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Resumo

A analise de imagens histopatologicas desempenha um papel fundamental no diagnos-
tico de lesoes, sendo frequentemente utilizada para identificar diferentes graus de displa-
sia na cavidade oral. No entanto, a interpretacao dessas imagens pode ser um processo
complexo e sujeito a variabilidade entre especialistas. Nesse contexto, os sistemas de di-
agnostico auxiliado por computador tém sido investigados como ferramentas de apoio a
analise de imagens médicas. Este trabalho apresenta uma investigacao do uso de modelo
hibrido que explora Vision Transformers e redes neurais convolucionais para investigar
representacoes baseadas em geometria fractal para a classificacao de lesoes histolégicas de
displasia. Os experimentos foram conduzidos utilizando o banco de dados Oral Epithelium
DB, que contém imagens histopatologicas classificadas em diferentes graus de displasia.
Foram avaliadas diferentes representacoes das imagens, incluindo imagens histolégicas
originais, representagdes sequenciais e representagoes baseadas em Recurrence Plot (Rec-
Plot). Os modelos foram treinados e avaliados em diferentes cendrios de classificacao
binaria entre as classes saudavel e displasias leves, moderadas e severas. Os resultados
obtidos indicam que as diferentes representacoes de imagem influenciam diretamente o
desempenho dos modelos de classificacdo, demonstrando o potencial do uso combinado
de técnicas de aprendizado profundo e descritores baseados em geometria fractal para a

analise de imagens histopatologicas.

Palavras-chave: Histopatologia, aprendizado profundo, geometria fractal, vision trans-

former, classificacao de imagens.
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CAPITULO

Introducao

Lesoes histologicas sao alteragoes microscopicas que ocorrem nos tecidos bioldgicos
devido a processos patoldgicos, como inflamagdo, degeneracao, neoplasia (crescimento
anormal de células, como no cancer) ou processos infecciosos. Elas sdo analisadas através
da histopatologia, que utiliza cortes de tecidos corados com substancias especificas (como
Hematoxilina e Eosina — H&E) para permitir a observagao ao microscopio. Diante disso,
esse trabalho propde o uso de inteligencia artificial para melhorar a precisao e precocidade
dos diagnésticos, em busca de contribuir para melhores prognosticos dos pacientes.

A identificacdo precoce de alteracoes celulares permite intervengoes menos invasivas
e melhora significativamente o prognéstico dos pacientes. Por exemplo, no cancer de
mama, o diagnéstico em estagios iniciais eleva a taxa de sobrevivéncia para 98% (PAIS,
2025). Além disso, a detecgao precoce de lesoes histoldgicas possibilita tratamentos mais
conservadores, reduzindo a necessidade de procedimentos agressivos e melhorando a qua-
lidade de vida dos pacientes. Neste contexto, a aplicagao de tecnologias avancadas, como
os Vision Transformers (ViTs) e as representagdes de geometria fractal, surge como uma
abordagem promissora para aprimorar a precisao e a eficiéncia na classificagdo de imagens
histologicas.

Diferentes abordagens tém sido exploradas para aprimorar a classificacdo de imagens
histolégicas.Faria (2022) investigou o uso de Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI) para
tornar os modelos de diagnodstico mais interpretaveis por especialistas, enquanto Carvalho
(2023) combinou redes neurais convolucionais (CNNs) e descritores fractais para melhorar
a analise de displasia oral. Apesar dos avangos, as CNNs possuem limitagoes na captura
de relagoes espaciais globais, o que justifica o estudo de Vision Transformers (ViTs) como
alternativa. Assim, este trabalho propoe a combinacao de ViTs e geometria fractal para a
classificacao de lesoes histoldgicas, buscando superar desafios das abordagens anteriores.

Dito isso, o objetivo geral deste trabalho é investigar a eficicia da combinacao de
Vision Transformers (ViTs) e representagoes baseadas em Geometria Fractal na classifi-
cacao de lesoes histologicas. Dentro desse escopo, alguns objetivos especificos incluem a

implementacao e o treinamento de modelos ViTs para a classificacao de imagens histo-
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logicas combinados a extracao de caracteristicas fractais das imagens, analisando como
essas caracteristicas se correlacionam com os padroes das lesdes. Além disso, este estudo
propoe comparar o desempenho da abordagem ViTs + geometria fractal com métodos
convencionais, como as redes neurais convolucionais (CNNs).

O desenvolvimento deste trabalho envolve a aplicacao de redes neurais artificiais, com
foco em redes neurais convolucionais (CNNs) e Transformers, incluindo Vision Transfor-
mers (ViTs).Para a implementagao dos modelos, serd utilizado Python (FOUNDATION,
2025) e as bibliotecas amplamente empregadas em aprendizado profundo, Keras (CHOL-
LET, 2015) e PyTorch (METAALI 2016), garantindo flexibilidade no treinamento e avali-
acao dos modelos. O pré-processamento das imagens e a extracao de caracteristicas frac-
tais serao realizados utilizando ferramentas especializadas, como Matlab(MATHWORKS,
2024). Entre os principais algoritmos e técnicas utilizadas estdo a descida do gradiente
(Gradient Descent), operagoes de convolugao e técnicas de processamento de imagens apli-
cadas as representagoes geradas. Embora as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sejam
eficazes na extracao de caracteristicas locais, essas arquiteturas possuem um viés local, o
que pode dificultar a modelagem direta de dependéncias espaciais de longo alcance, uma
vez que a operagao de convolucdo é limitada pelo tamanho do campo receptivo (KHAN
et al., 2022; DOSOVITSKIY et al., 2020).

Nesse contexto, os descritores baseados em Geometria Fractal mostram-se relevantes
por sua capacidade de quantificar a complexidade, irregularidade e auto-similaridade das
estruturas bioldgicas, caracteristicas frequentemente associadas a alteracoes patoldgicas
nos tecidos. No entanto, parte da literatura concentra-se na utilizacao de descritores frac-
tais em conjunto com classificadores tradicionais ou CNNs, sendo relativamente limitada
a exploracao de sua integracao com arquiteturas mais recentes, como modelos baseados
em Transformers, a exemplo dos Vision Transformers (ViTs).

Assim, com base nos trabalhos analisados, observa-se que a integracao entre repre-
sentagoes baseadas em geometria fractal e modelos baseados em Transformers ainda é
pouco explorada, bem como ha uma quantidade limitada de estudos que investigam o im-
pacto dessas representacoes na capacidade dos modelos de capturar padroes estruturais

complexos em imagens histologicas.

1.1 Justificativa

A anélise de imagens histologicas desempenha um papel fundamental no diagnostico
de diversas patologias, podendo, no entanto, ser influenciada por fatores como a subjeti-
vidade inerente a interpretagdo humana e a alta demanda por especialistas qualificados.
Nesse contexto, técnicas de inteligéncia artificial, especialmente aquelas baseadas em re-
des neurais, tém sido amplamente exploradas como ferramentas de apoio ao diagndstico,

apresentando resultados promissores.
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Entretanto, abordagens tradicionais baseadas em redes neurais convolucionais (CNNs)
podem apresentar limitacoes na captura de relacoes espaciais globais presentes nas ima-
gens. Por outro lado, modelos baseados em arquiteturas Transformer, como os Vision
Transformers (ViTs), tém demonstrado maior capacidade de modelar dependéncias de
longo alcance. Adicionalmente, descritores baseados em geometria fractal permitem quan-
tificar a complexidade estrutural e a irregularidade dos tecidos, caracteristicas relevantes
para a identificacao de lesoes.

Apesar desses avancos, ainda sao limitadas, na literatura consultada, as investigacoes
sobre a utilizacao de representacdes baseadas em geometria fractal em conjunto com
modelos como os Vision Transformers, bem como sobre o impacto dessa combinagao
no desempenho da classificacdo de lesdes histologicas, quando comparada a abordagens
tradicionais baseadas em imagens originais e CNNs.

Dessa forma, este trabalho busca investigar essa questao, avaliando o impacto da
combinagao entre representacgoes fractais e arquiteturas baseadas em Transformers no

desempenho da classificacao de lesoes histologicas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em investigar o uso de descritores baseados
em geometria fractal associados a modelos de aprendizado profundo para a classificacao
de imagens histologicas do epitélio oral, explorando diferentes formas de representacao

dessas caracteristicas e sua integracao em arquiteturas hibridas de redes neurais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Extrair descritores baseados em geometria fractal a partir de imagens histoldgicas
do conjunto de dados Oral Epithelium DB:;

2. Investigar diferentes estratégias de representacao desses descritores, incluindo reor-

ganizagao sequencial (SR) e graficos de recorréncia (RecPlot);

3. Desenvolver uma arquitetura hibrida baseada em multiplos ramos de extracao de
caracteristicas, combinando redes convolucionais e mecanismos inspirados em Trans-

formers;

4. Avaliar o desempenho do modelo na tarefa de classificacdo binaria entre diferentes

graus de displasia epitelial oral;
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5. Realizar uma analise de ablagdo com o objetivo de investigar a contribuicao indivi-

dual dos diferentes componentes da arquitetura proposta.

1.3 Organizacao da Monografia
Esta monografia esta organizada em quatro capitulos, descritos a seguir:

Capitulo 1 — Introdugao: Apresenta o contexto do problema, os objetivos do trabalho,

a justificativa da pesquisa e a organizacao do documento.

Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica e Trabalhos Correlatos: Aborda os princi-
pais conceitos relacionados ao tema, incluindo fundamentos sobre histopatologia,
aprendizado de maquina, Vision Transformers e geometria fractal, além da revisao

de trabalhos relacionados presentes na literatura.

Capitulo 3 — Metodologia: Descreve as etapas do método de pesquisa adotado, in-
cluindo a descricao do conjunto de dados utilizado, os procedimentos de extracao
de caracteristicas fractais, a geracao das representacoes utilizadas nos experimentos

e a arquitetura dos modelos empregados.

Capitulo 4 — Avaliacao dos Resultados: Apresenta os experimentos realizados e a
analise dos resultados obtidos, incluindo a comparagao entre diferentes representa-
¢oes das imagens, bem como a analise de ablagdo para avaliar a contribuicao dos

componentes da arquitetura proposta.

Capitulo 5 — Conclusao: Apresenta as consideragoes finais do trabalho, destacando
as principais contribui¢oes alcangadas, limitagoes identificadas e possiveis diregoes

para trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo dedica-se a apresentacao dos principais conceitos tedricos que funda-
mentam o dominio da pesquisa, bem como das técnicas mais relevantes aplicadas na
area. Ademais, sao discutidos os trabalhos relacionados que propoem solucoes voltadas

ao suporte de especialistas na melhoria do diagndstico das lesdes investigadas.

2.1 Histopatologia

A histopatologia fundamenta-se no estudo das alteragdes estruturais em tecidos biolo-
gicos decorrentes de processos patoldgicos, como inflamagoes, neoplasias e degeneracoes.
O padrao-ouro para essa andlise reside na observacao microscopica de cortes histolégicos,
sendo a coloragdo por Hematoxilina e Fosina (H&E) a técnica mais difundida na rotina
clinica. Enquanto a hematoxilina cora os niicleos celulares em tons de azul e roxo, a eosina
destaca o citoplasma e a matriz extracelular em tons de rosa, permitindo a diferenciacao
morfolégica essencial para o diagnostico (BENTAIEB; HAMARNEH, 2018).

Historicamente, essa avaliacao é realizada de forma manual por patologistas através
da microscopia 6ptica convencional. Contudo, estudos recentes reforcam que esse método
é suscetivel a uma significativa variabilidade interobservador (variabilidade entre diferen-
tes profissionais) e intraobservador (variabilidade de um mesmo profissional em andlises
repetidas), o que pode comprometer a reprodutibilidade dos diagndsticos, especialmente
em casos de graduagdo de tumores complexos (MULLIQI, 2025). Além da subjetividade
intrinseca a interpretacao humana, a fadiga e a carga de trabalho do especialista sao fato-
res que podem influenciar a precisdo da andlise manual (NIELSEN; GEORGSEN et al.,
2022).

Nesse cenario, a Histopatologia Digital surge como uma evolucao tecnolégica, impulsi-
onada pelo desenvolvimento de scanners de lamina inteira (Whole Slide Imaging - WSI).
A digitalizacdo das laminas permite nado apenas o armazenamento e o compartilhamento
de dados, mas também a aplica¢ao de algoritmos de inteligéncia artificial (IA) para a au-

tomagao de tarefas exaustivas, como a contagem de figuras mitdticas e a quantificagdo de
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linfécitos infiltrantes de tumor (do inglés, tumor-infiltrating lymphocytes — sTILs), que sao
células do sistema imunoldgico associadas a resposta tumoral (THAGAARD; STOVGA-
ARD et al., 2021). Essas abordagens computacionais visam padronizar a andlise tecidual,
oferecendo métricas quantitativas que auxiliam na reducao da subjetividade e na melhoria
da estratificagao progndstica dos pacientes (MULLIQI, 2025; NIELSEN; GEORGSEN et
al., 2022).

Data Preprocessing
(17

}I

Fully Connected Layer Pooling Convolutional Image Patch
& Output Lavers Layers Input

Figura 1 — Fluxo de trabalho da histopatologia digital: digitalizacao de laminas H&E,

extracao de patches e analise por redes neurais.
Fonte: Adaptado de (MUNDHADA et al., 2023).

Como ilustrado na Figura 1, o fluxo de trabalho da histopatologia digital envolve
inicialmente a digitalizacao das laminas histoldgicas, seguida pela extracao de regioes
de interesse (patches) a partir das imagens de lamina inteira. Esses fragmentos sdo en-
tao submetidos a etapas de pré-processamento e analisados por modelos de aprendizado
profundo, como redes neurais convolucionais, com o objetivo de realizar tarefas como

classificacao e deteccao de padroes patoldgicos.

2.2 Sistema de Diagnéstico Auxiliado por Computa-

dor

O sistema de Diagnéstico Auxiliado por Computador (Computer-Aided Diagnosis —
CAD) engloba técnicas computacionais destinadas a apoiar médicos e patologistas na

deteccao e interpretacao de anormalidades em imagens clinicas, incluindo aquelas de mi-
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croscopia Optica. Esses sistemas complementam, sem substituir, a expertise humana,
atuando como segunda opinido para mitigar subjetividade, elevar a reprodutibilidade e
aprimorar a consisténcia diagndstica (GURCAN et al., 2009).

Tipicamente, um sistema CAD para imagens histologicas segue um pipeline estrutu-
rado em cinco etapas principais: (1) aquisicao e digitalizagao, (2) pré-processamento, (3)
segmentacao, (4) extracdo de atributos e (5) classificacio (GURCAN et al., 2009). A
aquisi¢do ocorre via microscépios ou escaneres de laminas inteiras ( Whole Slide Imaging
— WSI), gerando imagens de alta resolugdo. Como ilustrado na Figura 2, o processo de

CAD envolve etapas sequenciais que vao desde a aquisicao das imagens até a classificacao
final.

4 Image acquisition 4 Pre—processmg ’ Segmentation

Microscope mounted digital cameras/scamners
\ are used to obtain histopathol ogical imagey

\_ Color Normalization (2.2)/

Section 2
Active contour (3.2)
Classification 3\ Feature extraction 5o --;- : .
h r
» E 3 i p ) w ‘@aw
.m - ‘J‘
= Clustering (3.3)

Shape features (4.1)

S:upe:rifed (5.1) U:?up‘en'ised (5.2) [ Lo ’.’, “ '.?
Mty o | | A A
(O RGP ~ %
. . h ) . . Watershed (3.4)
\ Benign Malignant j \ HSV (4.2) Gray symbiotic (4.3y \
Section 5 Section 4 Section 3

Figura 2 — Pipeline tipico de um sistema de Diagnéstico Auxiliado por Computador
(CAD) aplicado a anélise de imagens histopatolégicas (HE et al., 2022).

No pré-processamento, aplicam-se corregoes para ruido, iluminac¢ao e normalizacao de
cor, preparando os dados para andlises subsequentes. A segmentacao, entao, delimita
regioes de interesse, como ntcleos celulares ou padroes teciduais, empregando métodos
como limiarizagao, watershed ou redes neurais convolucionais (GURCAN et al., 2009).

A extracao de atributos converte caracteristicas visuais em vetores numéricos, abran-
gendo descritores morfologicos (forma, tamanho), texturais (Haralick, Gabor) e fractais
(dimensao fractal, lacunarity), ideais para capturar irregularidades em tecidos patologi-
cos (GURCAN et al., 2009). Esses atributos alimentam classificadores de aprendizado
supervisionado, como SVMs, redes neurais ou ensembles, cujos desempenhos dependem
criticamente da qualidade e discriminatividade dos descritores extraidos.

A adogao de CAD em histopatologia digital tem se expandido, impulsionada pela
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capacidade de processar grandes conjunto de dados e minimizar variabilidades interobser-
vador. Integragoes recentes de deep learning com descritores manuais, incluindo fractais,
elevam a precisdo em tarefas como graduagao tumoral (ROBERTO, 2021; LITJENS et
al., 2017).

2.3 Geometria Fractal

A geometria fractal, introduzida por Benoit Mandelbrot (MANDELBROT, 1983),
descreve estruturas complexas e irregulares que nao podem ser adequadamente repre-
sentadas pela geometria euclidiana tradicional. Fractais sdo caracterizados por sua auto-
similaridade estatistica, exibindo padroes que se repetem em multiplas escalas e mantendo
invaridncia de escala e rugosidade (BARNSLEY, 1993).

Em imagens histolégicas, estruturas como membranas celulares e aglomerados tumo-
rais apresentam propriedades fractais que refletem o estado patolégico do tecido (LOPES;
BETROUNI, 2009). Para quantificar essa complexidade, utilizam-se descritores fractais
capazes de capturar diferentes aspectos estruturais das imagens sob diferentes métricas
de distancia, como as distdncias de Minkowski (Chessboard), Euclidiana e Manhattan.

A Dimensao Fractal (DF) é uma das principais métricas utilizadas na andlise de es-
truturas complexas, sendo frequentemente estimada pelo método de box-counting. Nesse
método, uma grade de tamanho r é sobreposta a imagem, e contabiliza-se o nimero de
caixas N(r) que interceptam a estrutura. Essa médida é obtida a partir da inclinagao da

reta no grafico log-log de N(r) em funcgao de 1/r, sendo definida conforme a Equagao 1:

~ log N(r)
~ log(1/7). (1)

Ap6s o calculo para diferentes valores de r, é possivel construir o gréafico log(N(r)) x

D

log(1/r), cujo coeficiente angular corresponde ao valor da dimenséao fractal.

A Lacunaridade (LAC) é uma medida complementar a Dimensao Fractal (DF), utili-
zada para avaliar como o espago de um fractal é preenchido. Enquanto a DF quantifica
a complexidade estrutural, a LAC fornece informagoes sobre a heterogeneidade e a dis-
tribuicao dos vazios na estrutura. KEssa métrica é calculada a partir de uma matriz de
probabilidade P(m, L), na qual L representa o tamanho da janela de andlise (escala),
enquanto m corresponde ao numero de pixels ocupados (massa) dentro de cada janela.
Nessa matriz, P(m, L) indica a probabilidade de ocorréncia de janelas de tamanho L
contendo m elementos.

A partir dessa matriz, sdo considerados os momentos estatisticos de primeira e segunda
ordem, correspondentes a média e ao segundo momento, respectivamente, definidos pelas

Equacoes 2 e 3.
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p(L) = Zlmp(m L) (2)
p(L) = E_:l m? P(m, L) (3)

A partir desses valores, a lacunaridade em uma escala L, denotada por A\(L), é definida

conforme a Equacao 4:

(4)

Assim como na andlise por DF, é possivel extrair atributos globais a partir da LAC.
Esses atributos sao obtidos por meio da curva log(L) x log(A(L)), da qual podem ser
derivados descritores como a area sob a curva, a obliquidade, a razao de area e a escala
correspondente ao ponto de maximo.

Além disso, a Percolagao (PERC) é um descritor relacionado a conectividade estrutu-
ral. Neste trabalho, a percolagao é tratada de forma estatistica, verificando-se a probabi-
lidade de formacao de um aglomerado que atravesse a estrutura analisada. Define-se que
uma regiao esta em estado de percolagao se a ocupacao de seus elementos supera o limiar
critico de 0,59275. A métrica final expressa a fracdo de janelas de andlise que atingiram

esse estado para cada escala r:

Ntumero de caixas percolantes
PERC(r) = 5
(r) Total de caixas (5)

Dessa forma, os descritores fractais utilizados, DF, LAC e PERC permitem capturar
diferentes aspectos estruturais das imagens, incluindo complexidade, heterogeneidade e

conectividade do tecido analisado.

2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados na estru-
tura do sistema nervoso biolégico, compostos por unidades denominadas neurénios arti-
ficiais, interconectados em camadas. Esses modelos sao capazes de aprender a realizar
tarefas a partir de exemplos, sendo amplamente utilizados em problemas de classificacao,
regressao e reconhecimento de padroes (HAYKIN, 2009).

A aplicacdo de RNAs em imagens médicas tem se mostrado especialmente relevante
na analise histopatolégica, permitindo identificar caracteristicas morfologicas complexas
associadas a alteragoes patologicas. Gurcan et al. (2009), ao revisar o estado da arte
na analise de imagens histologicas, destacam o uso de redes neurais como ferramentas
promissoras para o diagnoéstico automatizado, principalmente quando combinadas com

métodos robustos de extracao de caracteristicas.
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Com a evolucao dos dados e da capacidade computacional, surgiram arquiteturas
especializadas, como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), e, mais recentemente, os

Transformers, os quais serao abordados nas secoes seguintes.

2.5 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdao um tipo especializado de arquitetura
de rede neural artificial, amplamente utilizadas em tarefas de processamento de imagem.
Inspiradas na organizacao do cortex visual dos seres vivos, as CNNs operam por meio da
aplicacao de filtros convolucionais que extraem automaticamente caracteristicas relevantes
de uma imagem, como bordas, texturas e formas (GURCAN et al., 2009).

Uma CNN é composta por camadas convolucionais, camadas de pooling (subamostra-
gem) e camadas totalmente conectadas. A sequéncia dessas operagdes permite a criagao
de representacgoes hierarquicas dos dados de entrada, facilitando a identificagdo de padroes
complexos em imagens médicas, como as obtidas por microscopia digital. O processo de
aprendizado é realizado por meio do ajuste dos pesos dos filtros, com base em dados
rotulados e algoritmos de otimizacao, como a descida do gradiente.

No contexto da histopatologia digital, CNNs tém sido amplamente empregadas em
tarefas de segmentacao de ntcleos celulares, deteccao de anomalias e classificacao de teci-
dos saudéveis ou lesionados. Nos trabalhos de (ROBERTO, 2021) e (CARVALHO, 2024),
CNNs foram utilizadas como parte de comités de classificadores, isto é, abordagens que
combinam multiplos modelos de classificacdo com o objetivo de melhorar o desempenho
final tanto isoladamente quanto integradas com descritores fractais. Os resultados obtidos
demonstraram alta acuracia na classificagdo de imagens histologicas, reforcando o papel
das CNNs como ferramenta robusta no apoio ao diagnoéstico automatizado.

Apesar de sua eficacia, estudos recentes apontam limitagoes das CNNs na modelagem
de dependéncias globais em imagens. Nesse contexto, surgem os Transformers como
arquiteturas mais flexiveis, capazes de capturar relagoes espaciais de longo alcance por
meio de mecanismos de autoatencdo, conforme proposto por (DOSOVITSKIY et al.,
2020) e discutido em (KHAN et al., 2022). Essa nova abordagem sera explorada na se¢ao

seguinte.

2.6 Transformers

Os Transformers sao modelos de aprendizado profundo originalmente propostos por
(VASWANTI et al., 2017) para tarefas de processamento de linguagem natural (NLP).
Diferentemente de arquiteturas baseadas em convoluc¢bes ou recorréncias, os Transfor-

mers utilizam mecanismos de autoatencao (self-attention) para capturar dependéncias de
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longo alcance entre os elementos de entrada, permitindo o processamento paralelo e a
modelagem de relagoes contextuais globais.

A arquitetura Transformers é composta, em sua forma classica, por camadas de aten-
¢ao multi-cabega (multi-head attention) e camadas feed-forward posicionais, organizadas
em blocos empilhados. Esses componentes permitem que o modelo aprenda representa-
¢oes em diferentes niveis de abstracao, destacando relacoes relevantes entre os elementos
da entrada.

No contexto da visao computacional, os Transformers foram adaptados por (DOSO-
VITSKIY et al., 2020) na forma dos Vision Transformers (ViTs), nos quais as imagens
sao divididas em pequenas regioes denominadas patches. Esses patches sao linearizados e
tratados como uma sequéncia de entrada, de maneira analoga ao processamento de tokens
em linguagem natural. Em seguida, sao processados por camadas do tipo Transformer
Encoder, que utilizam mecanismos de autoatengao para capturar relacoes espaciais globais
entre diferentes regides da imagem.

A Figura 3 ilustra a arquitetura geral de um Vision Transformer, destacando as etapas

de divisao da imagem em patches, projecao linear e processamento por blocos de atencao.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder
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Figura 3 — Arquitetura de um Vision Transformer (ViT). Adaptado de (DOSOVITSKIY
et al., 2020).

Apesar do alto desempenho dos ViTs em diversas tarefas de classificacao de imagens,
sua aplicacao em cendarios com bases de dados reduzidas pode ser limitada, devido a alta
complexidade do modelo e a necessidade de grandes volumes de dados para treinamento
eficiente.

Nesse contexto, o presente trabalho adota uma abordagem inspirada na filosofia dos
Vision Transformers, porém com simplificagoes arquiteturais. Em vez de utilizar expli-
citamente mecanismos de autoatencao e embeddings posicionais, a imagem ¢ dividida em
regioes menores, simulando o conceito de patches, e processada por uma sequéncia de

camadas convolucionais.
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Essa estratégia permite preservar o processamento localizado das regides da imagem,
ao mesmo tempo em que reduz o custo computacional e torna o modelo mais adequado
para cenarios com conjuntos de dados limitados, como no caso das imagens histolégicas

utilizadas neste trabalho.

2.7 Trabalhos Relacionados

Roberto (2021) apresentou uma abordagem baseada na associagdo entre descritores
fractais e aprendizado profundo para a classificagdo de imagens histologicas. Inicialmente,
foram extraidos 300 atributos fractais das imagens, os quais foram reorganizados em di-
ferentes representagoes bidimensionais para compor imagens RGB. Essas representacoes
foram utilizadas como entrada para uma rede neural convolucional (CNN), enquanto
outra CNN foi alimentada com as imagens histologicas originais. Os resultados das re-
des foram posteriormente combinados em um comité de classificadores juntamente com
classificadores baseados em atributos manuais. Os experimentos foram conduzidos em
diferentes conjuntos de dados histolégicos, alcancando acuracias entre 88,45% e 99,77%,
demonstrando que a associagao entre descritores fractais e aprendizado profundo pode
melhorar o desempenho na classificacao de tecidos histolégicos.

Em (FARIA, 2022), o autor desenvolveu uma metodologia para a classificagdo multi-
classe de imagens histologicas de linfomas e displasias epiteliais orais, com foco em Inteli-
géncia Artificial Explicavel (XAI). A abordagem fundamenta-se na extragao de atributos
interpretaveis(caracteristicas cuja representagao pode ser compreendida por especialistas,
como forma, tamanho e textura), divididos em descritores morfolgicos (relacionados a
forma dos nucleos celulares) e nao-morfolégicos (baseados na intensidade de cor e brilho).
Esses atributos alimentam classificadores como Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)
e Support Vector Machine (SVM). Além da classificacao, o trabalho propde um estimador
de confianga para categorizar as predigoes e utiliza os métodos SHAP e Anchors para
fornecer justificativas visuais e quantitativas aos diagnésticos. Os resultados alcangaram
acuracias de 93,7% para linfomas e 91,8% para displasias orais, destacando a viabilidade
de sistemas CAD mais transparentes para o especialista médico.

(CARVALHO, 2024) propo6s um sistema de classificagdo para displasia epitelial oral
baseado na utilizacao de descritores derivados da geometria fractal combinados com co-
mités de classificadores. Nesse estudo, as imagens histologicas foram processadas para
extrair atributos fractais, incluindo a dimensao fractal e a lacunarity, os quais foram uti-
lizados para gerar representagoes capazes de capturar caracteristicas estruturais do tecido
epitelial. A partir dessas representacoes, foram avaliados diferentes classificadores, como
redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte (SVM), bem como estratégias
de comité baseadas em regras de combinagao, como soma, média e votagao. Os resulta-

dos obtidos demonstraram que a utilizacdo de comités de classificadores pode melhorar
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o desempenho da tarefa de classificacao, alcancando acurdcia de até 95,6% no conjunto
de dados Oral Dysplasia. Além disso, o trabalho fornece implementagoes para a extra-
cdo dos descritores fractais, que serviram como base metodoldgica para a geracao das
representacoes fractais utilizadas no presente estudo.

O trabalho de (DIAS, 2025) investigou a aplicagdo de modelos de aprendizado pro-
fundo para a classificacao de imagens histologicas de displasia oral utilizando diretamente
as imagens originais do conjunto de dados. O estudo implementou e avaliou uma ar-
quitetura baseada na combinacao de redes neurais convolucionais e Vision Transformers
(ViT), explorando a capacidade desses modelos em capturar padroes estruturais presen-
tes nas imagens histolégicas. Os experimentos demonstraram que a utilizagdo conjunta
dessas arquiteturas pode contribuir para a identificacdo de diferentes niveis de displasia,
evidenciando o potencial do aprendizado profundo no desenvolvimento de sistemas de
diagnostico assistido por computador em histopatologia.

Apesar dos trabalhos apresentarem avancos relevantes, observa-se que diferentes abor-
dagens sdo adotadas para a classificagdo de imagens histolégicas. Enquanto (DIAS, 2025)
exploram diretamente modelos baseados em aprendizado profundo, como CNNs e Vi-
sion Transformers, os trabalhos de (ROBERTO, 2021), (CARVALHO, 2024) ao passo que
(FARIA, 2022) adotam uma abordagem voltada a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI),
priorizando a interpretabilidade por meio de atributos morfologicos e nao morfologicos e
do uso de modelos de classificagdo mais transparentes.

Além disso, nota-se que parte dos estudos utiliza imagens originais como entrada, en-
quanto outros transformam os dados em representagoes derivadas, como mapas fractais.
No entanto, no contexto dos trabalhos que utilizam a base de dados Oral Epithelium DB,
observa-se que poucos estudos investigam de forma sistemética a integracao entre dife-
rentes tipos de representagoes e arquiteturas modernas, como Transformers, no dominio
de imagens histoldgicas.

Diante desse cenario, nos trabalhos analisados com essa base de dados, identificam-se
algumas limitagdes. Primeiramente, observa-se a auséncia, até onde se estende a lite-
ratura consultada, de estudos que explorem de forma conjunta representagoes baseadas
em geometria fractal e modelos baseados em Vision Transformers. Além disso, ha uma
caréncia de andlises comparativas entre diferentes tipos de entrada, como imagens origi-
nais e representagoes derivadas, avaliando o impacto dessas variagoes no desempenho dos
modelos.

A Tabela 1 evidencia que, embora existam avangos tanto no uso de descritores fractais
quanto na aplicacao de arquiteturas baseadas em Transformers, ainda nao foram identifi-
cados, no contexto dessa base de dados, trabalhos que explorem de forma integrada essas

abordagens, reforcando a motivacao deste estudo.
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Tabela 1 — Comparacao entre os trabalhos relacionados.

Trabalho Entrada Abordagem Fractal | ViT
Roberto (2021) Fractal + original CNN + Comité Sim Nao
Faria (2022) Atributos morfolégicos | GBDT 4+ SVM (XAI) | Nao Nao
Carvalho (2024) Fractal CNN Sim Nao
Dias (2025) Imagem original CNN + ViT Nao Sim
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CAPITULO

Metodologia

Este capitulo descreve o fluxo metodolégico adotado neste trabalho para investigagao
do uso de representacoes fractais e modelo baseado em Vision Transformer (ViT) na
classificacdo de lesdes histologicas. A metodologia foi estruturada em etapas sequenci-
ais, compreendendo: (i) organizagao do banco de imagens histolégicas; (ii) extragao de
descritores fractais multiescala; (iii) geragdo de representacoes 2D a partir dos vetores de
atributos; (iv) treinamento e avaliacdo de arquiteturas de redes neurais profundas; e (v)

andlise comparativa dos resultados obtidos.

3.1 Introducao

As etapas e estratégias adotadas neste trabalho caracterizam-se como uma aprofun-
damento do modelo proposto por (DIAS, 2025), ampliando sua investigacao por meio da
incorporacao de representacoes fractais e da realizagdo de novos experimentos, incluindo
estudos de ablacao para avaliagao isolada dos moédulos da arquitetura com representacoes
baseadas em representacao fractal.

Inicialmente, apresenta-se a base de dados utilizada, incluindo as caracteristicas das
imagens histoldgicas originais e os procedimentos de organizacao e padronizacao aplicados.
Em seguida, descreve-se o processo de extracao das caracteristicas fractais a partir das
imagens originais, realizado com base na implementacao desenvolvida por (CARVALHO,
2024), o que permite a geragao de representagoes bidimensionais derivadas de descritores
fractais. Ressalta-se que as dimensoes finais das representagoes variam conforme a estra-
tégia adotada: na Reorganizacdo Sequencial obtém-se imagens 10 x 10 x 3, enquanto na
abordagem RecPlot geram-se imagens 100 x 100 x 3. Posteriormente, sao detalhadas as
arquiteturas de redes neurais empregadas, incluindo o modelo originalmente proposto por
(DIAS, 2025) — composto por redes convolucionais e um Vision Transformer — bem
como as variagoes experimentais adotadas neste trabalho. Também sao apresentados o
protocolo de treinamento, as estratégias de aumento de dados e as métricas de avaliacao

utilizadas para a comparacao sistematica entre as abordagens investigadas.
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3.2 Banco de Imagens

Foi utilizado o banco de dados ptblico Oral Epithelium DB, disponibilizado pelo grupo
LIPAI no repositério GitHub!. O conjunto é composto por imagens histolégicas de tecidos
da cavidade oral de camundongos da linhagem C57BL/6 submetidos experimentalmente
ao agente carcinégeno 4-nitroquinolina-N-éxido (4NQO).

As laminas histolégicas foram digitalizadas com microscopia éptica em aumento de
400x e classificadas por especialistas de acordo com os critérios estabelecidos por (LU-
MERMAN; FREEDMAN; KERPEL, 1995), sendo organizadas nas classes: tecido sauda-
vel, displasia leve, moderada e severa.

Neste trabalho, foram utilizadas as imagens originais do banco como ponto de partida
tanto para o treinamento direto dos modelos de aprendizado profundo quanto para a
geracao de representacoes derivadas baseadas em descritores fractais, conforme descrito
na proxima subsecao.

Como forma de ilustrar as caracteristicas visuais das diferentes classes do banco Oral
Epithelium DB, sdo apresentados exemplos de imagens histolégicas originais, conforme

mostrado na Figura 4.

(c) Displasia moderada (d) Displasia severa

Figura 4 — Exemplos representativos das quatro classes do Oral Epithelium DB.

! <https://github.com/LIPAIGroup/OralEpitheliumDB >
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3.3 Extracao de Descritores Fractais

A extracao dos descritores fractais foi realizada a partir das imagens histologicas
do banco Oral Epithelium DB, utilizando a implementagao proposta por (CARVALHO,
2024), baseada no algoritmo gliding-box. Esse método permite analisar a imagem em mul-
tiplas escalas, capturando propriedades estruturais locais e globais do tecido (ROBERTO,
2021).

Inicialmente, todas as imagens foram padronizadas para a resolucao de 224 x 224 pixels.
Em seguida, foram analisadas janelas quadradas de tamanho Lx L, com L € {3,5,...,41},

garantindo uma analise multiescala da organizacao estrutural da imagem.

3.3.1 Meétrica de distancia e analise multidimensional

Durante a aplicacao do algoritmo gliding-box, cada pixel da janela é comparado ao
pixel central por meio de uma métrica de distancia. Essa etapa é fundamental, pois
define quais pixels pertencem a regiao analisada, influenciando diretamente a construcao
da matriz de probabilidade utilizada no calculo dos descritores fractais (ROBERTO, 2021,
CARVALHO, 2024).

Neste trabalho, foram utilizadas trés métricas de distancia:

0 Distancia de Minkowski (Chessboard): considera a maior diferenca entre as

coordenadas dos pixels, sendo sensivel a conectividade maxima na vizinhanca;

1 Distancia Euclidiana: mede a distancia geométrica direta entre dois pixels, con-

siderando a relagao espacial continua;

1 Distancia Manhattan: calcula a soma das diferencgas absolutas entre coordenadas,

refletindo deslocamentos ao longo de eixos ortogonais.

A utilizacao dessas métricas permite diferentes defini¢oes de vizinhanca e conectivi-
dade entre os pixels, possibilitando a captura de diferentes padroes estruturais presentes
nas imagens histologicas. Essa abordagem multidimensional amplia a capacidade de re-

presentacao dos descritores fractais, conforme discutido por (ROBERTO, 2021).

3.3.2 Descritores extraidos

A partir das matrizes obtidas, foram extraidas trés categorias de descritores fractais:

0 Dimensao Fractal (DF): quantificada conforme a relagao apresentada na Equagao

1, representando a complexidade e o grau de ocupacao espacial da estrutura;

1 Lacunaridade (LAC): calculada conforme a Equagao 4, sendo associada a hete-

rogeneidade e a distribuicao de lacunas na imagem;
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[ Percolacao (PERC): definida conforme a Equagao 5, avaliando a conectividade

estrutural e a presenca de caminhos conectados ao longo da imagem.

Esses descritores permitem capturar diferentes aspectos estruturais da imagem, in-
cluindo complexidade, heterogeneidade e conectividade do tecido analisado (ROBERTO,
2021).

3.3.3 Atributos locais e globais

A extragdo dos descritores fractais resulta em dois tipos de atributos:

(d Atributos locais: correspondem aos valores de DF, LAC e PERC calculados para

cada escala L, formando curvas multiescala;

1 Atributos globais: sao obtidos a partir dessas curvas, representando o comporta-

mento geral dos descritores ao longo das escalas.

Os atributos globais sao derivados da analise das curvas em func¢ao do tamanho da
janela, incluindo medidas como area sob a curva, inclinagao (no caso da dimensao fractal)
e estatisticas associadas a distribuicao dos valores (CARVALHO, 2024). Esses atributos
permitem sintetizar a informacao estrutural da imagem em um conjunto reduzido de
caracteristicas representativas.

Ao final do processo, os atributos locais e globais foram organizados em vetores de
caracteristicas, os quais foram posteriormente utilizados na construcao das representagoes

bidimensionais e na etapa de classificagao.

3.4 Representacoes 2D de Descritores Fractais

A partir dos vetores de descritores fractais extraidos na etapa anterior, foram geradas
representacoes bidimensionais com o objetivo de permitir sua utilizacao como entrada em
arquiteturas de redes neurais profundas. A conversao dos descritores em representacoes
2D foi realizada conforme metodologia descrita em (CARVALHO, 2024).

Inicialmente, os atributos multiescala foram organizados em trés subconjuntos associ-
ados as métricas de distancia Minkowski, Euclidiana e Manhattan. Cada subconjunto foi
tratado como um canal de cores independente (R, G e B), possibilitando a construcao de
imagens coloridas derivadas dos descritores fractais.

Antes da conversao para o dominio espacial, os atributos foram normalizados por
blocos, de modo a reduzir variagoes de escala entre os diferentes grupos de caracteristicas.
Em seguida, foram adotadas duas estratégias de representacao: reorganizagao sequencial

e grafico de recorréncia.
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3.4.1 Reorganizacao Sequencial

Na abordagem denominada Reorganizagao Sequencial (do inglés, Sequential Reshape
- SR), os 300 atributos fractais locais (100 para cada distancia: Minkowski, Euclidiana e
Manhattan) foram organizados de forma sequencial em uma matriz tridimensional 10 x
10 x 3. Cada conjunto de 100 atributos foi mapeado diretamente para uma matriz 10 x 10,
sendo atribuido a um canal de cor especifico da imagem RGB: Minkowski (R), Euclidiana
(G) e Manhattan (B).

Essa estratégia consiste em uma simples reestruturacao espacial do vetor unidimen-
sional de caracteristicas, preservando a ordem sequencial dos descritores, sem introduzir
relacoes matematicas adicionais entre os elementos.

Como forma de ilustrar a aplicacdo da abordagem Sequencial, sdo apresentados exem-

plos das representacoes geradas para as quatro classes do banco Oral Epithelium DB,

conforme mostrado na Figura 5.

) Tecido saudével b) Displasia leve
c¢) Displasia moderada d) Displasia severa

Figura 5 — Representa(;()es SR geradas a partir dos descritores fractais das quatro classes
do Oral Epithelium DB.

3.4.2 Grafico de Recorréncia (GR)

Na abordagem denominada Grafico de Recorréncia (GR), também conhecida como
Recurrence Plot (RP), o vetor unidimensional de atributos fractais ¢ projetado em uma
matriz bidimensional quadrada de dimensao N X N.

Cada elemento da matriz R; ; ¢ definido como:

Rij = |z — a4 (6)

onde z; e z; representam os descritores fractais nas posicoes ¢ e j do vetor original.
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No presente trabalho, considerando vetores com 100 atributos por canal, obteve-se
uma matriz 100 x 100 para cada distancia (Minkowski, Euclidiana e Manhattan), que
foram atribuidas aos canais R, G e B, respectivamente, resultando em uma imagem RGB
100 x 100 x 3.

Como forma de ilustrar a aplicagdo da abordagem Plot de Recorréncia, sdo apresenta-
dos exemplos das representacoes geradas para as quatro classes do banco Oral Epithelium

DB, conforme mostrado na Figura 6.

(b) Displasia leve

(c) Displasia moderada (d) Displasia severa

Figura 6 — Representagdes RecPlot geradas a partir dos descritores fractais das quatro
classes do Oral Epithelium DB.

Apos experimentos preliminares, observou-se que a representagao baseada em RecPlot
apresentou desempenho superior na tarefa de classificacao, motivo pelo qual os estudos

posteriores concentraram-se majoritariamente nessa estratégia.

3.5 Modelo de Aprendizagem Profunda

O modelo de aprendizagem profunda adotado neste trabalho baseia-se na arquitetura
hibrida proposta por (DIAS, 2025), sendo ampliado com a incorporagao de representagoes
fractais e a realizacao de andlises estruturais adicionais. A arquitetura funciona como um
modelo hibrido, no qual diferentes médulos analisam a imagem sob perspectivas comple-
mentares, combinando informacoes locais e globais para a tomada de decisao final.

A estrutura é composta por trés caminhos principais: (i) um médulo baseado em
EfficientNet, responsavel pela extragdo de padroes locais detalhados; (ii) um médulo
inspirado no Vision Transformer (ViT) adaptado, voltado & captura de relagoes de longo

alcance; e (iii) uma CNN simplificada, denominada neck, projetada para extrair padroes
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béasicos e texturas fundamentais. As saidas vetoriais desses trés mdodulos sdo concatenadas

e encaminhadas para camadas densas responsaveis pela classificagao final.

3.5.1 Caminho i): EfficientNet para Extragao de Detalhes

O primeiro caminho emprega a arquitetura EfficientNetV2B0 (Bottleneck), escolhida
por sua eficiéncia computacional e capacidade de extrair caracteristicas discriminativas
com menor custo de pardmetros quando comparada a arquiteturas tradicionais. A fa-
milia EfficientNet utiliza um escalonamento composto (compound scaling), que equilibra
profundidade, largura e resolucao da rede, permitindo melhor desempenho com menor
complexidade (TAN; LE, 2021).

Além disso, o uso de pesos pré-treinados no ImageNet favorece a transferéncia de
aprendizado, permitindo capturar padroes visuais relevantes mesmo em cenarios com
menor volume de dados, como é comum em aplica¢oes histopatologicas. Nesse contexto,
a arquitetura é particularmente adequada para a extracao de detalhes locais e texturas

finas, caracteristicas importantes na distin¢do entre diferentes estagios de lesoes.

3.5.2 Caminho ii): ViT Adaptado para Captura de Relacoes
Globais

O segundo caminho implementa um modulo inspirado na filosofia do Vision Trans-
former, porém em versao adaptada, adequada ao contexto experimental e ao tamanho
das imagens utilizadas. A imagem de entrada é reorganizada para simular a divisao em
patches, permitindo a modelagem de dependéncias espaciais de longo alcance.

O moédulo é composto por camadas convolucionais sucessivas, com ativacoes nao line-
ares, responsaveis por extrair representacoes progressivamente mais abstratas. Operacoes
de MaxPooling2D sao aplicadas para reducao dimensional, e a saida é transformada em

vetor unidimensional por meio da operagao de Flatten.

3.5.3 Caminho iii): CNN Simplificada

O terceiro caminho corresponde a uma CNN de arquitetura enxuta (Neck), proje-
tada para atuar como extrator complementar de padroes bésicos. Este modulo inicia
com camada convolucional de maior largura de filtro, seguida por normalizacao e ati-
vacao PReLU. Operagoes de MazPooling2D e Flatten finalizam a geracao do vetor de
caracteristicas.

A arquitetura proposta neste trabalho é ilustrada na Figura 7, na qual sao apresentados
os trés caminhos paralelos responsdveis pela extracao de caracteristicas em diferentes

niveis de abstracao, seguidos pela etapa de integracao e classificacao final.
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CLASSIFICACAO
MODELO APRENDIZAGEM PROFUNDA
i CAMADAS DENSAS

» Imagem Original

Flatten

Flatten CONCAT

[ Vision Transformer (ViT) \

Flatten

T

Figura 7 — Arquitetura hibrida proposta para a etapa de aprendizagem profunda, com-
posta pelos trés caminhos paralelos (EfficientNet, ViT Adaptado e CNN Sim-
plificada), seguidos pela concatenagao dos vetores de caracteristicas e classifi-
cagao por camadas densas.

3.5.4 Integracao e Classificacao

Os vetores produzidos pelos trés caminhos sao concatenados em uma tinica represen-
tagao vetorial, que é entao processada por camadas densas totalmente conectadas para a
tarefa de classificacao. Essa estratégia hibrida permite combinar padroes locais detalha-
dos, relagoes globais e texturas fundamentais, proporcionando maior robustez em cenarios

com variabilidade morfolégica e base de dados limitada.

3.5.5 Variacoes Estruturais

Além da configuragdo completa da arquitetura hibrida, foram realizadas variagoes
estruturais com o objetivo de analisar a contribuicao individual de cada médulo. Para

isso, experimentos foram conduzidos com a desativacao isolada dos seguintes componentes:

[ Desativacao do médulo Vision Transformer (ViT);
[ Desativacao do médulo da CNN simplificada (neck);

1 Desativacao do bloco EfficientNet (bottleneck);

Essas variagoes permitiram avaliar o impacto de cada caminho na performance glo-
bal do modelo, evidenciando a contribuicao relativa das representacoes locais, globais e
bésicas na tarefa de classificagdo. Adicionalmente, o modelo foi avaliado sob diferentes

configuragoes de entrada, incluindo:

[ Imagens histologicas originais;
J Representagoes por Reorganizagdo Sequencial (SR);

0 Representagoes obtidas por meio da técnica Recurrence Plot (RecPlot);
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Essa analise permitiu investigar a influéncia das representagoes derivadas de geometria
fractal no desempenho das arquiteturas profundas, bem como comparar sua eficicia em

relacdo as imagens originais.

3.6 Configuracao Experimental

Esta secdo descreve os procedimentos adotados para treinamento, validagdo e ava-
liacao das arquiteturas propostas, bem como as diferentes configuragoes experimentais

investigadas.

3.6.1 Divisao dos Dados

O conjunto de imagens foi dividido inicialmente em 70% para treinamento e 30% para
teste, mantendo a proporcao estratificada entre as classes.

Posteriormente, o conjunto de treinamento foi novamente subdividido em 70% para
treinamento efetivo e 30% para validacao, resultando em aproximadamente 49% das amos-
tras para treino, 21% para validacao e 30% para teste.

A divisao foi realizada com semente fixa (random__state), garantindo reprodutibilidade
dos experimentos. O conjunto de teste permaneceu completamente isolado durante o

treinamento.

3.6.2 Parametros de Treinamento

Os modelos foram treinados utilizando mini-batches com tamanho fixo de 32 amostras,
fungao de perda categérica (categorical cross-entropy) e o otimizador Adam, com taxa de
aprendizado inicial de 0,001, 5; = 0,9, By = 0,999 ¢ € = 10~ 7.

As imagens de entrada foram redimensionadas para 224 x 224 pixels, garantindo com-
patibilidade com as arquiteturas empregadas. O modelo foi configurado para classificacao
multiclasse com quatro categorias.

Durante o treinamento, foram empregadas estratégias de regularizagdo com o objetivo
de evitar sobreajuste e melhorar a estabilidade do processo de convergéncia. O método
FEarly Stopping foi utilizado com monitoramento da perda de validagao (val_loss), res-
taurando os melhores pesos obtidos e utilizando um limite maximo de 100 épocas. Adi-
cionalmente, foi aplicada a técnica ReduceLROnPlateau, com fator de reducao de 0,2 e
paciéncia de 5 épocas, permitindo o ajuste dindmico da taxa de aprendizado ao longo do
treinamento.

Os experimentos foram executados em um ambiente computacional com sistema ope-
racional Windows 10 Pro, equipado com processador Intel (arquitetura x64), 16 GB de
memoéria RAM e GPU NVIDIA GeForce RTX 2060, com suporte a CUDA 12.6. O trei-

namento foi realizado utilizando as bibliotecas TensorFlow 2.21 e Keras 3.13.
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O tempo médio de treinamento por experimento variou entre aproximadamente 17 e
25 minutos.

Durante o treinamento, foram monitoradas métricas de desempenho como acuracia,
precisao, recall e AUC, permitindo acompanhar o comportamento do modelo ao longo
das épocas.

Os hiperparametros adotados foram definidos empiricamente com base em experimen-
tos preliminares, buscando um equilibrio entre desempenho, estabilidade e custo computa-
cional. Além disso, o ambiente computacional foi mantido fixo para todos os experimentos,

garantindo consisténcia na avaliacao dos resultados.

3.7 Meétricas de Avaliacao

A avaliacao do desempenho dos modelos foi realizada por meio das métricas classicas de
classificagdo: Acuracia (Accuracy), Precisao (Precision), Sensibilidade (Recall) e F1-score.
Além das métricas quantitativas, foram analisadas matrizes de confusao para examinar o
comportamento do modelo entre as diferentes classes de displasia.

O célculo das métricas foi realizado com o auxilio da biblioteca scikit-learn, por meio
da funcdo classification_report, que fornece os valores individuais por classe, bem
como médias macro e ponderadas. Considerando que os experimentos foram conduzidos
em cenarios de classificacao bindria, as métricas foram calculadas diretamente a partir da
matriz de confusao correspondente a cada par de classes analisado.

As métricas sdo derivadas da matriz de confusao, estrutura que organiza as predi-

¢oes do modelo em relagao aos rétulos reais. A partir dessa matriz, definem-se:

0 VP (Verdadeiros Positivos): amostras corretamente classificadas como perten-

centes a uma determinada classe;

0 VN (Verdadeiros Negativos): amostras corretamente classificadas como nao

pertencentes a classe analisada;

0 FP (Falsos Positivos): amostras incorretamente classificadas como pertencentes

a classe;

0 FN (Falsos Negativos): amostras pertencentes a classe que foram incorretamente

classificadas como outra classe.

Com base nessas defini¢oes, as métricas sao formalmente descritas a seguir.

A Acurécia (Acc) mede a proporgao total de predigdes corretas:

VP+VN

Acc =
T VPIVN+FP+FN
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A Precisao (Prec) indica a propor¢ao de amostras classificadas como positivas que
realmente pertencem a classe:
VP
Prec = ———— 8
T VPP (®)
O Recall (Sensibilidade) mede a capacidade do modelo em identificar corretamente as
amostras da classe:
VP

Recall = m (9)

O F1l-score representa a média harmonica entre Precisao e Recall, sendo particular-

mente 1til quando hé desbalanceamento entre classes:

Prec - Recall

Fl1=2.
Prec + Recall

(10)
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CAPITULO

Avaliacao dos Resultados

4.1 Organizacao dos Experimentos

Os experimentos foram conduzidos em cenérios de classificacdo binaria, considerando
diferentes pares de classes do banco Oral Epithelium DB, a saber:saudavel vs displasia leve,
saudavel vs displasia moderada, saudavel vs displasia severa, displasia leve vs displasia
moderada, displasia leve vs displasia severa e displasia moderada vs displasia severa. Para
cada par de classes, foram avaliadas trés configuracoes de entrada: (i) imagens histolégicas
originais; (ii) representagoes por Reorganizagao Sequencial (SR); e (iii) representagoes
baseadas em Recurrence Plot (RecPlot). Além disso, a arquitetura hibrida completa foi
comparada com variacoes estruturais obtidas por meio da desativacao isolada de cada
moédulo (EfficientNet, ViT Adaptado e CNN simplificada), caracterizando o estudo de
ablacao.

A divisao dos dados foi mantida fixa para todas as configura¢es experimentais, ga-
rantindo comparabilidade entre os resultados. As métricas reportadas correspondem a
Acurécia, Precisao, Recall e Fl-score, calculadas a partir do conjunto de teste previa-

mente isolado.

4.2 Avaliacao com Imagens Histolégicas Originais

Nesta se¢do sao apresentados os resultados obtidos a partir da utilizagao direta das
imagens histolégicas originais do banco Oral Epithelium DB, sem aplicacao de transfor-
macoes baseadas em descritores fractais.

Os experimentos foram conduzidos em cenérios de classificagao binaria, considerando
diferentes pares de classes do conjunto de dados. A Tabela 2 apresenta os valores de

Acuracia, Precisao, Recall e Fl-score obtidos para cada comparagao.
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Tabela 2 — Resultados obtidos com imagens histolégicas originais

Comparacgao Accuracy (%) Precision (%) Recall (%)  Fl-score (%)
Saudavel x Leve 98,55 98,61 98,53 98,55
Saudavel x Moderado 98,55 98,61 98,53 98,55
Saudavel x Severo 94,20 94,20 94,20 94,20
Leve x Moderado 72,46 74,11 72,65 72,09
Leve x Severo 75,36 76,46 75,21 75,03
Moderado x Severo 52,17 75,37 52,86 39,07
Média + DP 81,88 + 16,94 86,23 + 11,03 82,00 + 16,72 79,58 + 21,02

Além dos valores médios apresentados, a andlise do desvio padrao permite avaliar a
estabilidade do modelo entre os diferentes cenarios. Observa-se que, nos casos envol-
vendo a classe saudavel, os resultados apresentam menor variabilidade, indicando maior
consisténcia no desempenho do modelo.

Em contrapartida, cenarios mais desafiadores, como leve x moderado e moderado x
severo, apresentam maior variacdo nas métricas, refletindo a dificuldade do modelo em
distinguir classes com caracteristicas histologicas semelhantes.

De modo geral, observa-se que os cenarios envolvendo a classe saudavel apresentaram
os maiores valores de desempenho, indicando que as diferencas morfoldgicas entre tecidos
saudaveis e tecidos displasicos sao suficientemente evidentes para permitir uma separacao
eficaz pelo modelo.

Por outro lado, os cenarios envolvendo classes adjacentes de displasia, como leve X
moderado e moderado X severo, apresentaram menor desempenho. Esse comportamento
¢é esperado, uma vez que esses estagios da doenca apresentam caracteristicas histoldgicas
progressivas e morfologicamente semelhantes, o que torna a tarefa de classificagao mais
desafiadora.

Os resultados obtidos apresentam comportamento semelhante ao reportado por (DIAS,
2025), que também observou maior facilidade na separagdo entre tecidos saudéveis e
displasicos quando comparados aos cendrios envolvendo diferentes graus de displasia.

Essa andlise estabelece uma base de comparacgao para os experimentos apresentados
nas secoes seguintes, nos quais sao investigadas representacoes alternativas baseadas em

descritores fractais.

4.3 Anilise com Reorganizacao Sequencial (SR)

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos utilizando as representacgoes de-
rivadas por Reorganizagdo Sequencial (Sequential Reshape — SR), geradas a partir dos
descritores fractais extraidos das imagens histologicas do banco Oral Epithelium DB.

Nesse processo, os vetores de atributos fractais sao reorganizados sequencialmente em

matrizes bidimensionais, formando imagens RGB que preservam a estrutura dos descri-
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tores em formato espacial, permitindo sua utilizagdo como entrada para arquiteturas de
redes neurais convolucionais.
A tabela 3 apresenta os valores de Acuracia, Precisao, Recall e F1-score obtidos para

cada par de classes considerado nos experimentos.

Tabela 3 — Resultados obtidos com imagens utilizando Reorganizac¢ao Sequencial (SR)

Comparacgao Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1l-score (%)
Saudével x Leve 97,10 97,30 97,06 97,10
Saudavel x Moderado 100,00 100,00 100,00 100,00
Saudavel x Severo 88,41 90,56 88,41 88,23
Leve x Moderado 88,41 90,48 88,57 88,29
Leve x Severo 84,06 84,83 83,95 83,94
Moderado x Severo 75,36 77,19 75,55 75,03
Média + DP 88,89 + 8,14 90,06 + 7,58 88,92 + 8,09 88,77 + 8,25

De modo geral, observa-se que o modelo foi capaz de extrair padroes relevantes a
partir das representacoes derivadas dos descritores fractais, apresentando desempenho
consistente em diferentes cendrios de classificagdo. Comparativamente aos resultados ob-
tidos com as imagens histologicas originais, nota-se que a representacao por Reorganizagao
Sequencial mantém a capacidade discriminativa das caracteristicas do tecido, indicando
que os descritores fractais capturam informacoes estruturais importantes para a tarefa de
classificagao.

Observa-se também uma melhoria nos cenarios envolvendo classes adjacentes de dis-
plasia quando comparados aos resultados obtidos com as imagens originais, sugerindo
que a reorganizacao sequencial dos descritores fractais contribui para evidenciar padroes
estruturais associados as alteragoes progressivas do tecido.

Entretanto, ainda se nota maior dificuldade na distingdo entre as classes moderado e
severo, que apresentam padroes histolégicos mais semelhantes, embora também tenha sido
observada uma melhora em relacao aos resultados obtidos com as imagens originais. Esses
resultados reforcam o potencial das representacoes derivadas de descritores fractais como
alternativa para a andlise de imagens histologicas, servindo também como base para a

avaliacao da abordagem baseada em graficos de recorréncia apresentada na préxima secao.

4.4 Estudo com Graficos de Recorréncia

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos utilizando representagoes baseadas
em graficos de recorréncia (Recurrence Plots — RecPlot), geradas a partir dos descritores
fractais extraidos das imagens histologicas do banco Oral Epithelium DB.

A Tabela 4 apresenta os valores de Acuracia, Precisao, Recall e F1-score obtidos para

cada par de classes considerado nos experimentos.
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Tabela 4 — Resultados obtidos com Gréficos de Recorréncia (RecPlot)

Comparacgao Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) Fl-score (%)
Saudével x Leve 100,00 100,00 100,00 100,00
Saudavel x Moderado 98,55 98,57 98,57 98,55
Saudével x Severo 98,55 98,61 98,53 98,55
Leve x Moderado 92,75 92,80 92,73 92,75
Leve x Severo 97,10 97,30 97,06 97,10
Moderado x Severo 95,65 95,69 95,65 95,65
Média + DP 97,10 + 2,37 97,16 + 2,36 97,09 + 2,37 97,10 + 2,37

De modo geral, observa-se que a utilizagao dos graficos de recorréncia permitiu destacar
padroes estruturais presentes nos descritores fractais, contribuindo para um desempenho
superior do modelo nos diferentes cenarios de classificagao avaliados. Em comparacgao as
representacoes anteriores, os resultados indicam que essa abordagem preserva de forma
mais eficaz informagoes discriminativas relevantes para a identificacao das diferentes clas-
ses histoldgicas.

Os maiores valores de desempenho foram observados nos cenarios que envolvem a
classe saudavel, indicando que as diferencas estruturais entre tecidos saudaveis e tecidos
displasicos sao capturadas com elevada precisao pelo modelo. Mesmo nas comparacoes
entre classes adjacentes de displasia, que apresentam maior similaridade morfologica, os
resultados obtidos permanecem elevados, indicando que a representagao baseada em gra-
ficos de recorréncia é capaz de evidenciar padroes relevantes para a distingdo entre os
diferentes graus da doenca.

De forma geral, os resultados demonstram que os graficos de recorréncia constituem
uma representacao particularmente eficaz dos descritores fractais, permitindo alcancar
alto desempenho médio na tarefa de classificacdo proposta neste trabalho.

Considerando o desempenho superior obtido com essa representacao, as imagens ba-
seadas em RecPlot foram utilizadas nos experimentos de analise de ablacao apresentados
na proxima secao, nos quais diferentes componentes da arquitetura do modelo sdo de-
sativados com o objetivo de avaliar individualmente a contribuicao de cada rede para o

desempenho final do sistema.

4.5 Analise de Ablacao

A andlise de ablagdo foi conduzida com o objetivo de investigar a contribuigao indi-
vidual dos diferentes componentes da arquitetura proposta. Para isso, foram realizados
experimentos adicionais nos quais cada um dos médulos do modelo foi desativado indivi-
dualmente, permitindo avaliar o impacto de cada rede no desempenho final do sistema.

Considerando que as representagoes baseadas em graficos de recorréncia (RecPlot)

apresentaram os melhores resultados nos experimentos anteriores, essa representagao foi
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utilizada como base para os testes de ablagao. Dessa forma, todos os experimentos desta
secao foram realizados utilizando as imagens RecPlot como entrada do modelo.
Inicialmente, foi avaliado o desempenho do modelo completo, com os trés ramos da
arquitetura ativos. Em seguida, novos experimentos foram realizados desativando indi-
vidualmente os componentes Bottleneck, Neck e Transformer. Essa estratégia permite
observar como a remocao de cada modulo afeta o processo de extracao de caracteristicas

e, consequentemente, o desempenho do classificador.

4.5.1 Ablacao do Médulo Bottleneck

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos com a desativacao do médulo Bottleneck,
mantendo os demais componentes da arquitetura ativos e utilizando representagoes base-

adas em RecPlot como entrada.

Tabela 5 — Resultados da andlise de ablagao com desativacao do médulo Bottleneck.

Comparacgio Acuricia (%) | Precisao (%) | Recall (%) | Fl-score (%)
Saudével x Leve 97,10 97,22 97,14 97,10
Saudével x Moderado 95,65 95,67 95,67 95,65
Sauddvel x Severo 95,65 95,95 95,71 95,65
Leve x Moderado 95,65 95,67 95,67 95,65
Leve x Severo 91,30 91,30 91,30 91,30
Moderado x Severo 94,20 94,20 94,20 94,20
Média + DP 94,92 + 1,82 | 95,00 + 1,87 | 94,95 + 1,84 | 94,92 + 1,82

Observa-se que a remog¢ao do mddulo Bottleneck resulta em uma leve redugao no
desempenho global, com acurdcia média de 94,92%. O impacto mais significativo ocorre
na comparacao leve x severo, indicando maior dificuldade na distingao entre classes com

caracteristicas mais semelhantes.

4.5.2 Ablacao do Médulo Neck

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos com a desativacao do médulo Neck, man-
tendo os demais componentes da arquitetura ativos e utilizando representacoes RecPlot

como entrada.

Tabela 6 — Resultados da anéalise de ablacao com desativagdo do médulo Neck.

Comparacgao Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%) | Fl-score (%)
Saudével x Leve 100,00 100,00 100,00 100,00
Saudavel x Moderado 98,55 98,57 98,57 98,55
Saudavel x Severo 84,06 87,78 84,29 83,72
Leve x Moderado 98,55 98,61 98,53 98,55
Leve x Severo 97,10 97,10 97,10 97,10
Moderado x Severo 89,86 89,88 89,86 89,85
Média + DP 94,69 + 5,78 | 95,32 + 4,71 | 94,73 + 5,71 | 94,63 + 5,88
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A remocao do médulo Neck resulta em maior variabilidade no desempenho, embora
a acuracia média permaneca proxima a observada com o modelo completo. Nota-se uma
queda mais acentuada na comparagao saudavel x severo, indicando maior dificuldade
do modelo em manter o equilibrio entre as classes nesse cenario. Por outro lado, o de-
sempenho permanece elevado em casos como saudavel x leve, sugerindo que os demais
componentes da arquitetura sao suficientes para capturar diferencas mais evidentes. Esses
resultados indicam que o Neck atua como um componente auxiliar, contribuindo princi-

palmente para a estabilidade e consisténcia das predicoes.

4.5.3 Ablacao do Médulo Transformer

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos com a desativacdo do médulo Transfor-
mer, mantendo os demais componentes da arquitetura ativos e utilizando representagoes

RecPlot como entrada.

Tabela 7 — Resultados da analise de ablagao com desativagao do médulo Transformer.

Comparagao Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%) | Fl-score (%)
Saudavel x Leve 97,10 97,22 97,14 97,10
Saudavel x Moderado 100,00 100,00 100,00 100,00
Saudével x Severo 98,55 98,57 98,57 98,55
Leve x Moderado 98,55 98,57 98,57 98,55
Leve x Severo 89,86 90,78 89,75 89,78
Moderado x Severo 84,06 84,76 84,06 83,96
Média + DP 94,69 + 5,78 | 94,98 + 5,45 | 94,68 + 5,80 | 94,66 + 5,82

A remocao do modulo Transformer resulta em uma reducao do desempenho em com-
paracoes envolvendo classes com maior proximidade estrutural, como leve X severo e
moderado X severo. Apesar de o modelo manter desempenho elevado em cenarios mais
simples, observa-se maior variabilidade nos resultados, indicando perda na capacidade de
capturar relacoes globais entre os padroes.

Esses resultados sugerem que o médulo Transformer desempenha papel relevante na
modelagem de dependéncias espaciais de longo alcance, contribuindo principalmente para
a distincdo entre classes mais complexas. Sua remocao evidencia uma redugdo na ca-
pacidade do modelo em generalizar padrées mais sutis, reforcando sua importancia na

arquitetura proposta.

4.6 Comparacao com o Estado da Arte

Com o objetivo de posicionar o método proposto em relacao aos trabalhos existentes na
literatura, foi realizada uma analise comparativa considerando abordagens baseadas em

descritores fractais, redes neurais convolucionais e arquiteturas baseadas em Transformers.
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A Tabela 8 apresenta uma sintese dos principais trabalhos relacionados, destacando

suas abordagens e os desempenhos reportados.

Tabela 8 — Comparacao entre diferentes abordagens da literatura e o método proposto
para classificacao de imagens histologicas.

Trabalho Abordagem Acc (%)
(CARVALHO, 2024) | Descritores fractais + SVM/ANN 95,60
(FARIA, 2022) Atributos morfolégicos + GBDT/SVM (XAI) 94,20
(ROBERTO, 2021) | Fractal + CNN + Ensemble 99,77
(DIAS, 2025) CNN + Vision Transformer 90,96
Método Proposto | RecPlot + CNN + ViT 97,10

Observa-se que trabalhos como (CARVALHO, 2024) exploram descritores fractais
combinados com classificadores tradicionais e redes neurais convolucionais, evidenciando
a eficacia dessas representacoes na captura da complexidade estrutural dos tecidos. Por
outro lado, (FARIA, 2022) adota uma abordagem voltada a Inteligéncia Artificial Expli-
cavel, baseada na utilizacao de atributos morfolégicos e nao morfolégicos interpretaveis
associados a modelos de classificagdo, enquanto (DIAS, 2025) investiga o uso de arqui-
teturas baseadas em Vision Transformers, destacando a capacidade desses modelos em
capturar relagoes globais nas imagens.

O trabalho de (ROBERTO, 2021) apresenta uma abordagem hibrida, combinando des-
critores fractais com redes neurais convolucionais e comités de classificadores, alcangando
elevados niveis de desempenho. No entanto, tais abordagens nao exploram a integra-
¢do com arquiteturas baseadas em Transformers. Nesse contexto, o método proposto
diferencia-se por integrar representacoes baseadas em RecPlot com arquiteturas hibridas
compostas por CNNs e Vision Transformers, permitindo a exploracao conjunta de padroes
locais e globais.

Embora alguns trabalhos da literatura apresentem acuracias superiores, essa compa-
racgao deve ser analisada com cautela, considerando diferencas nos conjuntos de dados,
estratégias de validagao e protocolos experimentais. Ainda assim, os resultados obtidos
indicam que a abordagem proposta apresenta desempenho competitivo, ao mesmo tempo
em que introduz uma estratégia diferenciada de integracao entre representacgoes estrutu-

rais e modelos de deep learning modernos.



41

CAPITULO

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo investigar o uso de diferentes formas de representagao
de informacoes derivadas de imagens histoldgicas, com énfase na utilizacao de descritores
fractais e suas transformagoes, para a tarefa de classificacao de lesoes epiteliais.

Ao longo do desenvolvimento, foi possivel atingir o objetivo geral proposto, uma vez
que diferentes abordagens de representacao foram implementadas, avaliadas e comparadas
de forma sistematica. Os experimentos realizados permitiram analisar o impacto de cada
tipo de entrada no desempenho do modelo, evidenciando a influéncia direta da forma de
representacao na qualidade da classificacao.

Em relacao aos objetivos especificos, inicialmente foi estabelecida uma linha de base
a partir da utilizacao das imagens histolégicas originais, permitindo compreender o com-
portamento do modelo diante dos dados brutos. Em seguida, foram exploradas repre-
sentagoes derivadas de descritores fractais por meio da Reorganizagdo Sequencial (SR),
o que possibilitou avaliar a capacidade dessas caracteristicas em preservar informacoes
estruturais relevantes do tecido. Posteriormente, a utilizacdo de graficos de recorréncia
(RecPlot) permitiu investigar uma forma mais complexa de representagao dos descritores
fractais, evidenciando ganhos expressivos de desempenho. Por fim, a realizacao da analise
de ablagao possibilitou compreender a contribuicao individual dos diferentes componentes
da arquitetura proposta, permitindo uma avaliagdo mais aprofundada do modelo.

Dessa forma, o desenvolvimento do trabalho atendeu aos objetivos propostos, forne-

cendo evidéncias experimentais consistentes sobre a eficacia das abordagens investigadas.

5.1 Principais Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho estao relacionadas a investigacdo e vali-
dacao de diferentes estratégias de representacdo de informagoes para a classificacdo de
lesoes histologicas. Inicialmente, destaca-se a andlise comparativa entre trés formas de
entrada distintas: imagens histolégicas originais, representacoes derivadas por Reorga-

nizagao Sequencial (SR) e representagoes baseadas em graficos de recorréncia (RecPlot).
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Essa comparagao permitiu evidenciar de forma clara o impacto da representagao dos dados
no desempenho do modelo.

Os resultados experimentais demonstraram que a utilizacdo de descritores fractais,
quando organizados em estruturas adequadas, contribui significativamente para a me-
lhoria da capacidade discriminativa do modelo. Em especial, a abordagem baseada em
RecPlot apresentou desempenho superior, com altos valores de acuracia, precisao, recall
e Fl-score em todos os cenarios avaliados, além de menor variabilidade nos resultados.

Outra contribuicao relevante refere-se a utilizacao de uma arquitetura hibrida com-
posta por multiplos ramos de extracao de caracteristicas. A analise de ablacao evidenciou
que os diferentes componentes do modelo atuam de forma complementar, contribuindo
para a melhoria do desempenho global. Dessa forma, os resultados obtidos validam a
hipétese de que a combinagao de descritores fractais com representagoes estruturais de-
rivadas, aliada a arquiteturas hibridas (CNNs, e Transformers), constitui uma estratégia
relevante para a classificagao de lesdes histoldgicas.

Como trabalhos futuros, sugere-se a utilizagdo de bases de dados maiores e mais diver-
sificadas, bem como a adocao de estratégias mais robustas de validacao, como a divisao
dos dados por paciente. Outra possibilidade de investigacao consiste no aprimoramento
da arquitetura baseada em Transformer utilizada neste trabalho. A incorporagao de me-
canismos mais avancados de self-attention pode contribuir para uma melhor captura de

relagoes globais entre os padroes presentes nas representacoes RecPlot.
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