
subconjunto, respectivamente, resultando em 49% para Treinamento e 21% para Valida-
cao do total) e 30% os restantes foram reservados para o conjunto de Teste. O aumento

de dados foi aplicado exclusivamente sobre o conjunto de Treinamento.

As operagoes de aumento aplicadas incluiram rotagoes aleatérias de até 20°, des-
locamentos horizontais e verticais limitados a 10% do tamanho da imagem, além de ci-
salhamento (shear) com intensidade de até 30%. Também foi aplicado um fator de zoom
aleatério de até 30%, simulando aproximagoes nas imagens. As édreas faltantes geradas
por essas transformacoes foram preenchidas utilizando o modo reflect, o qual reflete os
pixels vizinhos para preencher os espacos vazios, mantendo a coeréncia visual. Para a im-
plementacao, foi utilizada a classe ImageDataGenerator da biblioteca Keras, que permite

realizar transformacoes em tempo real durante o treinamento.

O aumento foi implementado de forma iterativa, com o fator de replicagdo sendo
variado para analise. Foram testados fatores de multiplicacdo do conjunto de Treinamento
de 1x (sem replicagao adicional), 2x, 3x e 4x. Dessa forma, para um fator 4x, por exem-
plo, cada imagem do conjunto de treinamento foi transformada em trés versoes distintas
adicionais, totalizando quatro variagdes (a original mais trés aumentadas). Essa abor-
dagem possibilitou a ampliagao substancial do conjunto de treinamento, aumentando a
robustez do modelo frente a variacoes nas imagens e permitindo a identificacdo do ponto

otimo de saturacao dos dados.

Na Figura 9 sao apresentadas amostras dessas transformagoes aplicadas sobre uma

mesma imagem de um tecido saudével.
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(a) Rotagao de 15° (b) Zoom de 20% com
deslocamento horizontal

L ¢

(c) Cisalhamento vertical com (d) Transformagoes combinadas:
deslocamento rotagdo, zoom e cisalhamento

Figura 9 — Exemplos de transformagoes aplicadas sobre a mesma imagem original com o
uso do ImageDataGenerator.

4.4 Modelo de Aprendizagem Profunda

O Modelo de aprendizagem profunda proposto adota uma Arquitetura Hibrida que
funciona como um Comité de Classificadores. O objetivo é que cada componente analise a
imagem histoldgica sob uma perspectiva diferente, direcionadas aos detalhes finos, visao
panoramica do tecido e extracao de padroes basicos, e combine essas informacoes para

tomar uma decisao mais robusta sobre o grau de displasia.

Na Figura 10 é ilustrado o fluxo metodolégico adotado. A arquitetura integra trés

modulos principais, cujas saidas sdo combinadas para a classificacao final:

i) Médulo EfficientNet (EN): Atua como o especialista em caracteristicas locais deta-

lhadas. Ele identifica e extrai padrdes finos (bordas, texturas) de maneira eficiente.

ii) Médulo Vision Transformer (ViT) Adaptado: Responsavel pela interpretagdo do
contexto global. Este mdédulo busca conexodes entre regides distantes da imagem
(dependéncias de longo alcance), essenciais para compreender a arquitetura geral

do tecido.

iii) Médulo CNN Simplificado: Uma Rede Neural Convolucional (CNN) de arquitetura

enxuta, atuando como um extrator de padroes basicos e texturas fundamentais.
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As saidas vetoriais dos trés caminhos sdo unidas por uma operacao de concatena-
¢ao para formar uma representacao unificada da imagem, que é entao processada pelas

camadas densas finais para determinar a classificacao.

Caminho 1: EN — O Foco nos Detalhes (Bottleneck)

O primeiro bloco utiliza a arquitetura EfficientNetV2B0, aproveitando pesos
previamente treinados no grande conjunto de dados ImageNet. Essa rede é empregada
como um extrator de caracteristicas, tendo sua camada final de classificacao removida

(include_top=False).

A saida da EN é resumida espacialmente por meio de uma operacao de Globa-
[AveragePooling2D (média global das ativagoes), estabilizada com BatchNormalization
para acelerar o treinamento. Em seguida, uma camada densa com 256 unidades e ativagao
ReLU refina essas representagoes. O caminho se conclui com a operagao de Flatten, que
transforma o resultado em um vetor unidimensional de caracteristicas para a concatena-

¢ao.

Caminho 2: ViT Adaptado — A Visdo Global

Este caminho simula a filosofia do ViT, focada em relagdes de longo alcance. A
imagem de entrada é inicialmente reestruturada (Reshape) para simular a divisdo em
patches (pequenas regioes) e seus valores de pizels sao normalizados entre 0 e 1, garantindo

a consisténcia dos dados.

A estrutura passa por uma sequéncia de camadas convolucionais (com 64 e 128
filtros e ativagao ReLU), que extraem padroes de complexidade crescente. Para redu-
zir a dimensionalidade e focar nas regides mais informativas, sao aplicadas camadas de
MazPooling2D. Por fim, a operacao de Flatten converte a saida em um vetor de carac-

teristicas para a juncao final.

Caminho 3: CNN Simplificado — O Extrator Basico (Neck)

Representado pelo Neck Section, este caminho é projetado para ser leve. Ele se
inicia com uma camada convolucional de 256 filtros e kernel 7x7, com stride de 2, que
promove uma reducao espacial agressiva para capturar um resumo da estrutura global da

imagem.

Para otimizar o aprendizado, sao aplicadas uma normalizacao por lote e uma
ativagdo PReL.U (Parametric ReLU), que permite maior expressividade ao modelo. O
processo ¢ finalizado por uma camada de MazPooling2D e a operacao de Flatten, que
transforma os dados em um vetor unidimensional. Este bloco é crucial para garantir a

captura de texturas e padroes basicos.
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As saidas vetoriais dos trés caminhos (EN, ViT e CNN) sdo combinadas em uma
unica estrutura vetorial, representando as informagoes extraidas das imagens histologi-
cas. Essa concatenacao ¢ entao utilizada como entrada para camadas densas totalmente
conectadas, responsaveis pela tarefa de classificacao final. Essa abordagem hibrida visa
capturar tanto padroes globais quanto locais, aproveitando as forcas individuais de cada
arquitetura para obter um desempenho superior em contextos de base de dados limitada

e variabilidade morfoldgica, como é o caso das imagens de displasias.

Modelo Aprendizagem Flatten

Profunda _
EfficienteNet -
|| CLASSIFICACAO
] l: CAMADAS DENSAS
Vision N D

Transformer

CNN

131

Figura 10 — Fluxo da metodologia adotada na etapa de aprendizado profundo, apds a
coleta dos dados até a classificacdo do modelo.

4.5 Arquitetura EfficientNet

Para a tarefa de classificacdo de imagens histologicas, adotou-se a arquitetura
EfficientNet-BO proposta (TAN; LE; 2019). EfficientNet é reconhecida por seu método de
scaling composto, que expande simultaneamente a profundidade, a largura e a resolugao
da rede de forma balanceada, controlada por um tinico coeficiente de escala ¢. Isso permite
aumentar a capacidade representacional do modelo sem um crescimento desproporcional

do custo computacional.

Em termos praticos, a EfficientNet-B0 foi pré-treinada na base ImageNet e posteri-
ormente ajustada (fine-tuned) sobre nosso conjunto de imagens extraidas do Oral Epithe-
lium DB. Cada bloco da rede utiliza a estrutura Mobile Inverted Bottleneck Convolution
(MOBConv), composta por:

1. Uma convolucao 1x1 para expandir o nimero de canais de entrada;

2. Uma convolugao depthwise, de tamanho 3x3 pixels, para extrair caracteristicas es-

paciais de baixo custo;
3. Uma projecao, de tamanho 1x1 pixel, para reduzir novamente o niimero de canais;

4. Um modulo Squeeze-and-Excitation (SE) para recalibrar a atengdo por canal.



Capitulo 4. Metodologia 25

Além disso, a EN incorpora o médulo SE dentro de cada bloco MBConv, reforcando
dinamicamente os recursos mais informativos para a classificagdo. A escolha da versao B0
deveu-se ao seu equilibrio entre acuracia e eficiéncia, fator determinante para aplicagoes
em imagens biomédicas, onde o poder de processamento pode ser limitado (LI et al.,
2022).

Na Figura 11 ilustra a arquitetura do médulo MBConv.

. Conv | Swish [ Depthwise Conv | Swish SE | Conv | Drovout —
‘ 1x1 BN 3x3/5x5 BN <1 | gy L0

Figura 11 — Arquitetura com as camadas conectadas entre os médulos MBConv. Fonte:
(LI et al., 2022)

Durante os testes, o modelo foi treinado utilizando imagens aumentadas, com oti-
mizacao por Adam e reducao da taxa de aprendizado em fun¢ao da melhora da validagao.
Essa combinacao de compound scaling e blocos MBConv-SE possibilitou ao modelo apren-

der representagoes discriminativas mesmo com o nimero restrito de amostras de células.

4.6 Vision Transformer

Embora a proposta do Vision Transformer (ViT) original utilize mecanismos de
atencao multi-cabeca e tokens posicionais sobre sequéncias de patches extraidos das ima-
gens (DOSOVITSKIY et al., 2021), neste trabalho foi implementada uma abordagem
inspirada conceitualmente nessa estrutura, porém adaptada para maior simplicidade com-

putacional.

A arquitetura adotada consiste na divisao da imagem em regides menores, simu-
lando os patches do ViT. A imagem é primeiramente reformatada para esse padrao via
operacao de Reshape, seguida de uma normalizacao dos pizels. Posteriormente, esses pat-
ches sao processados por uma sequéncia de camadas convolucionais com ativacao ReLU e
operagoes de MazPooling, com o objetivo de extrair caracteristicas locais de cada regiao
da imagem. Ao final, os mapas de ativagao sao achatados (Flatten) e direcionados a

etapa de classificacao. Na Figura 12 ¢ ilustrado a estrutura geral de um ViT.
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Figura 12 — Arquitetura do ViT. Adaptado de (DOSOVITSKIY et al., 2021)

A arquitetura utilizada no modelo mantém parte da filosofia dos ViTs, ou seja, o
processamento localizado de regides da imagem, mas sem aplicar mecanismos de atencao,
embeddings posicionais ou tokens de classe. Em vez disso, foi utilizado uma abordagem
baseada em convolugoes sucessivas sobre os patches, tornando o modelo mais leve e aces-
sivel computacionalmente, especialmente 1til em cenarios com bases de dados reduzidas

e infraestrutura computacional limitada.

4.7 Rede Neural Convolucional

A arquitetura baseada em Redes Neurais Convolucionais (do inglés, convolutional
neural networks - CNNs) utilizada neste trabalho foi projetada como um dos caminhos
paralelos dentro do modelo hibrido proposto. Essa estrutura, representada pelo bloco
neck__section, tem por objetivo atuar como um extrator de caracteristicas visuais funda-

mentais, como texturas e padroes locais presentes nas imagens histologicas.

Inicialmente, as imagens de entrada sao submetidas a uma convolugao com filtro
de 7 X 7 pixels e stride de 2, o que permite uma réapida reducao da resolucao espacial,
ao mesmo tempo em que amplia a drea de percepcao do filtro. Em seguida, é aplicada
a técnica de normalizacdo por lote (BatchNormalization), que contribui para acelerar o
treinamento e mitigar problemas de covariancia interna ao longo das camadas. Essa funcao
foi empregada uma vez que a funcao de ativagdo (PReLU) pode favorecer a convergéncia
e aumentar a acuracia em arquiteturas menores, contribuindo para a deteccao de padroes

mais sutis presentes nos dados.

Apés essa etapa, é aplicado um MazPooling2D com filtro de 3 x 3 pizels e stride
de 2, que tem como func¢ao reduzir a dimensionalidade dos mapas de ativagao e refor-

car as caracteristicas mais relevantes. A saida do bloco é entdo convertida em um vetor
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unidimensional por meio da operacao de Flatten, de modo a preparar os dados para sua

posterior fusdo com as demais representagoes extraidas pelos outros caminhos (EN e ViT).

A escolha de uma arquitetura CNN simples, com poucos parametros e baixa pro-
fundidade, visa garantir a eficiéncia computacional do modelo e ao mesmo tempo con-
tribuir de forma complementar na representacao da imagem. Ao atuar de forma paralela
as demais arquiteturas, a CNN oferece uma perspectiva mais tradicional da extracao de
caracteristicas, baseada em convolugoes e pooling, que se mostrou ttil especialmente na

captura de padroes morfologicos consistentes em imagens histologicas.

Na Figura 13 ¢ ilustrado a sequéncia de operacoes empregadas nos blocos do
modelo simplificado da CNN. O esquema visual permite observar de forma clara as etapas
de processamento aplicadas as imagens, desde a convolucao inicial até a vetorizacao dos
mapas de ativagdo. Destacando como as transformacgoes espaciais sao aplicadas antes da

integracao com os demais modulos da rede hibrida.

Input

A 4

Conv2D
(7 x 7, stride 2)

A 4

BatchNormalization

A 4

PRelLU

A 4

MaxPooling2D
(8% 3, stride 2)

A 4

Flatten

Figura 13 — Arquitetura de CNN utilizado neste trabalho.

4.8 Meétricas de Avaliacao

A selecao e andlise das métricas de desempenho sao etapas cruciais para a valida-
¢ao, especialmente em tarefas de classificacdo em contextos biomédicos, onde a precisao
e a confiabilidade das predicoes sao criticas (TENGUAM et al., 2024). Uma estratégia
fundamental para compreender o comportamento do modelo e identificar oportunidades
de melhoria é a analise das métricas geradas ao longo do treinamento e da validagao. Neste
trabalho, essas métricas também foram utilizadas para avaliar o impacto da normalizagao

e do aumento de dados sobre a capacidade preditiva do modelo.
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Para a realizacao das avaliagoes, foram consideradas quatro quantidades basicas
derivadas da matriz de confusao, obtidas a partir da comparacao entre os rotulos reais
e os rotulos previstos pelo modelo em cada teste. A interpretacao dessas quantidades é

contextualizada pelo problema da classificagao de displasia:

« Verdadeiros Positivos (VP): Uma amostra com displasia é corretamente identificada

como tendo displasia.

« Verdadeiros Negativos (VN): Uma amostra saudavel é corretamente identificada

como saudével.

« Falsos Positivos (FP): Uma amostra sauddvel é incorretamente classificada como

tendo displasia (falso alarme).

« Falsos Negativos (FN): Uma amostra com displasia ¢ incorretamente classificada

como saudavel (erro de diagndstico grave).

Com base nesses valores, sao calculadas as seguintes métricas principais, utilizadas na
avaliacdo dos modelos e na comparacao com o estado da arte: Acuracia (Acc), Precisao
(Prec), Revocacao (Recall), F1-Score e Area sob a Curva ROC (AUC).

O célculo das métricas foi realizado com o auxilio da biblioteca scikit-learn,
por meio da funcao classtification_report, que fornece as métricas para cada classe,
além de médias ponderadas (weighted) e médias macro. Além disso, a métrica AUC' foi
obtida através da funcao roc_auc_score, que avalia a separabilidade entre as classes para

diferentes limiares de decisdo.A seguir, estdo descritas as principais métricas utilizadas:

A métrica Acc mede a proporcao de previsdes corretas em relagdo ao total de

amostras avaliadas:

VP+ VN

Acc — .
T VPIVN+FP+FN

(4.1)

J& a métrica Prec avalia quantas das amostras classificadas como positivas real-

mente pertencem a classe positiva:

VP
Prec = m (42)

A medida Recall mede a proporcao de amostras da classe positiva que foram

corretamente identificadas:

VP
RGCCL” = m (43)
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O F1-Score representa a média harmonica entre precisao e revocacao, sendo espe-

cialmente 1til quando ha desbalanceamento entre as classes:

Prec - Rev
F1-S =2 —. 4.4
core Prec + Rev (44)

A métrica AUC quantifica a capacidade do modelo em distinguir entre as classes.

Quanto mais préoxima de 1 for a AUC, maior a separabilidade entre classes:

AUC = /0 "TPR(FPR(z))dz. (4.5)

A ACC foi inicialmente utilizada como métrica de avaliacao, calculada como a
razao entre o numero de previsoes corretas e o total de amostras do conjunto de testes.
Embora fornega uma visdao geral do desempenho, sua eficicia é limitada em cendrios
com classes desbalanceadas, como no caso deste trabalho, que envolve imagens de tecido
saudavel e severo. Por isso, a avaliacdo foi complementada com métricas mais robustas
como F1-Score, AUC, precisao e revocacao, permitindo uma analise mais abrangente do

comportamento do classificador.

Além disso, foram conduzidas analises comparativas entre diferentes configuracgoes
do modelo, variando-se o fator de aumento de dados. As métricas de F1-Score, AUC e
acuracia foram utilizadas para a construcao de graficos que auxiliaram na identificacao

da configuracao mais robusta e com maior capacidade de generalizagao.



30

5 Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, apresentam-se os experimentos e resultados do modelo hibrido pro-
posto. Os testes foram realizados com imagens histologicas da cavidade oral do conjunto
OralEpitheliumDB, considerando inicialmente as classes “saudavel” e “severa” e, poste-

riormente, combinac¢des binarias entre os diferentes niveis de lesdao, “leve“ e “moderada‘

Sao descritos os efeitos da variacao do batch size e do aumento de dados no de-
sempenho do modelo, seguidos da andlise de métricas como Acuracia, F'1-Score, Precision
e AUC, além de curvas de aprendizado e matrizes de confusdo. Por fim, os resultados sao
comparados com estudos da literatura para posicionar o modelo no contexto do estado

da arte.

5.1 Avaliacao do modelo com variacao do Batch Size

Para investigar o impacto do tamanho do lote (batch size) no desempenho do
modelo hibrido proposto, foram realizados experimentos com valores de 1, 8, 16, 32 e 64,
mantendo fixos os demais parametros: 100 épocas de treinamento, auséncia de aumento

de dados e classificacao binaria apenas entre as classes “saudavel” e “severa”.

Na Figura 14 é observado a variacao das métricas AUC, Acuracia, F1-Score e

Precisao no conjunto de testes para cada configuracao.

AUC
—m— Accuracy
005 A —+— F1-Score
Yy - e —— —— Precisao Teste

—

0.90|

0.851

Métrica (0 a 1)

0.75f

0.65

1 8 16 32 64
Batch Size

Figura 14 — Desempenho do modelo hibrido proposto em funcao do batch size, para a
classificagdo bindria entre tecidos saudéveis e severos, com 100 épocas e sem
aumento de dados.

Observa-se que valores muito baixos de classificacao pelas métricas quando confi-
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gurado batch size como 1, ja com aumento do batch size para 8 proporcionou um salto
significativo de desempenho, especialmente no F1-Score e na AUC. Para valores interme-
diarios, como 16 e 32, o modelo manteve métricas elevadas e mais estaveis, alcancando seu
melhor desempenho geral com batch size igual a 32, onde AUC e F1-Score ultrapassaram
0,94. J& o valor de 64 levou a uma leve queda de desempenho, possivelmente associada a

reducao da variabilidade do gradiente, o que pode dificultar a generalizacao.

Além da analise das métricas em fungao do batch size, é igualmente relevante en-
tender como as métricas evoluem ao longo do treinamento. A observacao das curvas de
acuracia, AUC e FI-Score para os conjuntos de treino e validacdo permitiu identificar
padroes de convergéncia, eventuais sinais de overfitting e a estabilidade do aprendizado.
Essa andlise temporal forneceu evidéncias adicionais sobre a adequagao do batch size esco-
lhido e sua influéncia na capacidade de generalizagdo do modelo. Na Figura 15, observa-se

que as evolugoes de cada métrica com o passar das 100 épocas.
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Figura 15 — Curvas de evolucao das métricas: (a) Acurécia; (b) AUC e (¢) F1-Score. Para
treino e validagao ao longo de 100 épocas, considerando a configuracao de
batch size que apresentou melhor desempenho.

Observa-se que apos as primeiras 20 épocas, o modelo converge para valores ele-
vados e estaveis nas trés métricas analisadas. No inicio do treinamento, a discrepancia
entre treino e validagao é maior, refletindo o ajuste inicial dos pesos; porém, ao longo
das épocas, as curvas se aproximam, indicando que o modelo conseguiu generalizar bem

para o conjunto de validagao. A acuricia (ver Figura 15(a)) estabiliza acima de 0,92, en-
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quanto a AUC (Figura 15(b)) mantém-se proxima de 1,0, demonstrando alta capacidade
discriminativa. O F1-Score (Figura 15(c)) segue a mesma tendéncia, superando 0,93 e
permanecendo estavel até o final do treino, evidenciando um equilibrio entre precisao e

sensibilidade.

Por fim, para validar o desempenho obtido com o batch size de 32, foi gerada
a matriz de confusdo referente a classificacdo binaria entre tecidos saudéaveis e severos,

conforme mostrado na Figura 16.

Confusion matrix

35

30

health
Y 25

True label

severe -

. Lo

3 &
& @
B Ky

&
Predicted label

Figura 16 — Matriz de confusao obtida na configuragao com batch size de 32 para a clas-
sificacao binaria no conjunto de teste.

O resultado indica que o modelo classificou corretamente 35 amostras saudaveis
e 31 severas, apresentando apenas 3 classificagoes incorretas, todas referentes a amostras
saudaveis identificadas como severas. A auséncia de falsos negativos para a classe “severa”
¢ um ponto relevante, pois indica que, no conjunto de teste, nenhuma lesao severa foi
erroneamente classificada como saudavel, o que é desejavel em aplicagoes clinicas. Esses
resultados indicam que, no contexto deste trabalho, valores intermediarios de batch sizes
tendem a oferecer o melhor equilibrio entre estabilidade do treinamento e capacidade
de generalizac¢do, enquanto valores extremos (muito baixos ou muito altos) apresentam

desvantagens evidentes.

5.2 Analise ap6s Aumento de Dados

Considerando a baixa disponibilidade de imagens para realizar a classificacdo —
limitagao ja discutida anteriormente neste trabalho na Secao 4.2, que decorre da natureza
restrita do banco de dados utilizado (Oral Epithelium DB), composto apenas por amostras
das classes tecido saudavel, leve, moderado e severo sendo 114 imagens para cada classe

e diplasia nos niveis classificados como leve, moderado e severo — torna-se necessario
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adotar estratégias para ampliar a variabilidade do conjunto de treino sem a necessidade
de coleta de novos dados. Essa escassez nao apenas restringe a diversidade de padroes
morfolégicos disponiveis para o aprendizado do modelo, mas também aumenta o risco de

overfitting, comprometendo sua capacidade de generalizacao para dados inéditos.

Para mitigar esse problema e avaliar o impacto do aumento de dados (data augmen-
tation) no desempenho do modelo proposto, foram conduzidos experimentos considerando
diferentes fatores de replicacao sintética das amostras originais. Foram testados quatro
niveis de aumento, correspondendo a multiplicacao do conjunto original de treino por 1x
(sem replicacdo adicional), 2x, 3x e 4x. O fator 1x corresponde ao treinamento sem
aplicacao de aumento de dados, enquanto os demais representam a replicacdo do con-
junto, aplicando as transformagoes descritas na Secao 4.3, como rotagoes, deslocamentos,

cisalhamentos e zoom.

Ainda utilizando as mesmas métricas para analise de desempenho do modelo. O

resultado comparativo encontra-se na Figura 17.
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Figura 17 — Comparativo de desempenho por nivel de aumento de dados para a classifi-
cacdo bindria entre tecidos saudaveis e severos.

Observa-se que o uso moderado de aumento de dados (range(1)) proporcionou
uma elevagao significativa no desempenho do modelo em todas as métricas, atingindo
valores préximos ao maximo obtido nos experimentos. No entanto, niveis mais elevados
de replicagao sintética (range (2) e range(3)) nao resultaram em ganhos adicionais, e em
alguns casos ocasionaram reducao no desempenho, sugerindo que o excesso de amostras
sintéticas pode introduzir variagoes irrelevantes ou redundantes para a tarefa de classifi-

cacao.

Esses resultados reforgaram a importancia de um balanceamento adequado no uso

do aumento de dados: enquanto niveis moderados contribuem para melhorar a capacidade
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de generalizagao. A aplicagao de um niimero alto de amostras sintéticas degradou o desem-
penho, possivelmente devido a introducao de ruido que nao contribui para a discriminacao

entre classes.

5.3 Classificacao binaria dos niveis de displasia

Com o objetivo de compreender o desempenho do modelo proposto em diferentes
cenarios de classificagdo bindria, foram realizados experimentos considerando combina-
¢Oes par-a-par entre os quatro niveis de severidade presentes no conjunto de dados. Dessa
forma, buscou-se avaliar como o modelo responde a tarefa quando a distin¢ao entre clas-
ses apresenta maior ou menor complexidade visual, variando de contrastes acentuados

(exemplo: sauddvel vs. severo) a distingoes mais sutis (exemplo: leve vs. moderado).

Na Figura 18 é representado o desempenho do modelo em termos de AUC, Acu-
racia, F1-Score, Precisao por classe e Precisdo no conjunto de teste para cada cenario

analisado.
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Figura 18 — Comparativo de desempenho do modelo em classificagbes binarias entre dife-
rentes pares de classes.

Observa-se que as combinagoes que envolvem a classe saudavel, em especial sau-
ddvel vs. severo, apresentaram desempenho consistentemente elevado, com métricas pro-
ximas ou iguais a 1,0. Esse resultado indica que o contraste visual e estrutural entre essas
classes é suficiente para permitir ao modelo separar as amostras com alta confiancga. Por
outro lado, os cenarios leve vs. moderado e leve vs. severo obtiveram valores inferiores, su-
gerindo maior sobreposicao de caracteristicas entre as classes e, consequentemente, maior

dificuldade de separacao pelo modelo.
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Na Tabela 1 sao apresentados os valores médios das principais métricas de avali-
acao — AUC, Acuracia e F1-Score — obtidos para cada cendrio de classificacao binéria,
considerando pares de classes distintas. Nesta analise, a métrica AUC foi utilizada para
avaliar a capacidade discriminativa do modelo independentemente do ponto de corte ado-
tado, enquanto a acuracia e o F'1-Score medem, respectivamente, a propor¢ao de acertos

e o equilibrio entre precisao e revocagao.

Tabela 1 — Métricas médias obtidas para cada cenario de classificacdo binaria.

Par de Classes AUC (%) | Acuracia (%) | F1-Score (%)
Saudéavel x Leve 100 99,71 99,56
Saudéavel x Moderado 96,45 96,28 96,33
Leve x Moderado 66,48 62,12 61,97
Moderado x Severo 66,33 65,38 65,39
Leve x Severo 61,90 57,08 57,13
Saudéavel x Severo 96,80 90,96 92,19
Média + DP 81,99 + 16,25 | 78,59 + 17,15 | 78,43 £ 17,17

Esses resultados evidenciam que a separagao entre classes com maior distancia
de severidade resulta em métricas elevadas, indicando que o modelo consegue identificar
de forma consistente as diferencas visuais mais marcantes. Em contraste, a classificacao
entre classes intermedidrias apresenta desempenho inferior, possivelmente devido a maior
similaridade morfoldgica e a menor presenca de padroes discriminativos claros nas imagens
dessas categorias. Essa tendéncia reforga a hipotese de que o grau de distingao visual entre

classes esta diretamente relacionado ao desempenho do classificador.

5.4 Discussao e Analise Comparativa com o Estado da Arte

Com o objetivo de posicionar o modelo no contexto de pesquisas recentes, realizou-
se uma analise de desempenho do modelo com trabalhos da literatura que abordam pro-
blemas de classificacdo binaria e multi-classes de imagens histolégicas da cavidade oral.
Os trabalhos utilizados adotam bases de dados comparaveis, métricas como a AUC e
acuracia, e configuram experimentos voltados a diferenciagdo entre grupos. A Tabela 2
apresenta os valores de acuracia de diferentes métodos da literatura, uma analise mais
aprofundada evidenciando diferencas metodoldgicas relevantes que ajudam a contextua-

lizar os resultados.
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Tabela 2 — Anélise de desempenho entre diferentes métodos da literatura e o modelo pro-
posto para classificagdo binaria de imagens histolégicas da cavidade oral.

Estudo Atributos Classificador Classificacao | Acc (%)

(SILVA et al., 2022a) Caracteristicas ~ de | HOP multi-classe 92,40
textura e morfoldgi-
cas

(LONGO et al., 2024) | Inception-V3 e | Comité Homogé- | binario 97,97
VGG-19 neo

(SILVA et al., 2022b) Deep features com | HOP binério 98,00
AlexNet e ResNet-50

(TENGUAM et al., | HFs selecionados via | HFs binario 100

2024) ReliefF + PSO

(SILVA et al., 2024) Segmentagcao de | RF multi-classe 94,22
Imagem e Normali-
zacao com ResNet50
(Deep features)

Método Proposto EfficientNet + ViT | Modelo Hibrido bindrio 90,96
+ CNN tradicional

O trabalho de (SILVA et al., 2022a) adota um pipeline classico baseado em seg-
mentacao de nicleos (via Mask R-CNN) e extragao de atributos morfolégicos e texturais.
A classificagao foi realizada com o classificador polinomial (PL), resultando em acuracia
de 92,4% em um cendrio multiclasse (saudavel, leve, moderado e severo). Essa abordagem
fortemente guiada por informagoes morfologicas mostrou-se relevante na diferenciacao en-
tre graus intermediarios de displasia, com pequenas variagoes estruturais sendo decisivas.
Em contraste, (LONGO et al., 2024) exploraram deep features extraidas de CNNs pré-
treinadas (Inception-V3 e VGG-19), combinadas em um comité homogéneo e reduzidas
via selecao de atributos. A estratégia permitiu alcangar 97,97% de acurdcia no cenério
binario (sauddvel x severo), demonstrando o potencial de ensembles de representacoes
extraidas de modelos profundos quando aplicados a bases de imagens pequenas. J& em
outro estudo de (SILVA et al., 2022b), os autores investigaram o uso de deep features
extraldas por redes pré-treinadas AlexNet e ResNet-50, aplicando o algoritmo ReliefF’
para selecao de atributos e, posteriormente, utilizando o classificador polinomial Hermite
Orthogonal Polynomial (HOP). Essa abordagem alcangou desempenho médio elevado,
com AUC superior a 0,98 nas classificagdes binarias, incluindo valores de até 1,00 em ce-
narios com maior separacao entre classes (como sauddvel x severo). O resultado evidencia
o potencial da combinacao entre representagoes profundas e técnicas classicas de sele¢ao
de atributos, que auxiliam na eliminagdo de redundancias e no aumento da robustez do
classificador. No estudo de (TENGUAM et al., 2024), os autores ampliaram essa aborda-

gem incorporando descritores manuais (fractais, Haralick, LBP) e aplicando um esquema
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de selecdo em duas etapas (ReliefFF + PSO). Curiosamente, nesse estudo a melhor per-
formance para displasia oral foi obtida exclusivamente com atributos manuais, atingindo
100% de acuracia no par sauddvel x severo. Esse resultado sugere que, para esse conjunto
em particular, os padroes morfoldgicos e texturais capturados pelos descritores tradicio-
nais ja sao suficientemente discriminativos, dispensando deep features. Por outro lado, o
estudo (SILVA et al., 2024) introduziu o banco de imagens OralEpitheliumDB e explorou
um fluxo experimental baseado em normalizacao de corantes H&E, segmentacao nuclear
e associacao de Deep features (ResNet50) com Random Forest. Diferente dos anteriores,
este trabalho focou no cenério multiclasse, alcancando 94,22% de acuracia e destacando-
se como referéncia por avaliar simultaneamente os quatro estagios da displasia epitelial
(saudével, leve, moderado e severo). A incorporagao da etapa de segmentacao mostrou-se
crucial para elevar o desempenho e sustentar a aplicabilidade clinica do método. No con-
texto desses trabalhos, o método hibrido proposto neste estudo obteve 90,96% de acuracia
no par sauddvel x severo. Embora esse valor seja inferior aos reportados por (LONGO
et al., 2024), (SILVA et al., 2022b), (TENGUAM et al., 2024) e (SILVA et al., 2024),
ele se mostra competitivo ao considerar a auséncia de etapas de segmentacao e selecao
de atributos com diferengas nos protocolos experimentais (valida¢ao, aumento de dados
e normalizac¢do). Além disso, os resultados do hibrido foram superiores ou equivalentes
em cenarios de maior contraste morfolégico frente ao classificador polinomial de (SILVA
et al., 2022a). Também é uma das primeiras abordagens a explorar a combina¢ao hibrida
entre modelos CNNs e Transformers em um contexto de avaliagdo de tecidos histolégicos

de displasia.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvido e avaliado um modelo hibrido para classificagao
de imagens histolégicas da cavidade oral, associando as CNNs e ViT para construcao de
um modelo hibrido. A proposta buscou explorar a complementaridade entre a captura de
padroes locais, dependéncias globais e representacoes convolucionais classicas, compondo

uma arquitetura de comité robusta.

Os experimentos realizados evidenciaram que o modelo hibrido atinge desempenho
competitivo frente ao estado da arte. Em especial, nos cendrios com maior contraste
morfologico — como Sauddvel x Leve e Sauddvel x Severo — o método proposto alcangou
AUCs de 1,00 e 0,97, superando ou igualando abordagens consolidadas como o classificador
polinomial (PL). Contudo, nas comparagoes entre classes adjacentes (Leve x Moderado,
Moderado x Severo), modelos baseados em atributos morfologicos e texturais mostraram
melhor desempenho, sugerindo que padroes sutis ainda sdo mais bem explorados por

descritores manuais.

Na comparacao com a literatura, destacam-se diferentes estratégias. O trabalho
de (SILVA et al., 2022b) demonstrou a eficdcia da combinagao entre deep features e o
PL, alcangando acurdcia de 98%. J& os estudos de (LONGO et al., 2024) e (TENGUAM
et al., 2024) evidenciaram o potencial dos ensembles, seja com CNNs pré-treinadas ou
com atributos manuais selecionados, obtendo até 100% de acurdcia no cenario Sauddvel
x Severo. Essas comparagoes permitem posicionar o modelo hibrido proposto como uma
alternativa viavel e eficaz no espectro de solugoes para a classificacdo de displasia oral.
Apesar de ainda existir um gap frente a abordagens com selecao de atributos e ensem-
bles especializados, o método aqui apresentado mostrou promissor em cenarios de maior
contraste e oferece um ponto de partida sélido para investigagoes futuras. Como perspec-
tivas, destaca-se a incorporacao de atributos morfolégicos explicitos, o uso de estratégias
de selecao em multiplas fases, e a adocao de protocolos experimentais mais robustos, como
validacao estratificada e normalizacao de cor. Esses avancos podem contribuir para redu-
zir as diferencas frente ao estado da arte e aprimorar a capacidade preditiva em cenarios

mais desafiadores, como os estagios intermediarios de displasia.

O trabalho desenvolvido demonstra que a arquitetura hibrida é robusta na clas-
sificacao de displasias orais. No entanto, esta abordagem abre oportunidades para inves-
tigagoes futuras. Uma direcao promissora seria a aplicacdo do modelo a um conjunto de
dados maior e mais diversificado para avaliar e aprimorar sua capacidade de generalizacao
para diferentes tipos de imagens histologicas. Outro ponto de aprimoramento reside na

investigagdo de métodos de aprendizagem em comité (ensemble learning) para refinar a
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combinag¢ao dos modelos e buscar um desempenho ainda superior. Por fim, a metodologia
proposta pode ser validada em outras aplicagoes de imagens biomédicas, como a classi-
ficacao de outros tipos de tumores ou anomalias celulares, a fim de testar a robustez e
a adaptabilidade da arquitetura. O cédigo-fonte completo e os *scripts™ utilizados para
a execucao dos experimentos deste trabalho estao disponiveis publicamente para fins de

reprodutibilidade no seguinte repositério GitHub:

<https://github.com/GuilhermeRafaell /OralEpithelium >
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