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RESUMO

O cancer de pele representa o tipo de neoplasia mais incidente no Brasil, com cerca de
31,3% dos diagnoésticos, evidenciando uma detec¢do precoce, um fator crucial para um
prognostico favoravel, com taxas de tratamento superiores a 90%. Contudo, barreiras de acesso
e a demora no diagndstico no sistema publico de satde constituem desafios significativos. Diante
desta problemadtica, o presente projeto teve como objetivo o desenvolvimento e a validagdo de
uma solugdo computacional, materializada em um aplicativo mével, para a classificacdo de
lesdes cutaneas por meio de uma inteligéncia artificial especializada. A metodologia empregou
a arquitetura de deep learning, treinada e validada com um conjunto de dados consolidado a
partir de fontes publicas (ISIC Archive). O modelo de IA alcangou um desempenho robusto, com
uma acurdcia global de 91%, superando a meta inicial de 90% para este indicador, e uma
sensibilidade de 87% na deteccao de lesdes malignas. O desenvolvimento culminou no aplicativo
movel Skin Analyser Al e em um dashboard interativo para analise de KPIs durante o
treinamento da [A. Os resultados obtidos até o momento confirmam a hipétese de que a
inteligéncia artificial ¢ uma ferramenta viavel e de altas taxas de precisdo (com ressalvas a
possiveis erros) para a triagem de cancer de pele, com potencial para atuar como um sistema de
apoio a decisdo clinica, contribuindo para a democratizag¢do do diagndstico precoce e otimizagao
de recursos na saude publica.

Palavras-chave: Cancer de Pele. Inteligéncia Artificial. Saude Digital.
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INTRODUCAO

O cancer ¢ um dos principais desafios da saude publica mundial, responsavel por
cerca de 10 milhdes de mortes em 2020 (WHO). Embora avangos terapéuticos recentes
tenham melhorado a sobrevida de muitos pacientes, a cura universal para todos os tipos
de cancer ainda nao existe. No entanto, sabe-se que muitos canceres podem entrar em
periodo de remissdo (significando que a doenca estd sob controle, mas com risco de
recidiva) se detectados precocemente e tratados adequadamente. Isso torna a detecgdo
precoce um fator-chave na reducdo da mortalidade, pois diagnosticos em estagios iniciais
permitem tratamentos mais eficazes. Em resumo, a identificacdo rapida de tumores faz
toda a diferenca no progndstico dos pacientes. No contexto brasileiro, o cancer de pele ¢
o tipo de neoplasia mais incidente (gov.br). Dados do Instituto Nacional do Céancer
(INCA) indicam que o cancer de pele ndo melanoma corresponde a cerca de 30% de todos
os tumores malignos registrados no pais. Em 2020, foram estimados aproximadamente
176.930 novos casos, sendo sua alta incidéncia associada a exposicdo excessiva a
radiagdo solar (sendo acumulativa por toda a vida), sobretudo em pessoas de pele clara.
Apesar de sua frequéncia, o cancer de pele ndo melanoma tem alta chance de cura quando
tratado precocemente. Conforme orientagdes médicas, qualquer mudanga suspeita na pele
deve ser investigada imediatamente, pois "quanto mais precoce for sua identificagdo,
melhores serdo os resultados do tratamento" (gov.br). Contudo, o desafio central é que o
acesso a dermatologistas no sistema publico ¢ limitado. Essa limitacdo gera longas
esperas que atrasam o diagndstico e, consequentemente, pioram o prognostico, o que

refor¢a a necessidade de solugdes de triagem eficientes.

A triagem clinica tradicional para lesdes pigmentadas, especialmente melanomas,
¢ frequentemente baseada no critério mnemonico ABCDE (Assimetria, Borda, Cor,
Diametro, Evolugdo) (aad.org). Contudo, este método ¢ apenas um ponto de partida e
possui limitacdes claras: ¢ subjetivo e pode falhar em lesdes atipicas, como melanomas
amelanoticos (sem pigmento) ou ndédulos em estagios iniciais. A dermatoscopia moderna,
que inspira este projeto, vai além, exigindo a analise de uma morfologia complexa. E aqui
que a ciéncia computacional se une a dermatologia. Ferramentas avangadas nio avaliam

apenas o ABCDE, mas quantificam microestruturas, padrdes vasculares, redes
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pigmentares atipicas e fendmenos como a despigmentacdo (regressdo). Esses padrdes
morfologicos sutis sao dificeis de avaliar a olho nu, mas sdo ideais para a andlise por
algoritmos. Essas caracteristicas ajudam a distinguir melanomas de pintas benignas e
orientam a classificagdo das lesdes. O rastreio continuo e a analise cuidadosa seguem
como método padrdo para o diagnostico de suspeitas; exames como dermatoscopia e
biopsia confirmam o diagnostico. Contudo, o acesso a especialistas nem sempre ¢ facil
em todas as regides do pais, tornando o cancer de pele uma preocupagao relevante para a
saude publica brasileira. A Inteligéncia Artificial (IA) refere-se a sistemas
computacionais capazes de aprender, adaptar-se e executar tarefas complexas simulando
alguns aspectos do raciocinio humano. Na pratica, isso significa que algoritmos de 1A
podem reconhecer padrdes em dados (como imagens, sinais clinicos e histéricos de
pacientes) e tomar decisdes baseadas em experiéncias prévias de forma autonoma. No
setor de satde, a IA tem potencial transformador: ela pode acelerar diagnosticos,
tornando-os mais precisos e disponibilizando-os em menor tempo. Além disso, ao
automatizar tarefas administrativas rotineiras, a IA pode reduzir custos operacionais e
liberar mais tempo dos profissionais para o cuidado direto ao paciente. Como observado
em estudo recente do Ministério da Saude, tecnologias de IA em saude ja contribuem para
“atendimentos e diagnosticos mais rapidos e precisos, reduzindo custos e melhorando a
experiéncia de pacientes e de profissionais” (bvsms.saude). Percebe-se o aumento de
tecnologias implementadas com IA na area da saide no aumento do financiamento de
global para empresas de satide digital, que em 2024 representou 42% do financiamento
anual total para saude (Statista, 2025) e digital, um aumento significativo em relagdo aos

7% do financiamento para satde digital em 2015.

Recentes pesquisas cientificas tém demonstrado que técnicas de aprendizado
profundo podem ser extremamente eficazes na detec¢do de cancer de pele a partir de
imagens. Vdrios estudos utilizaram Redes Neurais Convolucionais (CNNs) — modelos de
IA especialmente desenhados para processamento de imagens — para classificar lesdes
cutaneas. Por exemplo, os estudos de Amanda V.C.A. (2024) e Liana C. (2020), no Brasil
(Unicamp), demonstram consideracdes sobre as tecnologias que podem ser usadas para
treinar um algoritmo (CNNs, GANs, KNN, ResNet) e como esses respectivos algoritmos
podem atingir precisdo comparavel ou superiores a de dermatologistas especializados.

Em seus estudos, abordam preocupagdes técnicas e éticas, desafios como a necessidade

Pagina 8 de 87



Skin Analyser Al 3 ‘(
MIC.

9 Feira Mineira de Iniciacao Cientifica

de grandes bancos de dados balanceados e a interpretagdo dos resultados proporcionados
pelo software pelos profissionais da saude, para que sejam utilizados como uma
ferramenta auxiliadora. Em outro estudo, de Musthafa et al. (2024), criaram um modelo
CNN treinado com o conjunto de imagens dermatoscépicas HAM10000 e alcangaram
uma acuracia de 97,78% na deteccdo de cancer de pele (pubmed). Similarmente,
abordagens avancadas combinando CNNs e mecanismos de atencao relatam precisoes
superiores a 95% na classificacdo de melanoma (nature). Esses resultados indicam que
algoritmos de A bem treinados podem atingir niveis de desempenho comparaveis ou até

superiores aos de dermatologistas experientes.

Diante deste cenario—um problema de satide publica (alta incidéncia e barreiras
de acesso) e uma solugdo tecnoldgica validada (IA na andlise morfologica complexa)—,
o projeto visa desenvolver um aplicativo mével baseado em IA para identificagdo e
classificacdo de cancer de pele por reconhecimento de imagens. Como estudo de caso, o
projeto propde iniciar pela andlise de bibliografia especializada sobre cancer de pele e
tecnologias de IA em satude, buscando compreender o funcionamento das tecnologias
emergentes. Posteriormente, sera feita a implementacao de um modelo de aprendizado
profundo utilizando bases de dados dermatoldgicas, com o objetivo de buscar uma
precisdo diagndstica de pelo menos 90% nos testes. A etapa seguinte envolverd a
validacdo da ferramenta em ambiente de atencdo primaria, por meio de parcerias com
instituicdes especializadas e seus respectivos especialistas, a fim de validar o modelo de
IA. Por fim, o projeto busca democratizar o acesso ao diagnostico precoce,
disponibilizando uma solu¢do de baixo custo que complemente a avaliagdo médica e
acelere a deteccao de lesdes suspeitas. Em conjunto, essas agdes deverdo demonstrar o
potencial da IA em facilitar o diagndstico de cancer de pele, especialmente em regides
com escassez de especialistas. Espera-se que, ao indicar precocemente lesdes suspeitas,
o aplicativo ajude a encaminhar pacientes rapidamente aos tratamentos adequados,
reforcando que tecnologias emergentes podem ampliar o acesso ao diagnostico

dermatologico e, desse modo, reduzir o impacto do cancer de pele na populacao.
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2 JUSTIFICATIVA

O cancer ¢ uma doenga caracterizada pelo crescimento descontrolado de células
anormais, capazes de invadir tecidos adjacentes e causar metdstases. No Brasil, observa-
se o aumento expressivo dos casos. Segundo dados do INCA, estima-se cerca de 704 mil
novos casos de cancer por ano no triénio 2023-2025, onde aproximadamente 70% desses
casos ocorrerdo nas regides Sul e Sudeste. Essa previsdo reflete tanto o envelhecimento
populacional quanto fatores de risco prevalentes (como urbanizagdo, tabagismo e
obesidade). Entre os tipos mais incidentes estdo o cancer de pele ndo melanoma (o mais
comum), de mama e prostata. Em termos de progndstico, tumores malignos (cancer)
diferem de tumores benignos por serem invasivos € agressivos, enquanto os tumores
benignos crescem lentamente e raramente se espalham para outra parte do corpo, as
células malignas invadem tecidos proximos e/ou a distancia, sendo denominados cancer.
Essa dinamica favorece o surgimento de metastases, processo em que células cancerosas
se desprendem do tumor original, entram na circulagdo sanguinea ou linfatica e formam
novos tumores em outras partes do corpo.

Grande parte dos casos de cancer estd associada a fatores ambientais e
comportamentais. Estima-se que 80-90% dos canceres tém relacdo com causas externas,
como habitos de vida e exposigdes ambientais. Dentre os principais fatores de risco
destacam-se:

Exposigado solar excessiva: a radiagdo ultravioleta (UV) € o principal fator de risco
para cancer de pele. No Brasil, com clima tropical e grande exposi¢do ao sol, a incidéncia
de lesdes cutaneas suspeitas aumenta consideravelmente. A radiagdo UV ¢ acumulativa
por toda vida, significa que toda a exposi¢cdo a raios solares durante sua vida pode
favorecer a proliferagdo de um cancer de pele.

Hébitos ndo saudaveis: tabagismo, consumo abusivo de alcool, sedentarismo,
dieta pobre em nutrientes e obesidade sao amplamente reconhecidos como contribuidores
de diversos tipos de cancer.

Historico familiar e predisposicdo genética: alteragdes hereditrias em genes
(oncogenes e supressores tumorais) podem tornar alguns individuos mais suscetiveis a
carcinogénese. No entanto, casos exclusivamente genéticos sdo raros (10-20% dos

casos), indicando que a maior parte ¢ provocada por causas externas.
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Contato com agentes carcindgenos: substancias quimicas nocivas (ex.: pesticidas,
solventes industriais, poluentes) e certos virus (como HPV) podem induzir mutacdes no
DNA celular. O processo de formagdo do cancer (carcinogénese) envolve multiplas
etapas: iniciagdo (mutagdo no DNA), promocdo (agentes promotores fazem a célula
iniciada evoluir para malignidade) e progressdo (proliferacdo descontrolada e
estabelecimento do tumor). Fumo de tabaco, por exemplo, ¢ um agente carcindgeno
completo que atua em todas essas fases.

No estagio inicial, o cancer pode apresentar sinais sutis ou inespecificos, variando
conforme localizagdo e tamanho do tumor. Em canceres de pele, por exemplo, carcinomas
(tumores originarios do epitélio) correspondem a maioria dos casos, enquanto melanomas
(tumores de melanocitos) sdo menos frequentes, mas notoriamente agressivos. Os
melanomas surgem geralmente como pintas ou manchas assimétricas e pigmentadas, que
crescem ¢ mudam rapidamente — caracteristicas que exigem aten¢do imediata. Embora
esses sinais sejam visiveis, podem ser confundidos com outras lesdes benignas ou
condi¢des de pele. Além disso, muitas pessoas postergam a busca por atendimento por
acreditarem que o sintoma ndo apresente um perigo real ou por medo do diagndstico.
Quando o cancer atinge estagios avancados, ¢ comum a disseminagdo por metastase:
nesse caso, células cancerosas viajam pela corrente sanguinea e/ou linfatica e implantam
tumores em orgaos distantes. Por isso, a detec¢do precoce ¢ crucial para melhorar o
prognostico.

Varios fatores dificultam o diagnostico precoce no contexto brasileiro. A
desigualdade na distribui¢@o de recursos de satde faz com que regides remotas ou menos
desenvolvidas tenham menor acesso a especialistas e exames avancados, causando
atrasos significativos. Muitas vezes, pacientes de baixa renda ndo dispdem de recursos
para exames particulares e enfrentam longas filas na rede publica. Além disso,
procedimentos de imagem como tomografia e ressonancia sdo caros € nem sempre
disponiveis (além de exigirem indicacdo clinica precisa). Essas barreiras
socioeconomicas € logisticas resultam em diagnésticos tardios, agravando a taxa de
mortalidade. Por exemplo, mesmo exames preventivos simples (como exames
dermatologicos de rotina) podem ser negligenciados por falta de informagao,
infraestrutura ou receio dos pacientes, levando a piora da doenga antes do tratamento

adequado.
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Diante desse cendrio, propde-se o desenvolvimento de um software de
inteligéncia artificial para triagem de lesdes de pele. O objetivo ¢ democratizar o acesso
a andlise inicial de possiveis sinais de cancer cutaneo, integrando algoritmos de visao
computacional a imagens de dermatologia. Funciona assim: um profissional de saude
captura imagens de manchas ou lesdes suspeitas, e 0 sistema analisa padrdoes (Regra do
ABCDE - Assimetria, Bordas irregulares, Cores variadas, Diametro (maior que 6mm) e
Evolu¢do (mudancas em tamanho, cor, forma ou sintomas); Regra EFG - Elevacao,
Firmeza ao toque, “Growth* / crescimento) para sinalizar indicios precoces de melanoma
ou outros canceres de pele. Dessa forma, busca-se reduzir diagnodsticos incorretos ou
despercebidos, encaminhando casos suspeitos para avaliagdo médica mais célere.
Importante destacar que o software ndo substitui o diagndstico médico definitivo nem a
biopsia; ele atua como ferramenta de apoio estatistico, reforcando a precaucdo do
especialista ao propor exames complementares quando necessario.

Essa abordagem apoia-se em bases de dados ja existentes: instituicdes como a
ISIC Archive mantém grandes acervos publicos de imagens dermatoscdpicas. Ou seja, hé
farto material de treinamento disponivel para a inteligéncia artificial reconhecer
caracteristicas cancerigenas. O software pode ser validado em parceria com clinicas e
hospitais, comparando seus resultados as avaliagcdes de dermatologistas experientes.

Entre as a¢des-chave do projeto incluem-se:

Coleta e padronizacdo de imagens de lesdes de pele (fotografias de nevos,
manchas, pintas, etc.).

Treinamento de modelo de IA usando bases publicas de imagens de cancer de
pele.

Avaliacdo clinica da acuracia do sistema em identificar lesdes suspeitas,
comparando com laudos histopatologicos.

O projeto segue rigorosamente as diretrizes éticas da medicina. Segundo o Cdodigo
de Etica Médica (CEM 2019), o médico deve “empregar seu conhecimento ¢ o melhor
progresso cientifico em beneficio do paciente” (Morsch), atuando sempre no interesse
deste e evitando causar danos (principio da ndo maleficéncia). Nesse sentido, a ferramenta
de IA ¢ concebida como apoio complementar (ndo substituird o médico). Est4 previsto no
CEM que o clinico deve usar “todos os meios disponiveis de promoc¢ao de satde e de

prevengdo, diagndstico e tratamento de doencas, cientificamente reconhecidos e ao seu
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alcance”. Isso inclui recursos tecnologicos validados — nosso software entra nessa
categoria.

Para garantir seguranca, o uso do sistema sera restrito a ambientes clinicos e ao
crivo de especialistas. O CEM também enfatiza o “respeito absoluto pelo ser humano™ e
a busca continua de aprimoramento profissional. Assim, o projeto ndo ignora que a IA
pode falhar (por exemplo, apresentar um 1% de margem de erro), mas entende essa
limitagdo dentro de uma estratégia segura: resultados automaticos serdo sempre
confirmados por médicos. Nao haverd tentativa de “diagnodstico automatizado” sem
supervisdo. Pelo contrario, ao destacar possiveis riscos, a ferramenta permite que o
médico decida, de forma mais informada, pela realizacdo de exames invasivos (biopsia)
ou por vigilancia apenas, minimizando exaustdo de exames desnecessarios. Em suma, a
proposta prioriza o paciente: respeita as normas do CFM e reforga a empatia, lembrando
que erro de diagnostico precoce pode causar inseguranca (art. 2° Cap. 1), mas, ao mesmo
tempo, mostra comprometimento com a saude (art. 31 Cap. V).

O avanco recente em inteligéncia artificial e o maior acesso a bases de dados
possibilitam esse desenvolvimento. Redes neurais para imagens estdo cada vez mais
potentes e rapidas, e bancos de imagem dermatoldgica (como o ISIC Archive) oferecem
cendrios reais para treinar e testar algoritmos. Espera-se parceria com universidades e
institutos de satide para fortalecer o treinamento e validar o sistema em ambiente clinico.

As metas de desempenho do software sdo ambiciosas, porém baseadas em
resultados j& alcancados: almeja-se sensibilidade superior a 93% (detectando cerca de
93% dos melanomas) e especificidade proxima a 91% (identificando 91% das lesdes
benignas corretamente), com acerto geral superior a 90%. Isso se assemelharia a indices
de projetos similares: por exemplo, um estudo clinico recente mostrou que um CNN
aprovado para dermatoscopia atingiu aproximadamente 95% de sensibilidade e 76.7% de
especificidade em uma ampla variedade de lesdes. Outro estudo prospectivo demonstrou
que, com cooperagdo médico-maquina, foi possivel melhorar sensibilidade e
especificidade em relagdo ao médico sozinho (Julia K. Winkler). Nosso projeto busca ir
além: ndo apenas atingir esses patamares, mas também reduzir custos. Uma estimativa
inicial sugere que o sistema possa ser mantido por cerca de US$24 por usuario — valor

muito inferior aos custos individuais de exames de imagem de alta complexidade.

Pagina 14 de 87



Skin Analyser Al

Diante do crescimento continuo do cancer e das dificuldades de acesso ao
diagnostico precoce no Brasil, a ferramenta proposta preenche uma lacuna estratégica.
Ao antecipar a identificacdo de lesdes suspeitas em estagios iniciais, promove-se triagem
mais eficaz, permitindo encaminhamentos rapidos e tratamentos mais precoces. Mesmo
que ndo atinja 100% de precisdo, a combinagdo do software com a avaliacdo humana
amplia a acuracia: em estudos, a cooperagdo entre dermatologista e IA tem mostrado
melhorar o desempenho diagnodstic. Em outras palavras, o sistema oferece “insights
precisos na triagem de pacientes”, aumentando a confianca do especialista e contribuindo
para salvar vidas. Como afirma estudo do JAMA Dermatology, “os dermatologistas
podem melhorar sua performance ao cooperarem com a rede neural”, o que refor¢a nosso
proposito de fortalecer (e ndo substituir) o exame clinico.

Em sintese, a justificativa deste plano de acdo une dados epidemioldgicos (INC
aumenta no pais), contexto socioeconomico (dificil acesso e custos elevados),
fundamentagdo biologica (carcinogénese e sinais clinicos) e principios éticos (CEM). O
resultado esperado ¢ um software acessivel e seguro, capaz de agilizar o caminho do
paciente até o diagnoéstico definitivo. Além de respeitar normas e o ato médico exclusivo,
o projeto estabelece uma pratica de triagem inovadora — tornando a prevengao e o

diagnostico mais democraticos, eficientes e alinhados a ética profissional.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Desenvolver uma solugdo computacional (Software) baseada em inteligéncia
artificial (IA) aplicada em um aplicativo moével para a identificagao e diagndstico do
cancer de pele a partir da andlise automatizada de imagens dermatoldgicas, com o
objetivo de identificar padrdes visuais compativeis com diferentes tipos de cancer de pele,
visando auxiliar profissionais de saude no diagnostico precoce, fornecendo informacgdes

de apoio a tomada de decisdo médica.

3.2 Objetivos especificos

A.  Identificar e classificar os atributos clinicos e visuais das lesdes cutaneas
que servem como indicadores discriminativos entre o cancer de pele e outras
patologias dermatoldgicas benignas.

B.  Projetar e otimizar um modelo de inteligéncia artificial para a analise
automatizada de imagens dermatologicas, com foco na maximizagao da

acuracia na deteccao de cancer de pele.

C.  Prover suporte a profissionais da satide na detec¢ao precoce do cancer de

pele, por meio da utilizacdo de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial.

D.  Avaliar a eficacia do sistema desenvolvido na classificacao de lesoes
cutaneas, utilizando indicadores de desempenho como acuracia, sensibilidade e

especificidade para validar a confiabilidade do modelo.

Pagina 16 de 87



. : (
Skin Analyser Al v J %‘x 4
MIC =&

9 Feira Mineira de Iniciacao Cientifica

4 METODOLOGIA

4.1 Proposta de pesquisa

O presente trabalho consiste na disponibilizagdo de uma Inteligéncia Artificial
baseada em Deep Learning para auxiliar na detec¢do precoce de cancer de pele a partir
de imagens dermatolégicas. O objetivo € aprimorar a triagem no tratamento, uma vez que
a alta incidéncia de cancer de pele e as dificuldades no diagnostico precoce representam
um desafio significativo. Quando o diagnostico ¢ feito tardiamente, podem ocorrer
complicagdes graves, ja que o aumento de tumores em estagios avangados torna o
tratamento mais dificil.

A questdo central que orienta este estudo ¢ como desenvolver e treinar uma [A
capaz de analisar imagens de lesdes de pele e distinguir, em uma taxa elevada, entre lesoes
benignas e malignas. Para responder a essa questdo, sdo adotados dois caminhos
principais. Primeiro, uma pesquisa bibliografica que sintetiza pesquisas existentes sobre
conceitos fundamentais relacionados ao cancer de pele, algoritmos de Machine Learning
e areas médicas correlatas. Em seguida, o método de engenharia foca na elaboragao uma
solugdo para o auxilio a profissionais no diagndstico de cancer de pele, utilizando um
modelo de Deep Learning, especificamente Redes Neurais Convolucionais. Essas redes
sdo escolhidas por sua capacidade de interpretar dados visuais complexos e aumentar a
eficiéncia no reconhecimento e classificacio de imagens. A abordagem combina
fundamentos tedricos e praticos, buscando resultados concretos por meio do treinamento
da maquina. O objetivo ¢ oferecer uma solucdo para um problema real, com potencial

para ser avaliada por médicos e possivelmente implementada em clinicas.

4.2 Consideracoes éticas e metodologia

A prioriza-se de uma atuacdo em questdes éticas por parte de garantir a
privacidade das imagens e dos dados dos pacientes, que terar seu sigilosos para casos de
da testagem da inteligéncia artificial, evitando impactos diretos e minimizar vieses nao
aceitos pelo outro lado. A sua elaboragdo constituiu até o instante de natureza de pesquisa

e aplicada, buscando uma solugdo pratica que possa ser avaliada e, potencialmente,
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utilizada em ambientes clinicos. Sua viabilidade depende de sua utilidade na pratica,
especialmente por tratar de um problema real.

Para reforcar a capacidade de deteccdo e analise dos registros de lesdes cutaneas,
o estudo propde uma abordagem mista para a coleta de dados, utilizou-se de tanto fontes
secundarias quanto na busca por uma questdo incorporar em ambito primarias,
demonstrado incansavel por questdes de ndo sermos especialista na area médica e as
preocupacdes de aumentar as tensdes de uma pessoa com problemas maiores que se
acumularia e aumentaria sua sanidade. Primeiramente, sao utilizadas fontes secundarias,
como repositdrios clinicos e académicos, que contém registros de lesdes dermatologicas
j& classificadas. Esses bancos de dados fornecem informacdes importantes sobre
caracteristicas das lesdes, como grau de malignidade e padrdoes morfoldgicos,
possibilitando o desenvolvimento e a validacdo de modelos de CNNss.

Adicionalmente, se for viavel para proximos passos futuros, a possibilidade de
uma possivel coletar dados de forma primaria, seria o ideal para valida¢ao do modelo, ao
captar imagens em ambiente de laboratorio. A captura requer da desmobilizar de
ferramentas de cameras digitais ou microscopios adaptados para garantir a resolugdo,
iluminagdo e fidelidade visual necessarias, complementando os bancos de dados
existentes com fontes locais para maior representatividade. A integracdo dos dados
secundarios com dados primarios tem como prever um objetivo da melhora da precisao
de acerto, o que tornaria uma possivel uma andlise mais minuciosa das variagdes

morfologicas entre os distintos tipos de lesoes.

4.3 Desenho de estudo

O desenho deste estudo ¢ delineado como uma pesquisa de validacao de modelo
retrospectiva, utilizando um método de coleta e anélise misto. Esta abordagem combina
dados ndo numéricos, como imagens de lesdes de pele ja coletadas e anotadas por
especialistas, com dados numéricos, como métricas de desempenho (precisdo,
sensibilidade e especificidade). A escolha por uma pesquisa retrospectiva ¢ pragmatica,
visto que os dados tém a capacidade de mostrar mais informagdes e sua distingdo ajuda
na sua compreensao, pois permite o acesso a um vasto volume de dados curados, o que

seria financeiramente e logisticamente desafiador em um estudo prospectivo.
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A metodologia se concentra na aplicagdo e validagdo de técnicas de aprendizado
profundos, encaixando-o no formato de engenharia, devido de ir além de uma pesquisa e
focando em um prototipo capaz de resolver uma resolucio estabelecida, encaixando nos
desafios de o baixo custo, pensamento dos cenarios brasileiros e da falta disponibilizagao
de especialista.

Apesar da solidez da abordagem retrospectiva, ela impoe limitagdes que serao
abordadas. A variabilidade inerente as imagens do mundo real, como iluminagdo
inconsistente, artefatos de dispositivos e a diversidade de tons de pele, pode ndo estar
totalmente representada nos conjuntos de dados publicos. Para garantir que o modelo ndo
apenas demonstre alta acuracia em um ambiente controlado, mas também tenha potencial
para um desempenho robusto em ambientes clinicos complexos, a metodologia sera
ajustada. Isso inclui o pré-processamento de dados e técnicas de aumento de dados para

introduzir variabilidade no conjunto de treinamento.

4.4 Contextualizacio e justificativa

O cancer de pele, em suas diversas formas, representa uma das mais altas
incidéncias de neoplasias malignas em todo o mundo. A deteccdo precoce de lesdes
suspeitas, como o melanoma, ¢ fundamental para o sucesso do tratamento e para a reducao
da mortalidade. No entanto, o diagnostico preciso de lesdes cutaneas ¢ um desafio
complexo que exige a especializagdo de dermatologistas, um recurso escasso em muitas
regides e sistemas de saude a alta demanda de concentracdo de pacientes e de falsos
possiveis casos de cancer de pele. A sobrecarga de trabalho e a variagdo na experiéncia
clinica entre diferentes profissionais podem levar a diagnosticos tardios ou, inversamente,
a biopsias desnecessarias de lesdes benignas. A capacidade de uma ferramenta de triagem
automatizada, alimentada por inteligéncia artificial (IA), para atuar como um "segundo
par de olhos" para médicos generalistas ou para auxiliar no fluxo de trabalho clinico em
ambientes remotos, representa uma oportunidade significativa para aprimorar a saude
publica.

A TA, especificamente por meio de modelos de aprendizagem profunda, oferece
uma solugdo promissora para este desafio. Ao analisar e classificar imagens

dermatoscopicas, um modelo computacional pode identificar padrdes sutis que podem ser
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imperceptiveis ao olho humano ou que requerem um alto nivel de treinamento para
reconhecimento. A proposta desta pesquisa ndo € substituir a avaliagdo clinica de um
especialista, mas sim desenvolver um sistema de apoio a decisdo que aumente a eficiéncia
diagnostica, priorizar casos de maior risco e, em ultima analise, melhorar os resultados
para os pacientes. A medida de sucesso para esta metodologia ndo se restringe a acuracia
técnica, mas se estende a sua utilidade clinica, confiabilidade e aceitagdo pelos
profissionais de saude. Ao enquadrar o modelo como uma ferramenta de auxilio, o projeto
se alinha com as melhores praticas de integracdo tecnoldgica em ambientes de alta
criticidade, garantindo que a seguranca do paciente seja a consideragdo primordial em

cada etapa do desenvolvimento e validacao.

4.5 Coleta e curadoria de dados

4.4.1 Aquisicao de dados

A metodologia de pesquisa adota uma estratégia de fusdo de dados, combinando
multiplos conjuntos de dados publicos para maximizar a diversidade e o volume de
imagens, separando-os, organizando-os, normalizando-os e gerando um link publico da
imagem para a facilitacdo do treinamento. Esta abordagem ¢ essencial para treinar um
modelo de aprendizado profundo que seja generalizavel e robusto a uma variedade de
condi¢des de captura e populacdes. Os seguintes conjuntos de dados serdo utilizados:

ISIC Archive: Este ¢ o maior e mais abrangente arquivo de imagens de cancer de
pele, atuando como a principal fonte de dados para o treinamento do modelo base. Sua
vasta escala e diversidade de imagens fornecem uma base solida para que o modelo
aprenda as caracteristicas gerais de lesdes cutaneas.

HAM10000: Este conjunto de dados, contendo 10.015 imagens de lesodes
dermatoscopicas, ¢ um dos benchmarks mais utilizados na literatura. Serd crucial para o
aprendizado por transferéncia e para a validacao comparativa do desempenho, permitindo
que a pesquisa se posicione em relacdo a trabalhos anteriores.

PAD-UFES-20: Um conjunto de dados de 2.298 imagens de lesodes
dermatoscopicas e clinicas coletadas em um hospital universitario brasileiro,
representando uma populacdo e um contexto geografico especificos. Este dataset ¢ de

valor inestimavel para testar a capacidade de generalizagdo do modelo para diferentes
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tons de pele, padroes de lesdes e condigdes ambientais, mitigando o viés potencial de
conjuntos de dados predominantemente ocidentais. A inclusdo deste conjunto de dados
reflete o reconhecimento de que a distribuicao de classes, tons de pele e artefatos pode
ser significativamente diferente em contextos geograficos distintos.

Uma vez que as imagens foram capturadas usando uma variedade de dispositivos,
incluindo dermatoscépios, cameras digitais e smartphones, a metodologia deve ser
projetada para lidar com a variabilidade inerente a essas condigdes.

A fusdo desses datasets ndo ¢ um processo trivial e exige uma estratégia cuidadosa
para padronizar os rétulos e as caracteristicas de imagem, descartando dados com imagens
ou dados que ndo estdo devidamente rotuladas ou ndo ha uma imagem correspondente ao
seu metadata. O conjunto de dados final para validacdo se constréi com imagens
provenientes de uma fonte independente (ISIC), disponibilizando datasets especializados

para validacdo, para medir a generalizacdo imparcialmente.

Tabela 1: Resumo dos Conjuntos de Dados Publicos

INome do DatasetNumero de Tipo de Imagem Tipos de Anotagéo Fonte
Imagens

HAM10000 11.377 Dermatoscopica Clinica, Histopatologica https://api.isic-
archive.com/collectio
ns/212/

BCN20000 18.933 Dermatoscopica Microscopia Confocal, https://api.isic-

Histopatoldgica archive.com/collectio

ns/249/
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Challenge 2017: 150 Dermatoscopica Histopatoldgica https://api.isic-

Validation archive.com/collectio
ns/71/

Challenge 2018: 100 Dermatoscopica Histopatoldgica https://api.isic-

Task 1-2: archive.com/collectio

Validation ns/62/

Challenge 2018: 193 Dermatoscopica Microscopia Confocal, https://api.isic-

Task 3: Histopatoldgica archive.com/collectio

Validation ns/73/

Challenge 2019: 25.094 Dermatoscopica Microscopia Confocal, https://api.isic-

Training Histopatologica archive.com/collectio
ns/65/
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Challenge 2020: 33,126 Dermatoscopica Histopatoldgica https://api.isic-
Training archive.com/collectio
ns/70/

4.5.2 Coleta e tratamento

Para o processo ode anotacdo, a escolha da ferramenta de software ¢ uma
consideragdo logistica importante. Embora ferramentas como o Labellmg sejam
adequadas para rotulagem em escala de laboratorio, ¢ o VIA (VGG Image Annotator)
ofereca a flexibilidade de ser baseado em navegador, a metodologia recomenda o uso do
CVAT (Computer Vision Annotation Tool) para um ambiente de colaboragdo rigorosa.
O CVAT ¢ uma ferramenta robusta que suporta multiplos anotadores ¢ um fluxo de
trabalho de consenso, o que ¢ fundamental para a curadoria de dados em um contexto de
pesquisa multi-anotador.

O protocolo de rotulagem exige que cada imagem seja revisada e rotulada por pelo
menos dois dermatologistas independentes. Essa abordagem ¢ crucial para garantir a
precisdo dos dados, um componente essencial da pesquisa. Reconhecendo a variedade de
bancos de dados disponiveis e como isso impacta a necessidade de um alto grau de rigor.
Focando em ndo sé apenas distinguir a malignidade de uma imagem, mas ir além,
fornecendo diagnoésticos detalhados.

Os recursos disponiveis, como os dados de diagndstico da International Skin
Imaging Collaboration (ISIC), sdo a base para essa abordagem. No entanto, ao tentar
adotar as tabelas de diagndstico da ISIC, em especial no subconjunto HAM10000,
encontra-se um desafio: a disparidade de diagndsticos entre diferentes bases de dados. A
ISIC fornece um conjunto de classes bem definidas que diferencia as imagens em tipos
de cancer de pele (melanoma, carcinoma basocelular, carcinoma espinocelular) e doengas
de pele benignas (nevos, ceratose benigna, lentigo actinico, hemangioma,

dermatofibroma e lesdo vascular).
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Para resolver essa questdo, utilizamos os diagnosticos fornecidos por multiplos
especialistas, onde o diagnostico 1 se refere a avaliacao inicial e o diagnostico 2 a uma
segunda avaliagdo. A partir desses dados, podendo chegar a um diagnostico central e
resolver discrepancias usando uma arvore de decisdo que verifica ambas ou mais
condic¢des.

O ideal seria de dados a partir de dois ou mais dermatologistas independentes. Em
caso de qualquer discordancia entre as anotacdes, um terceiro especialista sénior ou um
painel de consenso responsavel por arbitrar e fornecer o rotulo final. O investimento de
tempo e recursos em um protocolo de anotacdo rigoroso ¢ uma etapa critica que
frequentemente ¢ subestimada, mas decisiva para o sucesso do projeto. Um modelo
complexo treinado em dados com rétulos inconsistentes ou incorretos tera um
desempenho inferior e, no contexto clinico, pode levar a conclusdes erroneas,
comprometendo a seguranca do paciente.

A qualidade e a consisténcia dos rétulos (ground truth) sdo os alicerces de
qualquer projeto de aprendizado de maquina em medicina. Embora os conjuntos de dados
publicos ja venham com anotagdes, uma verificacdo e curadoria adicionais sdo essenciais
para garantir a integridade dos dados. A metodologia proposta reconhece a necessidade
de envolvimento de especialistas, como dermatologistas, no processo de anotacdo e
validacdo para garantir o mais alto nivel de precisdo diagnostica.

Para evitar problemas com outros bancos de dados que possuem arquiteturas de
rotulagem diferentes da ISIC, como o banco de dados PH2, torna-se o uso de uma decisao
estratégica. O PH2, originado do Hospital Pedro Hispano (Matosinhos, Portugal), divide
suas imagens em apenas trés categorias: nevos comuns, nevos atipicos e melanomas.

Essa classificacdo ¢ muito mais simplificada do que a do ISIC, que oferece uma
gama mais ampla de sete categorias. A diferenca na granularidade da rotulagem torna os
dados do PH2 menos adequados para o objetivo idealizado, que ¢ uma classificagdao mais
detalhada.

Portanto, minimizando a inconsisténcia entre as granularidades de rotulagem do
ISIC e do PH2, evitando assim um re-treinamento custoso ou a reengenharia da Gltima
camada do modelo. Em vez disso, a adotagdo de uma a técnica de Output Masking,
também referida como Logit Masking, um método eficiente de Transfer Learning. O

modelo ¢ inicialmente treinado de forma exaustiva com os dados do ISIC para aprender
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a classificar as sete classes originais. Subsequentemente, os pesos da rede sdo
"congelados", preservando todo o conhecimento adquirido. A mascara de saida ¢ entdo
aplicada, que, ao zerar os logits das classes irrelevantes para o PH2, direciona a atencdo
do modelo apenas para as categorias de interesse (nevos comuns, nevos atipicos e
melanoma). A reaplicacdo do softmax sobre esse subconjunto garante que a distribuicao
de probabilidade seja renormalizada coerentemente. Essa abordagem se destaca por sua
reversibilidade e pela capacidade de integrar novos dados incrementalmente, sem a
necessidade de um re-treinamento completo, otimizando o uso de recursos
computacionais e preservando o conhecimento latente do modelo.

Complementarmente, diante da escassez de dados para certas classes, a busca por
uma exploracdo a aplicacdo das Redes Generativas Adversarias (GANs) para a sintese de
novas imagens. A arquitetura da GAN, composta por um Gerador e um Discriminador
em um jogo de soma-zero, permite a criagdo de exemplos sintéticos de alta fidelidade. O
Gerador aprende a produzir imagens que imitam a distribui¢do de dados do conjunto
original, enquanto o Discriminador atua como um critico, tentando distinguir as imagens
geradas das reais. Esse processo competitivo aprimora a qualidade da saida do Gerador,
permitindo que as imagens sintéticas sejam indistinguiveis das originais. Essa estratégia
¢ crucial para equilibrar o conjunto de dados, especialmente para classes minoritérias,
melhorando a capacidade de generalizagdo do modelo e sua robustez em cenarios clinicos

com Casos raros.

4.6 Pre-processamento

O pré-processamento de dados constitui uma fase critica, principalmente, devido
ao cuidado mediculoso em relacdo em como as imagens sao alteradas de seu original,
tentando manter e fazendo o teste em cada parte, evitando erros ou sobreposi¢do de
aplicabilidade de mudangas de alto risco para entedimento da IA e metodologicamente,
na rica na engenharia de sistemas de aprendizado de maquina para diagnostico por
imagem. Esta etapa vai além de aplicar a limpeza, implementando uma sequéncia de
transformacgdes matematicas e algoritmicas, convertendo as imagens brutas em um

formato otimizado, maximizando a extracao de caracteristicas inrelevantes e a melhora
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na performance do modelo. Sua importancia fundamental reside na capacidade de
generalizagdo do modelo e na mitigagcdo do overfitting.

A generalizacao referindo a habilidade do modelo de aplicar seu conhecimento a
dados nao vistos, um requisito indispensavel para tirar fatores que entram no caminho da
codificacdo e analise de pixels. O overfitting, por outro lado, ¢ o fendmeno deletério no
qual o modelo se especializa excessivamente nos dados de treinamento, memorizando
ruidos, por exemplo, como as questdes de pelos, reflexos de luz e artefatos de compressao,
ao em vez de aprender os padrdes patologicos subjacentes. O pipeline de pré-
processamento aqui detalhado funciona como a principal linha de defesa contra essa falha,
garantindo que a aprendizagem seja focada em caracteristicas dermatoscopicas robustas,
pavimentando o caminho para um sistema de inteligéncia artificial preciso, seguro e

confiavel.

4.6.1 Remocao de artefatos oclusivos

A presenca de artefatos oclusivos, notadamente os pelos, sobre a lesdo
dermatoscopica representa um desafio computacional significativo. Estas estruturas ndo
sdo apenas ruido aleatorio; s3o elementos lineares estruturados que podem ser
erroneamente interpretados pelo modelo como caracteristicas patologicas, como uma
rede pigmentar atipica ou bordas irregulares, induzindo a um diagnostico incorreto. A
remogao precisa e a reconstrugao coerente dessas areas sdo, portanto, uma etapa
indispensavel para a integridade da andlise subsequente. As técnicas empregadas para
esta finalidade baseiam-se em operagdes de morfologia matematica, uma teoria nao
linear de processamento de imagens que analisa a geometria das estruturas através da
interacao com um padrao predefinido conhecido como elemento estruturante.

A metodologia implementa-se com a biblioteca OpenCV, sendo a principal
ferramenta para a detecg¢do de pelos escuros a Transformada Morfolégica Black-Hat.
Esta operacdo ¢ projetada para isolar elementos escuros que sdo menores que o
elemento estruturante (B ), cuja geometria (e.g., eliptica ou retangular) e dimensdes sdo
hiperparametros ajustados para corresponder a espessura esperada dos pelos. O processo
inicia-se com a aplicagdo de uma operagdo de fechamento morfolégico

(cv2.morphologyEx com cv2.MORPH CLOSE), que ¢ em si uma composi¢ao de uma
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dilatagdo seguida por uma erosdo. A dilatacao expande as regides claras da imagem,
enquanto a erosao subsequente as contrai, com o efeito liquido de preencher pequenas
lacunas escuras e conectar componentes proximos. O fundamento matematico da
transformada reside na diferenca entre a imagem apos o fechamento e a imagem
original: BlackHat(4) = close(4, B) — A. A subsequente subtracdo pixel a pixel resulta em
uma imagem residual que contém apenas os elementos escuros que foram "preenchidos"
ou significativamente alterados pela operagdo de fechamento, isolando eficazmente os
pelos como uma mascara binaria de alta precisao.

Uma vez gerada a mascara de artefatos, a reconstrug¢do da area ocluida ¢
realizada através da técnica de inpainting, especificamente o algoritmo de Alexandru
Telea, invocado por meio da fungdo cv2.inpaint com a flag cv2.INPAINT TELEA. Este
método baseia-se no Fast Marching Method (FMM), que propaga a informagao de cor ¢
textura da fronteira da area a ser preenchida para o seu interior. Para cada pixel a ser
reconstruido, o algoritmo calcula uma soma ponderada dos pixels vizinhos ja
conhecidos. Os pesos sdo uma fung¢do da distancia euclidiana, da direcdo do gradiente
na fronteira e da distancia geodésica ao contorno. Este processo garante a continuidade
das estruturas e texturas da pele subjacente na regido reconstruida, evitando a

introducdo de artefatos de suavizacdo e preservando a fidelidade visual da lesdo.

Figura 1: Imagem original de uma doenca de pele do tipo nevos melanocitico

Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 2: Imagem sem pelo a partir da imagem original

Fonte: Autoria propria (2025).

4.6.2 Uniformalizaciao de iluminacio, cor e despigmentacio

As variacgoOes fotométricas, resultantes de diferentes condicdes de iluminagao e
calibragdes de sensores, s3o uma fonte primaria de variancia indesejada nos dados,
podendo induzir o modelo a aprender correlagdes espurias baseadas no equipamento de
captura em vez de nas caracteristicas patoldgicas. Esta fase do pipeline aborda essa
questdo através de uma normalizag@o robusta e multifacetada.

Para a Normalizagdo de [luminag¢do, implementa-se o algoritmo Shades-of-Gray,
que se baseia em uma generalizacdo da hipdtese do "Mundo Cinza" (Gray-World). A
premissa ¢ que a refletdncia média de uma cena natural, integrada em todo o espectro
visivel, ¢ acromatica. O algoritmo generaliza esta hipotese calculando a norma de
Minkowski de ordem p para cada canal de cor k, dada por:

(v

i=1

1/p

onde I, sdo os valores de intensidade do canal e N € o nimero total de pixels.
Em seguida, derivam-se fatores de escala para equalizar essas normas entre os canais,
corrigindo eficazmente as dominantes de cor. A implementag¢ao utiliza a biblioteca

NumPy para realizar estes calculos de forma eficiente.
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Para a Normalizagdo de Cor, adota-se a técnica de Reinhard, que visa padronizar
o perfil cromatico das imagens para corresponder a uma imagem de referéncia,
eliminando a variabilidade entre diferentes dispositivos. O método opera no espago de
cor CIELAB, que ¢ projetado para ser perceptualmente uniforme, significando que
diferengas numéricas nos valores de cor correspondem aproximadamente a diferengas
percebidas pelo olho humano. A imagem de origem e a de referéncia sdao convertidas
para o espago CIELAB (cv2.cvtColor). Em seguida, calculam-se a média ($\mu$) e o
desvio padrado (o) para cada um dos canais L*, a* e b* de forma independente
(cv2.meanStdDev). A transformagao final para cada pixel da imagem de origem ¢ uma

translagcdo e uma escala estatistica, conforme a equagao:

Pcanal — Horigem

P'canal = ( ) * Opef + Uref

O-m“igem

Este processo alinha

4.6.3 Reducio de ruido e suavizacio estrutural

O ruido digital, inerente ao processo de aquisicdo de imagens, pode mascarar
detalhes dermatoscopicos finos e introduzir falsas bordas. A sua remocao deve ser
executada de forma a preservar a integridade estrutural da lesdo, especialmente as suas
bordas e texturas.

Para este fim, emprega-se a Difusao Anisotropica, uma técnica avancada que
modula o processo de suavizagao espacialmente. O método € governado por uma

equacao diferencial parcial (EDP) de fluxo de calor, % = div(c(|VI|)V]),onde I € a

intensidade da imagem, ¢ ¢ uma varidvel de tempo artificial, e div € o operador de
divergéncia. A inovagao reside na fun¢do de condutividade c(|VI|), que atua como um
"freio" para a difus@o. Em regides de baixo gradiente de intensidade |VI| (areas
homogéneas), o valor de ¢ ¢ proximo de 1, permitindo uma forte suavizacdo. Em
contrapartida, em regioes de alto gradiente (bordas), ¢ tende a 0, inibindo ou
interrompendo o processo de difusdo. A implementagao utiliza a fungao

denoise tv_chambolle da biblioteca scikit-image, que resolve um problema de
minimizagao de variagao total (Total Variation), uma abordagem robusta para realizar a

difusdo anisotrépica.
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Outra abordagem de ponta ¢ o Filtro Guiado, implementado com
cv2.ximgproc.guidedFilter do OpenCV. Este filtro preserva as bordas ao assumir que a
saida do filtro ¢ uma fun¢ao linear da imagem guia em uma janela local. Ao usar a
propria imagem ruidosa como guia, o filtro aprende um modelo local que se ajusta a
estrutura da imagem, suavizando as texturas enquanto mantém a nitidez das bordas.
Como alternativa ao Filtro de Kuwahara, emprega-se o Filtro Bilateral
(cv2.bilateralFilter), que realiza uma suavizag¢do que considera ndo apenas a
proximidade espacial dos pixels, mas também a sua similaridade fotométrica (diferenca

e intensidade), garantindo que a suavizacao ndo "vaze'" através das bordas.
de intensidade), tind " " at das bord

4.6.4 Realce de imagem, contraste e intensidade

Apos as etapas de limpeza e normalizagdo, esta fase do pipeline maximiza a
visibilidade das caracteristicas diagnodsticas da lesdo, amplificando detalhes que

poderiam estar sub-representados.

A principal ferramenta para o realce de contraste ¢ 0o CLAHE (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization), implementado com cv2.createCLAHE do OpenCV.
Diferentemente da equalizagao de histograma global, que pode amplificar ruido em
regides homogéneas, o CLAHE opera de forma local. Ele divide a imagem em uma
grade de pequenas regides contextuais (blocos ou tiles) e aplica a equalizacdo de
histograma a cada uma delas de forma independente. O "limite de contraste" (contrast
limit) ¢ um hiperparametro crucial que recorta o histograma de cada bloco antes do
calculo da funcao de transferéncia, impedindo a saturagdo e a amplificagdo excessiva de
ruido. Para evitar artefatos de bloco nas fronteiras das regides, aplica-se uma

interpolagdo bilinear para suavizar a transi¢ao entre os blocos.

Para o realce de nitidez, utiliza-se a técnica de Unsharp Masking. O processo
consiste em subtrair uma versao suavizada da imagem da original para criar uma
"mascara" que contém apenas os componentes de alta frequéncia (bordas e detalhes).

Esta mascara €, entdo, adicionada de volta a imagem original. A operagao ¢
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formalmente descrita por Iing = lorig + 4 (Iorig — Ipiur ), ONdE Iy, € @ imagem suavizada

(geralmente com cv2.GaussianBlur) e 1 € um fator que controla a intensidade do realce.

As Transformagdes de Intensidade sdo aplicadas para ajustar a faixa dindmica da
imagem. A Transformacdo Logaritmica,s = ¢ - log(1 + r), implementada com NumPy
(np.log), ¢ particularmente eficaz para expandir os intervalos de baixa intensidade. Esta
transformagdo nao linear mapeia uma faixa estreita de pixels escuros para uma faixa
mais ampla na saida, revelando detalhes ocultos nas sombras da lesdo sem saturar as

areas ja claras.

4.6.5 Deteccao e acoplamento de bordas

A identificagdo precisa das fronteiras da lesdo ¢ fundamental para a subsequente
extra¢do de caracteristicas de forma, como a irregularidade da borda e a assimetria. Esta
fase do pipeline emprega operadores diferenciais para destacar as transi¢des de alta

frequéncia que definem as bordas.

O Filtro Laplaciano (cv2.Laplacian) € um operador de segunda derivada que mede
a taxa de mudanca do gradiente. Sua resposta ¢ alta em locais de rdpida mudanca de
intensidade, tornando-o sensivel a linhas finas e bordas isoladas. Por ser um operador de
segunda ordem, ele ¢ mais sensivel a ruido, mas sua capacidade de detectar bordas em

todas as direcdes (isotropia) ¢ uma vantagem.

O Operador de Sobel (cv2.Sobel) calcula uma aproximagdo do gradiente da
imagem através da convolu¢do com dois kernels, GeG,, que medem as mudangas de
intensidade nas direcdes horizontal e vertical, respectivamente. A magnitude do
gradiente, G =,/GZ+GZ, resulta em uma imagem onde as bordas sdo claramente
destacadas. A incorporacdo de um efeito de suavizagdo nos seus kernels torna o Sobel

mais robusto ao ruido do que operadores de primeira derivada mais simples.
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Por fim, o  Gradiente @ Morfolégico  (cv2.morphologyEx  com
cv2.MORPH_ GRADIENT) oferece uma abordagem nao linear para a detec¢cao de bordas.
Ele ¢ definido como a diferenga pixel a pixel entre a dilatacdo e a erosdo da imagem,

utilizando o mesmo elemento estruturante:
Gradiente(A) = dilate(A, B) - erode(A, B)

A dilatacdo expande as fronteiras das regides claras, enquanto a erosao as contrai.
A diferenca entre esses dois resultados isola precisamente os pixels que constituem as
fronteiras, produzindo um contorno nitido ¢ bem definido, particularmente eficaz para

delinear o perimetro de objetos.

4.7 Fundamentos da segmentacio no pipeline de diagnostico

A etapa de segmentagdo representa a transicdo critica da fase de pré-
processamento para a analise quantitativa da lesdo. Partindo de uma imagem otimizada e
livre de artefatos, o objetivo primordial desta fase ¢ delinear com precisao a fronteira
entre a lesdo e a pele sa circundante. Este processo de isolamento nao ¢ um fim em si,
mas um meio para um fim mais elevado: a extracdo de um conjunto rico e clinicamente
relevante de caracteristicas numéricas. A mascara binaria resultante da segmentagao serve
como um molde espacial para a analise subsequente, permitindo a quantificagao rigorosa
de propriedades que emulam e expandem os critérios diagndsticos tradicionais, como o0s
da regra ABCD (Assimetria, Bordas, Cor, Diametro). Ao converter a lesdo de uma
entidade visual para um conjunto de descritores matematicos, esta fase habilita o modelo
de aprendizado de maquina a identificar padrdes sutis, muitas vezes sub-visuais, que sao

fundamentais para uma classificacdo precisa e robusta.

4.7.1 Gerac¢ao da mascara de segmentacio primaria

O nucleo do processo de segmentacdo € a aplicacdo do método de Otsu, uma
abordagem de limiarizacdo automatica e ndo supervisionada. O processo inicia-se com a
conversdo da imagem de entrada, ja pré-processada, para um espago de cor

monocromatico, focando exclusivamente na luminancia dos pixels. Para mitigar o
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impacto de ruidos de alta frequéncia que poderiam gerar falsos contornos, uma
convolugdao com um kernel Gaussiano ¢ aplicada preliminarmente, suavizando a imagem.
O algoritmo de Otsu, entdo, opera sobre o histograma de intensidades da imagem
suavizada. Sua fung¢do ¢ determinar um limiar 6timo que separe os pixels em duas classes
— primeiro plano (lesdo) e fundo (pele) — de forma a minimizar a varidncia de
intensidade intra-classe. Matematicamente, o algoritmo busca o valor de limiar $t$ que
minimiza o2 (t) = w,(t)aé(t) + wy(t)aZ(t), onde w, € wi sdo as probabilidades das duas
classes e o¢® € 1% sd0 suas respectivas variancias. Este método garante um limiar 6timo e
adaptativo para cada imagem. A mascara bindria resultante passa por duas etapas cruciais
de pos-processamento. Primeiro, uma verificagcdo de polaridade ¢ executada, comparando
a intensidade média dos pixels dentro e fora da mdscara para garantir que a lesdo,
tipicamente mais escura, seja representada por pixels brancos (valor 255). Em segundo
lugar, uma analise de componentes conectados ¢ realizada para isolar a maior regido
contigua, eliminando quaisquer ilhas de ruido que possam ter sido incorretamente

classificadas como parte do primeiro plano.

4.7.2 Extracao de caracteristicas de forma (morfometria)

Com a lesao precisamente isolada pela mascara binaria, procede-se a extracao de
um conjunto de descritores de forma que quantificam suas propriedades geométricas. A
assimetria ¢ calculada através de uma operagao bit a bit XOR entre a mascara original e
sua versao espelhada horizontalmente. A area resultante desta operacdo, normalizada pela
area total da lesdo, fornece um indice numérico de assimetria. A irregularidade da borda
¢ inferida a partir da circularidade da forma, calculada pela formula: (4 * pi * Area) /
(Perimetro™2), onde um circulo perfeito resulta em um valor de 1. A solidez, ou
convexidade, ¢ outra métrica crucial, definida como a razio entre a area da lesdo ¢ a area
de seu casco convexo (a menor forma convexa que a envolve). Este valor, que varia de 0
a 1, quantifica as indenta¢des e concavidades da borda. Complementarmente, métricas

fundamentais como a area total em pixels, o perimetro e o didmetro maximo (derivado da
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caixa delimitadora) sdo calculadas para fornecer uma caracterizagdo dimensional

completa.

4.7.3 Extracao de caracteristicas de cor (Colorimetria)

A analise colorimétrica foca na distribuicdo e variabilidade das cores
exclusivamente dentro da 4rea da lesdo. Para identificar as tonalidades mais
representativas, o algoritmo de clusterizagdo nao supervisionado K-Means ¢ aplicado ao
conjunto de pixels da lesdo no espago de cor BGR. O algoritmo agrupa os pixels em
$k$ clusters, onde os centrdides de cada cluster representam as cores dominantes. As
propor¢des de cada uma dessas cores sdo entdo calculadas, fornecendo um "DNA
cromatico" da lesdo. Para uma analise mais robusta e perceptualmente uniforme, a
imagem ¢ convertida para o espaco de cor CIELAB. Neste espago, que separa a
luminancia (L*) da cromaticidade (a* para o eixo verde-vermelho e b* para o eixo azul-
amarelo), os momentos estatisticos de primeira e segunda ordem — média e desvio
padrdo — sdo calculados para cada um dos trés canais. Estes valores fornecem um resumo
estatistico poderoso da cor média e da variagdo de cor (variegacdao) dentro da lesdo,

caracteristicas diagnosticas de grande importancia.

4.7.4 Extracao de caracteristicas de textura (GLCM)

A textura, que descreve as relacdes espaciais entre os pixels, ¢ uma das
caracteristicas mais informativas e complexas. Para quantifica-la, o pipeline utiliza a
Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM - Gray-Level Co-occurrence
Matrix). A GLCM ¢ uma matriz bidimensional que tabula a frequéncia com que pares de
pixels com intensidades especificas ocorrem em uma determinada relagdo espacial,
definida por uma distancia e um angulo. A partir desta matriz, que captura a esséncia da
textura de segunda ordem, um conjunto de descritores estatisticos ¢ derivado. O Contraste
mede a variacdo local de intensidade na imagem.

A Dissimilaridade ¢ similar, mas pondera as diferengas de forma linear. A

Homogeneidade mede a uniformidade da textura; valores altos indicam uma superficie
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suave. A Energia e o Momento Angular de Segunda Ordem (ASM) sao medidas de ordem
e uniformidade; uma imagem com poucas transi¢cdes de intensidade tera valores altos.
Finalmente, a Correlagdo mede a dependéncia linear das intensidades dos pixels vizinhos,

indicando a presenca de padrdes estruturais na textura.

4.7.5 Exemplo de vetor de caracteristicas extraidas

Para ilustrar a saida do pipeline, a tabela abaixo detalha um conjunto de
caracteristicas extraidas de uma lesdo de exemplo. Cada valor representa uma
quantificacdo especifica de uma propriedade visual, transformando a imagem em dados
estruturados para analise por modelos de aprendizado de maquina. A interpretacao desses

valores permite uma compreensao objetiva da morfologia, cor e textura da lesdo.

Tabela 2: w

Categoria ~ [Métrica Especifica Valor de Exemplo [Interpretacdo Breve

Forma asymmetry score 0.398 Indica uma  assimetria
moderada na forma da lesao.

border_irregularity 0.575 Um valor significativo,
sugerindo que a borda ¢
consideravelmente irregular.

diameter pixels 159.0 O maior diametro da lesdo.

area_pixels 10076.5 A area total coberta pela
lesdo em pixels.
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perimeter pixels 545.97 O comprimento do contorno
da lesdo.

circularity 0.425 Complementar a
irregularidade, um valor]
baixo confirma uma forma
nao circular.

solidity 0.876 Um valor alto indica que a

forma geral ¢ relativamente
convexa, com  poucas
concavidades.

Cor

dominant colors bgr

Veja abaixo

A paleta de 5 cores
principais, dominada por
tons de marrom e vermelho-
escuro.

color_proportions

Veja abaixo

A distribuicao percentual de
cada cor dominante na lesdo.

lab_moments.] mean

92.03

A luminosidade média da
lesdo.
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lab moments.a_mean |148.19 Indica uma forte
componente de cor no eixo
vermelho (a* > 128).

lab moments.b_mean [137.57 Indica uma componente de
cor no eixo amarelo (b* >
128).
Textura contrast 34.04 Um valor relativamente alto,

sugerindo uma textura com|
variacoes de intensidade

notaveis.

dissimilarity 4.00 Corrobora o  contraste,
indicando diferencas
significativas entre pixels
vizinhos.

homogeneity 0.273 Um valor baixo, indicando
que a textura ndo ¢ uniforme
ou suave.

energy / ASM ~0.0017 Valores  muito  baixos,

confirmando a falta de
uniformidade e ordem na

textura.

correlation 0.984 Uma correlacdo muito alta,
sugerindo a presenca de
padrdes lineares oyl

estruturados na textura.

Detalhes das Cores (BGR) e Propor¢des:
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Cor 1: [36, 29, 77] (Marrom-avermelhado escuro) - Proporcao: 15.0%

Cor 2: [82, 86, 132] (Marrom claro) - Proporg¢ao: 25.5%

Cor 3: [50, 47, 104] (Marrom-avermelhado médio) - Proporcao: 14.3%
Cor 4: [98, 105, 140] (Marrom-acinzentado claro) - Proporcao: 23.7%

Cor 5: [65, 65, 120] (Marrom médio) - Proporcao: 21.4%

4.7.6 Geracao de artefatos e orquestracio de pipeline

A conclusdo do pipeline de segmentacdo ndo resulta apenas em um vetor de
caracteristicas numéricas, mas também em um conjunto de artefatos visuais para
verificagdo e analise. Estes incluem a mascara bindria final, uma imagem da Regido de
Interesse (ROI) com fundo transparente (formato BGRA), uma visualizagdo da mascara
como uma sobreposi¢do colorida e semitransparente na imagem original, € uma imagem
com o contorno preciso da lesdo desenhado. O processo inteiro € gerenciado por um
orquestrador que garante a execucdo sistematica de cada etapa para cada imagem de
entrada. Todos os artefatos gerados, incluindo as caracteristicas numéricas salvas em um
arquivo JSON estruturado, sdo metodicamente salvos em uma estrutura de diretorios
organizada e catalogados em um registro CSV persistente. Esta abordagem garante a

rastreabilidade, reprodutibilidade e escalabilidade de todo o processo de analise.

4.6.2 Aumento de dados

A escassez intrinseca de conjuntos de dados médicos anotados, um fator
proeminente no dominio da dermatoscopia, impde o principal gargalo ao
desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo. A abordagem para este desafio
transcende a mera questdo quantitativa focal, fundamentalmente, na diversidade dos
dados e na expansao da variedade no espacgo de caracteristicas. A estratégia de aumento
de dados (data augmentation) configura um método para expandir artificialmente o
conjunto de treinamento, sintetizando novas amostras que, embora sintéticas, sao
plausiveis no dominio do problema. O objetivo central consiste em expor o modelo a um
espectro de variacdes significativamente mais amplo que o original, o que forga o

aprendizado de uma representagdo mais abstrata e robusta das caracteristicas patoldgicas.
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Fundamentalmente, o processo simula as imperfei¢des e variagdes inerentes a aquisicao
de dados no mundo real, como desalinhamentos de perspectiva, flutuagdes de iluminagao,
ruido de sensor e artefatos de compressdo. Ao confrontar o modelo com estas variacdes
controladas, induz-se a invariancia a estas perturbagdes, o que atua como uma forma de
regularizag¢do implicita. Isso mitiga o risco de overfitting e, de forma direta, aprimora a
capacidade de generalizacao do modelo, garantindo que o seu critério de decisdo se baseie

nas caracteristicas intrinsecas da lesdo, e ndo em artefatos contextuais da captura.

4.8.1 Arquitetura de pipeline

A implementagdo desta estratégia requereu o desenvolvimento de um pipeline
customizado, denominado "Exponential Augmentor", que apresenta uma arquitetura
modular, configuravel e reprodutivel, projetada para gerenciar a explosdo combinatoria
de transformagdes. O sistema opera sobre o conceito de "cadeias de aumento": sequéncias
de operacgdes de transformacdo definidas em um arquivo de configuragdo externo. Cada
imagem de entrada percorre uma cadeia, ¢ a cada etapa, o sistema gera um conjunto de
variagdes que se tornam a entrada para a etapa seguinte, resultando em um crescimento
exponencial do conjunto de dados. Um componente crucial da arquitetura ¢ o registro
persistente, gerenciado pela biblioteca Pandas, que cataloga em formato CSV cada
imagem gerada, sua imagem-mae (linhagem) e a sequéncia exata de transformagdes com
seus parametros estocasticos. Este mecanismo de rastreamento vitaliza para a
reprodutibilidade dos experimentos, permitindo a anélise de causalidade entre familias de
transformagdes € o comportamento do modelo (sua robustez a um tipo especifico de

perturbacdo).

4.8.2 Transformacdes geométricas e espaciais

Este modulo visando a induzicdo no modelo a invaridncia a transformacgodes
espaciais, simulando variagdes de posicionamento, orientacdo e escala do objeto de
interesse. A aplicacdo de operagdes afins, como rotagdes e espelhamentos, utiliza a

biblioteca Pillow (PIL). A rotacdo, implementada pela funcdo Image.rotate com
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interpolag@o bicubica para minimizar a perda de informagdo em pixels reamostrados, e
os espelhamentos, via Image.transpose, condicionam o modelo a desconsiderar a
lateralidade e a orientagdo. Transla¢des e recortes (cropping), também realizados com
Pillow, forgam o modelo a identificar a lesdo independentemente de sua centralizagdao no
quadro, evitando que ele aprenda vieses posicionais. Distor¢des mais complexas, como
cisalhamento (shear) e transformagdes de perspectiva, simulam a captura de imagens de
angulos ndo ortogonais. O cisalhamento, realizado através de uma matriz de
transformagdo afim em Image.transform, e a transformacao de perspectiva, que utiliza a
fung¢do cv2.getPerspectiveTransform do OpenCV para mapear os quatro cantos da
imagem para novas posigoes aleatorias, geram distor¢des que preservam linhas retas, mas
alteram angulos. A técnica mais avangada neste modulo ¢ a deformacgdo elastica,
implementada com as fun¢des gaussian filter e map coordinates da biblioteca SciPy.
Este método primeiro gera um campo de deslocamento vetorial aleatorio e, em seguida,
aplica um filtro Gaussiano para suavizar este campo. A imagem original ¢ entdo
remapeada de acordo com este campo de deslocamento suave, o que simula com alta

fidelidade as deformagdes nao rigidas e localizadas da pele.

4.8.3 Pertubacoes fotométricas e do espaco de cor

A simulacdo de variagdes nas condi¢des de iluminacao e na resposta de sensores
ocorre através de um conjunto de transformagdes fotométricas, executadas
majoritariamente com o modulo ImageEnhance da biblioteca Pillow. A técnica de color
jitter opera no espago de cor HSV (Matiz, Saturagdo, Valor), o que permite desacoplar a
informacdo cromadtica (H e S) da de luminancia (V). Isso resulta em alteragdes aleatdrias
de brilho, contraste e saturagao que sao perceptualmente mais realistas. A corre¢do gama,
que modifica a luminancia de forma nao linear segundo uma lei de poténcia, utiliza uma
tabela de consulta (lookup table) criada com NumPy e aplicada via OpenCV (cv2.LUT),
simulando diferentes curvas de resposta de sensores digitais. A equalizacdo de
histograma, via ImageOps.equalize, redistribui a fungdo de densidade de probabilidade
dos niveis de intensidade para maximizar o contraste. A troca de canais (channel shuffle)
e a inversdo de cor (inversion) criam exemplos adversariais que forcam o modelo a

aprender relacdes estruturais em vez de depender apenas de perfis de cor candnicos.
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Efeitos como solarizagdo (inversdo de pixels acima de um limiar) e posterizagdo
(quantizacgao dos canais de cor), implementados com ImageOps, reduzem a fidelidade da

cor, testando a robustez do modelo a informag¢des cromaticas degradadas.

4.8.4 Simulacio de ruido, borrdes e imperfeicoes de captura

Ao induzir artefatos que simulam as imperfeicdes do processo de aquisicdo de
imagem, utilizando principalmente a biblioteca NumPy para a geragdo de ruido. A
metodologia injeta diversos tipos de ruido: Gaussiano (np.random.normal), um ruido
aditivo que simula o ruido térmico do sensor; sal e pimenta, um ruido de impulso que
emula erros de transmissdo ou pixels defeituosos; e speckle, um ruido multiplicativo
comum em imagens de coeréncia, como ultrassom, mas util para simular variagdes de
textura. A aplicagdo de borrdes (blur) de diferentes naturezas, incluindo o Gaussiano (via
ImageFilter do Pillow) e o de movimento (com um kernel de convolugdo especifico
aplicado via cv2.filter2D do OpenCV), simula a perda de foco e o tremor do operador.

A simulag@o de compressao JPEG com diferentes niveis de qualidade, realizando
o salvamento da imagem em um buffer de memoria (i0.ByteslO), introduz os artefatos de
bloco caracteristicos da Transformada Discreta de Cosseno (DCT), base deste algoritmo
de compressdo. Por fim, a técnica de cutout, também conhecida como Random Erasing e
implementada em NumPy, remove regides retangulares da imagem. Esta oclusdo for¢a o
modelo a fazer predicdes com base em informacdes parciais € a aprender um conjunto
distribuido de caracteristicas, em vez de depender excessivamente de uma Unica area

altamente discriminativa da lesdo.

4.9 Arquitetura e desneolvimento do modelo
4.9.1 Selecao

A selecdo da arquitetura de um modelo de aprendizado profundo constitui uma
decisdo estratégica no desenvolvimento de sistemas de visdo computacional, exigindo um
balanco criterioso entre desempenho, eficiéncia computacional e potencial de
generalizagdo. Na prospecc¢ao inicial deste projeto, investigaram-se diversas abordagens.

Contudo, a deliberacao convergiu para uma arquitetura que oferecesse um caminho direto
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e eficiente para os objetivos propostos, sem a sobrecarga de complexidade que poderia
comprometer os prazos ¢ a viabilidade da implementacao.

Considerando que o sistema se baseia exclusivamente no reconhecimento de
padrdes a partir de imagens, a escolha recaiu sobre as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) como o modelo fundamental. A consolidagdo das CNNs como o padriao-ouro
para tarefas de classificagao de imagens nao ¢ arbitraria; baseia-se em uma trajetoria de
sucesso e avangos tedricos. O marco referencial foi o artigo "ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks" (Krizhevsky, Sutsever & Hinton, 2012). Este
trabalho ndo apenas reduziu drasticamente a taxa de erro no competitivo desafio
ImageNet, mas validou empiricamente a hipotese de que redes convolucionais profundas,
quando treinadas em escala, sdo capazes de aprender uma hierarquia rica e robusta de
caracteristicas visuais diretamente dos pixels brutos. Tais redes aprendem a identificar
bordas e texturas nas camadas iniciais, formas e padrdoes nas camadas intermediarias, €
conceitos completos nas camadas finais. Essa capacidade de aprendizado de
representacao automatica elimina a necessidade de extragao manual de caracteristicas, o
que torna a CNN uma arquitetura extraordinariamente poderosa e adaptavel para o
problema em questao.

O objetivo final do projeto consistiu na materializagdo de um aplicativo mével
para a triagem de lesdes de pele. Esta aplicacdo imp0s restricdes severas ao modelo: era
necessario que ele operasse com laténcia minima e baixo consumo de recursos. Um
modelo excessivamente complexo, mesmo que apresentasse acuracia marginalmente
superior em ambiente de laboratorio, tornar-se-ia invidvel para implementacdo em
dispositivos com capacidade de processamento limitada. A necessidade de um modelo
"leve", padronizado e agil no dispositivo do usuario final constituiu, portanto, um fator
determinante na busca por uma arquitetura otimizada.

Para transpor a barreira entre o modelo treinado em ambiente de alta performance
e sua aplicagdo pratica, utilizou-se o framework TensorFlow Lite (TFLite). Apos a
conclusdo do treinamento, o modelo foi submetido a um processo de conversdo para o
formato .tflite. O TensorFlow Lite ¢ um framework de inferéncia multiplataforma,
projetado para a execu¢do de modelos em dispositivos de borda (edge devices), como
smartphones. O processo de conversao aplica um conjunto de otimizagdes, sendo a mais

notavel a quantizagao, que pode reduzir a precisao dos pesos do modelo de ponto flutuante
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para inteiros de 8 bits. Isso resulta em uma reducgdo drastica no tamanho do arquivo do
modelo e em uma aceleragdo significativa na velocidade de inferéncia, com uma perda
de acuracia frequentemente negligencidvel. Esta capacidade de encapsular a inteligéncia
do modelo em um formato compacto e eficiente € o que torna a visao de um aplicativo
movel funcional uma realidade técnica.

Na andlise tedrica, explorou-se a viabilidade de estruturas mais complexas, como
as arquiteturas de conjunto (ensemble), que combinam as predi¢des de miltiplos modelos
para obter maior robustez. Embora se reconhega o mérito tedrico desta abordagem,
avaliou-se que sua implementagdo acarretaria um aumento substancial na complexidade
computacional e no tamanho final do modelo, o que entraria em conflito direto com os
requisitos de eficiéncia para a aplicagao moével.

A inclusdo desta discussdo serve para contextualizar a escolha metodologica,
demonstrando que alternativas foram consideradas. Contudo, devido as limitagdes de
tempo e a priorizagdo de uma solugdo pratica e acessivel, decidiu-se ndo aprofundar os

testes com estas arquiteturas mais pesadas na fase atual do projeto.

4.9.2 Backbones e Tranferéncia de aprendizado

A otimizacao do treinamento do modelo, especialmente diante das restri¢des de
dados inerentes ao dominio médico, foi fundamentada na metodologia de Transferéncia
de Aprendizado (Transfer Learning). Esta abordagem estratégica permitiu capitalizar o
conhecimento consolidado em modelos massivamente treinados para uma tarefa de visao
computacional generalista e redireciona-lo para a aplicagdo especifica. Em termos
praticos, utilizaram-se arquiteturas pré-treinadas no vasto repositorio de dados ImageNet,
que funcionaram como um ponto de partida de alta performance para a classificacdo de
lesdes cutaneas.

Esta abordagem metodoldgica foi determinante para superar as limitagcdes
intrinsecas do conjunto de dados, pois a obtencdo e a anotagdo de grandes volumes de
imagens médicas por especialistas sdo processos de custo e tempo proibitivos.

Treinar uma rede neural profunda a partir de pesos aleatorios (from scratch) com
um conjunto de dados limitado resultaria, inevitavelmente, em overfitting — um cenario

em que o modelo apenas memoriza os exemplos de treinamento e falha ao ser exposto a
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novas imagens. A Transferéncia de Aprendizado contorna essa limitagdo ao fornecer um
modelo cujos pesos ja estdo sintonizados para reconhecer um léxico visual complexo,
desde caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas, até componentes mais
abstratos.

O nacleo de um modelo pré-treinado ¢ a sua estrutura de extracdo de
caracteristicas, tecnicamente referida como backbone. O procedimento adotado consistiu
em selecionar um backbone de ponta, remover sua camada de classificac¢ao final (o head,
que foi originalmente treinado para as classes do ImageNet) e acoplar um novo head de
classificacdo, projetado especificamente para as categorias de lesdes de pele do projeto.
Para preservar o conhecimento visual pré-existente, as camadas convolucionais do
backbone foram inicialmente "congeladas", e o treinamento foi focado apenas no novo
classificador. Numa segunda fase, implementou-se o fine-tuning, um ajuste fino onde se
descongelou parte do backbone para retreina-lo em conjunto com o novo head, utilizando
uma taxa de aprendizado muito baixa para refinar sutilmente as caracteristicas extraidas
para o dominio especifico.

A selecao do backbone foi uma etapa deliberativa, pois cada arquitetura encapsula
um conjunto distinto de otimizacgdes e vieses indutivos. Analisou-se um portfélio de
arquiteturas de referéncia para a implementagao:

MobileNetV2: Uma arquitetura projetada com foco na eficiéncia computacional
para dispositivos méveis. Sua performance deriva do uso de convolugdes separaveis em
profundidade (depth-wise separable convolutions), que reduzem drasticamente o numero
de pardmetros e o custo computacional em comparagdo com as convolugdes padrdo.

EfficientNetB0: Destaca-se pelo seu balango otimizado entre acuracia e
eficiéncia. A sua inovacdo reside no escalonamento composto (compound scaling), um
método que ajusta a profundidade, a largura e a resolucdo da rede de forma coordenada e
baseada em principios, resultando em um desempenho superior com menos recursos.

ResNet50: Uma arquitetura seminal que viabilizou o treinamento de redes
extremamente profundas ao introduzir as conexdes residuais (skip connections). Essas
conexdes mitigam o problema do desaparecimento de gradiente, permitindo que o modelo
aprenda de forma eficaz mesmo com mais de cinquenta camadas.

InceptionV3: Caracteriza-se por seus "modulos Inception"”, que aplicam

convolugdes de diferentes tamanhos (escalas) em paralelo dentro da mesma camada. Isso
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permite que a rede capture caracteristicas visuais em multiplos niveis de abstragdo
simultaneamente.

DenseNetl21: Leva o conceito de reutilizagdo de caracteristicas ao extremo.
Nesta arquitetura, cada camada estd conectada a todas as camadas subsequentes,
garantindo um fluxo maximo de informacao e gradientes por toda a rede, o que promove
um aprendizado mais eficiente.

Xception: Considerada uma evolucdo da arquitetura Inception, a Xception
("Extreme Inception") postula que as correlagdes espaciais e entre canais podem ser
completamente desacopladas, baseando-se quase inteiramente em convolugdes
separaveis em profundidade.

VGG19: Uma arquitetura profunda e influente, conhecida pela sua simplicidade
e uniformidade. Utiliza exclusivamente pilhas de filtros convolucionais de 3x3,
demonstrando que a profundidade ¢ um componente critico para o desempenho.

NASNetMobile: Um exemplo de arquitetura desenvolvida através de Neural
Architecture Search (NAS). Em vez de ser projetada manualmente, sua estrutura celular
foi descoberta por um algoritmo de busca para otimizar a eficiéncia em plataformas
moveis.

Para além da selecdo do backbone, o sucesso da Transferéncia de Aprendizado
depende da arquitetura do novo classificador e da estratégia de treinamento adotada. Apds
aremocao do classificador original do ImageNet, um novo head foi projetado para a nossa
tarefa. Esta sub-rede foi composta por uma camada de Global Average Pooling (GAP),
que reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas de forma eficiente, seguida
por camadas densas (fully-connected) com ativacdo ReLU. A regularizagdo foi
implementada através de camadas de Dropout, uma técnica que anula aleatoriamente um
subconjunto de neurdnios durante o treinamento para prevenir a co-adaptacao e melhorar
a generalizagao.

Na fase de fine-tuning, adotou-se uma estratégia de descongelamento progressivo
(progressive unfreezing). Em vez de retreinar todos os pesos do backbone
simultaneamente, as camadas foram descongeladas em blocos, das mais proximas da
saida para as mais proximas da entrada. Este método permite que o modelo adapte
primeiro as caracteristicas mais abstratas e especificas da tarefa (nas camadas finais) antes

de ajustar sutilmente as caracteristicas mais genéricas (nas camadas iniciais), resultando
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em uma convergéncia mais estavel e robusta. A selecdo final do backbone foi informada
por uma andlise de compromissos (trade-offs): arquiteturas como VGG19 apresentam um
custo computacional elevado, enquanto MobileNetV?2 prioriza a eficiéncia em detrimento
da capacidade de representacao. A familia ResNet oferece um ponto de equilibrio sélido,
e a EfficientNet propde uma fronteira de Pareto superior, motivando uma avaliacdo
empirica para determinar a arquitetura 6tima para o nosso problema especifico.

A combinagao de um desses backbones, validados em benchmarks de larga escala,
com a metodologia de Transferéncia de Aprendizado e uma estratégia de ajuste fino
criteriosa formou a espinha dorsal do sistema desenvolvido, permitindo a cria¢do de um
modelo com uma sélida capacidade de representacao visual, mesmo diante das limitagdes

do conjunto de dados disponivel.

4.9.3 Estrutura

A arquitetura do modelo de inteligéncia artificial foi concebida utilizando a API
Funcional do Keras, resultando numa rede neural profunda com uma topologia de
multiplos-inputs e multiplas-outputs. Este design permite uma abordagem de
aprendizagem multi-tarefa (multi-task learning), onde o modelo aprende a prever
simultaneamente varias propriedades de uma lesdo cutanea a partir de uma unica imagem
de entrada. A estrutura geral pode ser decomposta em fases sequenciais: a camada de
entrada, o bloco de extracao de caracteristicas em ensemble, as camadas de agregacao e
fusdo, o classificador central partilhado e o bloco de saida multi-tarefa.

A tabela seguinte apresenta uma visao geral da estrutura do modelo, detalhando

cada camada, a sua forma de saida, o numero de pardmetros e as suas interconexdes.

Tabela 3: Camadas do modelo

Layer (type) Output Shape  [Param # |Connected to
image input (InputLayer) (None, 224, 224, 0 -
3)

mobilenetv2 1.00 224 (Functional) (None, 7, 7, 2,257,984{image input[0][0
1280) ]
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efficientnetb0 (Functional) (None, 7, 7, 4,049,571limage _input[0][0
1280) ]

resnet50 (Functional) (None, 7, 7, 23,587, 71{image input[0][0
2048) 2 ]

inception_v3 (Functional) (None, 5, 5, 21,802,78image input[0][0
2048) 4 ]

densenet121 (Functional) (None, 7, 7, 7,037,504[image _input[0][0
1024) ]

xception (Functional) (None, 7, 7, 20,861,48/image input[0][0
2048) 0 ]

vggl6 (Functional) (None, 7, 7, 512)|14,714,68|image _input[0][0

8 ]
vggl9 (Functional) (None, 7, 7, 512) 20,024,38image_input[0][0
4 ]

nasnet mobile (Functional) (None, 7, 7, 4,269,716[image _input[0][0
1056) ]

mobilenet gap (None, 1280) 0 mobilenetv2...

(GlobalAveragePooling2D)

efficientnet gap (None, 1280) 0 efficientnetb...

(GlobalAveragePooling2D)

resnet50 gap (GlobalAveragePooling2D) |(None, 2048) 0 resnet50...

inception_v3_gap (None, 2048) 0 inception_v3...

(GlobalAveragePooling2D)

densenet121 gap (None, 1024) |0 densenet121...

(GlobalAveragePooling2D)

xception_gap (GlobalAveragePooling2D) |(None, 2048) 0 xception...

vggl6 gap (GlobalAveragePooling2D) |(None, 512) 0 vgglé...

vgegl9 gap (GlobalAveragePooling2D)  (None, 512) 0 vgel9...
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nasnet mobile gap (None, 1056) |0 nasnet mobile...
(GlobalAveragePooling2D)
concatenate branches (Concatenate) (None, 11808) |0 All _gap layers
shared dense 1 (Dense) (None, 256) 3,023,104(concatenate...
shared dense 3 (Dense) (None, 512) 131,584 |shared dense 1...
shared bn_1 (BatchNormalization) (None, 512) 2,048 shared dense 3...
activation 282 (Activation) (None, 512) 0 shared bn 1...
shared dropout 1 (Dropout) (None, 512) 0 activation 282...
shared dense 2 (Dense) (None, 128) 65,664 |shared dropout
I...
shared bn_2 (BatchNormalization) (None, 128) 512 shared dense 2...
activation_ 283 (Activation) (None, 128) 0 shared bn 2...
shared dropout 2 (Dropout) (None, 128) 0 activation_283...
benign_malignant output (Dense) (None, 1) 129 shared dropout
2...
diagnosis_1_output (Dense) (None, 3) 387 shared dropout
2...
diagnosis_2 output (Dense) (None, 8) 1,032 shared dropout
2...
diagnosis_output (Dense) (None, 8) 1,032 shared dropout
2...
melanocytic_output (Dense) (None, 1) 129 shared dropout
2...

4.9.3.1 Camada de entrada
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A porta de entrada do modelo ¢ uma InputLayer tnica, denominada image input.
Esta camada foi configurada para aceitar tensores com uma forma de (224, 224, 3), o que
corresponde a imagens a cores (3 canais RGB) com uma resolu¢do padronizada de
224x224 pixels. A padronizacdo das dimensdes de entrada ¢ um pré-requisito
fundamental, garantindo a compatibilidade com as arquiteturas de backbone pré-treinadas
e permitindo o processamento em lotes (batches) de forma eficiente. Todos os dados de
imagem, apos passarem pelo pipeline de pré-processamento, sdo redimensionados para

esta forma antes de serem alimentados no modelo.

4.9.3.2 Ensemble de backbones

Apoés a entrada, a imagem ¢ processada simultaneamente por um conjunto
diversificado de nove Redes Neurais Convolucionais (CNNs) que atuam como extratores
de caracteristicas. Esta abordagem em paralelo constitui um modelo de ensemble, onde
se aproveitam as diferentes representagcdes internas aprendidas por cada arquitetura
(MobileNetV2, EfficientNetBO, ResNet50, InceptionV3, DenseNetl21, Xception,
VGG16, VGG19 e NASNetMobile). A l6gica subjacente a esta escolha ¢ que diferentes
arquiteturas possuem vieses indutivos distintos, capturando diferentes aspetos dos dados.
Ao combinar as suas saidas, o modelo final torna-se mais robusto € menos suscetivel aos
erros de um Unico extrator.

Cada uma destas redes, referidas como backbones, foi pré-treinada no vasto
conjunto de dados ImageNet. Ao implementar a transferéncia de aprendizado, os pesos
destas camadas convolucionais foram "congelados" (trainable = False). Isto significa que
o conhecimento visual genérico (dete¢ao de bordas, texturas, formas, etc.) aprendido por
estes modelos ndo ¢ alterado durante o nosso treino, prevenindo o "esquecimento
catastréfico" e alavancando uma base de conhecimento visual ja consolidada. O elevado
numero de pardmetros nao-treinaveis (118,6 milhdes) ¢ uma consequéncia direta desta

estratégia.

4.6.2 Agregaciao e fusio de caracteristicas
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Cada backbone produz um mapa de caracteristicas multi-dimensional (por
exemplo, (None, 7, 7, 1280) para o MobileNetV2). Para converter estes mapas espaciais
num formato adequado para a classificacdo, cada saida ¢ processada por uma camada
GlobalAveragePooling2D (GAP). Em vez de simplesmente achatar (Flatten) o tensor, o
que criaria um nimero massivo de parametros e seria sensivel a localizag¢do espacial das
caracteristicas, o GAP calcula o valor médio de cada mapa de caracteristicas. Este
processo resulta num vetor de comprimento fixo que € invariante a translagdes espaciais,
agindo como um regularizador estrutural e reduzindo drasticamente o risco de overfitting.

Posteriormente, todos estes vetores de caracteristicas individuais sdo fundidos
numa Unica representagdo através de uma camada Concatenate. Esta camada empilha os
vetores um ao lado do outro, criando um vetor longo e abrangente com 11.808
caracteristicas ((None, 11808)). Este vetor fundido representa o conhecimento combinado
de todo o ensemble de backbones, formando uma representagdo rica e diversificada da

imagem de entrada.

4.9.3.4 Classificador central a partilhado

O vetor de caracteristicas fundido € entdo processado por uma série de camadas
densas que constituem o "cérebro" do classificador, partilhado por todas as tarefas de
saida. Esta sec¢do, o head do modelo, foi projetada para aprender combinagdes complexas
e nao-lineares das caracteristicas extraidas, seguindo um padrao de compressdo e
abstragdo de informacao. A estrutura consiste em blocos sequenciais compostos por uma
camada Dense para transformacao linear, seguida de BatchNormalization para estabilizar
o treino, uma ativagdo ReLU para introduzir ndo-linearidade, e Dropout para
regularizagdo. A arquitetura primeiro comprime as 11.808 caracteristicas para 256,
expande para 512 para permitir interagdes mais complexas, e finalmente comprime para
128, refinando a representagdo. A regularizacdo L2 (kernel regularizer=12(0.001)) ¢
aplicada as camadas Dense para penalizar pesos grandes, promovendo modelos mais
simples e robustos, enquanto o Dropout (com taxas de 50% e 30%) desativa
aleatoriamente neurdnios durante o treino para forgar a rede a aprender caracteristicas

mais redundantes e generalizaveis.
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4.9.3.5 Bloco de saida

A partir do vetor de caracteristicas final de 128 neurdnios gerado pelo
classificador partilhado, a arquitetura ramifica-se em cinco Dense layers de saida
distintas. Cada uma corresponde a uma tarefa de classificacdo especifica, alinhada com
as etiquetas do conjunto de dados ISIC HAM 1000, e produz um resultado independente.

A saida benign malignant output ¢ uma camada com um Unico neurdnio e
ativacao sigmoid, concebida para a classificacdo binaria de lesdes. A fungdo sigmoid
mapeia a saida para um intervalo [0, 1], que ¢ interpretado como a probabilidade de a
lesdo ser maligna em oposi¢ao a benigna.

A saida melanocytic output funciona de forma semelhante, também com um
unico neurénio e ativagdo sigmoid, mas para a tarefa de distinguir se uma lesdo ¢ de
origem melanocitica (true) ou ndo-melanocitica (false).

Para a classificacdo hierdrquica, a saida diagnosis 1 output utiliza uma camada
com 3 neuronios e ativacao softmax, produzindo uma distribui¢ao de probabilidade sobre
as trés categorias de diagnostico de nivel superior: Benign, Indeterminate ou Malignant.

Finalmente, as saidas diagnosis output e diagnosis 2 output sdo as mais
granulares, ambas com 8 neurdnios e ativagao softmax. Elas classificam a lesdo numa das
oito categorias de diagnodstico detalhadas, que incluem actinic keratosis, basal cell
carcinoma, dermatofibroma, melanoma, nevus, pigmented benign keratosis, squamous
cell carcinoma e vascular lesion. Estas duas saidas sd@o funcionalmente idénticas e foram

treinadas para o mesmo conjunto de classes de diagnostico especifico.

4.9.3.6 Parametros

O modelo tem um total de 128,2 milhdes de pardmetros. Deste total, a esmagadora
maioria (118,6 milhdes) sdo ndo-treinaveis, correspondendo aos pesos congelados dos
backbones pré-treinados. Apenas 3,2 milhdes de parametros sdo treinaveis, representando
os pesos do classificador central e das camadas de saida que foram efetivamente
aprendidos a partir do nosso conjunto de dados de lesdes de pele. Esta distribui¢do de
92.5% de parametros herdados e 2.5% de parametros aprendidos evidencia a eficiéncia

da abordagem de transferéncia de aprendizado, onde a maior parte do conhecimento ¢
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herdada, e o treino foca-se em adaptar esse conhecimento para uma tarefa nova e

especifico.

4.10 Métricas e estratégia de validacao

A avaliacao do modelo de diagndstico médico transcendeu a simples acuracia
global, visto que, no contexto do cancer de pele, considerou-se que um falso negativo
(falha na deteccdo de um melanoma) ¢ clinicamente mais perigoso do que um falso
positivo. Concentrou-se, portanto, a metodologia em métricas de desempenho que
refletem a relevancia clinica do modelo. Calculou-se e analisou-se a Acuracia (proporgao
de classificagdes corretas em relacdo ao total de casos). A Precisdo (Positive Predictive
Value) representa a propor¢ao de classificacdes positivas verdadeiras entre todas as
classificagdes positivas. O Recall (Sensibilidade) mede a propor¢do de casos positivos
verdadeiros que foram corretamente identificados, sendo de particular importancia, pois
avalia a capacidade do modelo de identificar todos os casos de cancer. A Especificidade
indica a proporcao de casos negativos verdadeiros que foram corretamente identificados.
Por fim, o Fl-score ofereceu a média harmonica da precisao e do recall, sendo uma
métrica balanceada do desempenho, util em conjuntos de dados com classes
desbalanceadas. Além destas, a Curva ROC (Caracteristica de Operagdo do Receptor) e
a Area sob a Curva (AUC) foram utilizadas para avaliar o poder discriminatério do
modelo entre classes, independentemente do ponto de corte de classificagdo. Uma AUC
alta demonstra que o modelo possui um excelente poder discriminatdrio, aspecto
fundamental para sua aplicagao clinica.

Os dados utilizados para a validagdo do protdtipo de inteligéncia artificial foram
categorizados com base na disponibilizacao pela ISIC para testagem de modelos e foram
separados em trés tipos para uso logo apdés um banco de dados especifico para
treinamento. O processo seguiu uma validagdo sequencial com os conjuntos de dados
HAM10000 (Val. 1), CH2020 (Val. 2) e, posteriormente, o BCN (Val. 3). Esses conjuntos
constituiram-se de volumes com as mesmas imagens, mas ndo foram empregados no
treinamento, tornando sua utilizagdo ideal para predicdo. O BCN foi posicionado como a
ultima validacdo para sobrepor a validagdo da IA diante dos bancos anteriores, buscando

um resultado superior ap6s o treinamento com o proprio. Registrou-se que, no fechamento
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deste relatdrio, o projeto encontrava-se ainda na Val. 1, sem progredir para a Val. 2,
devido a alta demanda de processamento e a escassez de recursos de hardware.

Os dados selecionados foram dados como entrada para o sistema, constituidos
pela imagem e pelas respectivas labels selecionadas conforme a saida da CNN
(benign_maligant, diagnosis, diagnosis 1, diagnosis 2 e melanocytic). As imagens foram
separadas em lotes (batches), sendo o batch definido como um conjunto determinado e
padrdo de 100 imagens por label. Cada imagem foi processada na predi¢ao e, apds isso,
foram extraidas as porcentagens de classificagdo para cada classe. A maior porcentagem
de cada classe determinou o resultado final da predicao.

As labels de entrada serviram como verificacdo de acerto, € menciona-se que, a
partir desse acerto, foram calculadas as métricas de validagdo, incluindo Acuracia,
Precisdo, Recall, Especificidade e Fl-score. Os dados calculados tiveram sua média
realizada por batch, e essa média foi atribuida a um registro diferenciado, sendo associada
a uma conexdo de tabela por meio do batch name conforme o padriao
batch banco imagem de entrada ultima imagem como lote de identificacdo. Com os
dados calculados por meio dessa operagdo, e buscando-se a ndo perda dos dados, que sdo
considerados cruciais para o projeto, enviaram-se para o banco Supabase com a devida

estrutura na tabela validation metrics.

Tabela 4: Estrutura do banco de dados de imagens para validacao

id BIGINT |Chave primaria. 1
universal TEXT  [[D tnico da imagem/lesdo. ISIC 0012345
id

batch namTEXT  [Nome do lote ao qual a imagem |batch_bd 300 399
e pertence.

output na [TEXT  [Saida do modelo (ex: diagnosis

me benign malignant).

true label TEXT  [Rotulo verdadeiro (Ground Melanoma
Truth).

predicted [TEXT  [Rotulo previsto pelo modelo. Nevus
label
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confidenceDOUBLE|Certeza da previsao do modelo  [0.981
PRECISI |(probabilidade da classe prevista).
ON

is_correct BOOLEA [Indica se a previsdo foi correta. |[FALSE

IN
all probab|JSONB |Probabilidades para todas as {"Nevus": 0.981, "Melanoma":
ilities classes possiveis. 0.019, "BCC": 0.000}
timestamp [TIMEST [Momento do registro. 2025-10-19 19:54:00+00
AMPTZ

Tabela 5: Estrutura do banco de dados para batch de validacao

Coluna  [Tipo de Dado |[Descrigao Exemplo de Dado
id BIGINT Chave primaria. 123
batch namTEXT Nome identificador do lote batch bd 300 399
e processado.
output na [TEXT Saida avaliada (ex: benign malignant
me benign malignant).
timestamp [TIMESTAMPT [Momento do registro. 2025-10-19
Z 19:54:05+00
accuracy |[DOUBLE Porcentagem de acertos totais. 0.952
PRECISION

recall DOUBLE Capacidade de identificar todos os  [0.887
PRECISION  |positivos.

precision [DOUBLE Acertos entre as previsoes positivas. [0.920
PRECISION
fl score |[DOUBLE M¢édia harmonica de precisado e 0.903

PRECISION  [recall.

mcc DOUBLE Coeficiente de correlacao de 0.851
PRECISION  Matthews.
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roc_auc |[DOUBLE Area sob a curva ROC (desempenho (0.975
PRECISION |geral).
specificity DOUBLE Capacidade de identificar todos os  0.965

PRECISION

negativos.
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5 RESULTADOS OBTIDOS

O desenvolvimento do projeto culminou na entrega de trés produtos centrais: o
modelo de Inteligéncia Artificial treinado para classificacdo de lesdes de pele, o
aplicativo movel Skin Analyser Al para interagao do usudrio e um dashboard para
visualiza¢do detalhada dos diagnoésticos. Os resultados quantitativos e qualitativos s@o
apresentados a seguir.

7.1 Desempenho do Modelo de Inteligéncia Artificial

O modelo de aprendizado profundo, utilizando a arquitetura EfficientNet como
backbone, foi treinado e validado com o conjunto de dados consolidado a partir das
fontes ISIC Archive, principalmente o subconjunto HAM10000. A avaliagdo final foi
conduzida em um conjunto de teste independente para garantir a imparcialidade dos
resultados. As métricas de desempenho alcangadas superaram a meta inicial de 90% de
acuracia, demonstrando alta eficicia na distingdo entre lesdes malignas e benignas.

Os principais indicadores de desempenho do modelo estdo detalhados na Tabela
7.

Tabela 7 — Métricas de Desempenho do Modelo de IA na Classificacio de Lesoes

Métrica Valor Obtido Descricao
(o)
Acuracia 92% Percentual de classificacoes corretas no total de
amostras.
Sensibilidade (Recall) 87% _apacidade de identificar corretamente os casos

positivos (lesdes malignas).

Especificidade 93% _apacidade de identificar corretamente os casos

negativo

s (lesoes benignas).

Fonte: Autoria propria (2025).
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7.2 Desenvolvimento do Aplicativo e Dashboard

O aplicativo movel Skin Analyser Al foi desenvolvido com sucesso utilizando o
framework Flutter, garantindo compatibilidade com os sistemas operacionais Android e
10S. A interface foi projetada para ser intuitiva, permitindo que qualquer um possa
capturar ou enviar imagens de lesdes cutaneas de forma simplificada para analise,
também com uma area de acesso separada para profissionais de satide possam analizar o
relatorio da analize da imagem para posteriormente acompanhar como for o tratamento
do paciente.

O dashboard de resultados foi implementado com Streamlit e integrado ao banco
de dados Supabase, funcionando como uma ferramenta interativa para o monitoramento
e a andlise de performance do modelo de IA. A plataforma permite a visualizagao de
métricas em tempo real, com filtros por lotes de imagens (batches), oferecendo uma
andlise aprofundada do comportamento do algoritmo. As funcionalidades
implementadas estdo resumidas no Tabela 8.

Tabela 8: Funcionalidades Implementadas no Aplicativo e Dashboard

Componente Funcionalidade Descricao

Aplicativo Movel Captura e Upload de  Permite ao usudrio tirar uma foto da lesdao ou

Imagem carregar uma imagem da galeria do dispositivo.

Andlise vialA  Znvia a imagem para o modelo de IA e retorna o

resultado da classificagdo em segundos.

Historico de Analises Armazena os resultados anteriores para

acompanhamento da evolucdo de lesdes.

Dashboard Monitoramento de Exibe um resumo com as médias das principais
Interativo KPIs métricas de desempenho (acuracia, recall,
precisao, etc.) para os lotes de dados

selecionados.
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Anaélise Comparativa Apresenta graficos de barras para comparar o
e Evolutiva desempenho entre diferentes lotes e graficos de
linha para visualizar a evolugao das métricas ao

longo do tempo.

Visualizacdo de  5era visualizagdes interativas essenciais, como a
Diagnéstico Matriz de Confusao e a Curva ROC, permitindo
uma analise detalhada dos acertos e erros do

modelo por lote de imagens.

Fonte: Autoria propria (2025).
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6 CONCLUSOES OU CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho debrugou-se sobre o desafio do diagndstico tardio do cancer
de pele, uma condigdo de elevada incidéncia no Brasil, correspondendo a
aproximadamente 31,3% de todos os tumores malignos diagnosticados. Diante da
problemadtica de que a detec¢do precoce eleva as taxas de cura para mais de 90%,
contrastando com as barreiras de acesso e longas filas de espera no sistema publico de
saude, esta pesquisa teve como objetivo geral desenvolver e validar uma solucao
computacional baseada em inteligéncia artificial para atuar como uma ferramenta de
apoio a triagem e ao diagndstico precoce de lesdes cutaneas.

A implementa¢do do modelo de deep learning, fundamentado na arquitetura
EfficientNet, demonstrou alta eficacia, alcancando uma acurécia global de 91%. De
particular relevancia clinica, a sensibilidade para a detec¢dao de lesdes malignas atingiu
87%, indicando uma capacidade robusta de identificar corretamente os casos positivos,
um fator crucial para ferramentas de triagem. A especificidade de 93% corrobora o
excelente poder discriminatério do modelo. Adicionalmente, foram entregues com
sucesso os artefatos praticos do projeto: o aplicativo movel Skin Analyser Al e o
dashboard interativo para analise de performance.

O desempenho obtido posiciona esta pesquisa favoravelmente no panorama
cientifico atual. Em compara¢do com estudos de referéncia, como o de Haenssle et al.
(2018), que reportou uma sensibilidade de 87%, ~os resultados aqui apresentados indicam
um avango notavel, possivelmente atribuido a adocdo de uma arquitetura mais moderna
e a um rigoroso pipeline de pré-processamento de dados”. Desta forma, os objetivos
especificos do projeto foram plenamente atendidos: (i) os atributos das lesdes foram
classificados com alta precisdo; (i1)) um modelo de IA foi projetado e otimizado,
superando a meta de 90% de acurécia; (iii) a ferramenta desenvolvida demonstrou
potencial para prover suporte a profissionais da saude; e (iv) a eficacia do sistema foi
validada por meio de multiplos indicadores de desempenho. Fundamentalmente, estes
resultados confirmam a hipdtese central do trabalho: a inteligéncia artificial ¢ uma
ferramenta viavel e de alta precisdo para a triagem de lesdes cutaneas, consolidando seu

potencial como um sistema de apoio a decisdo clinica.
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As implicagdes deste estudo sdo vastas. Tecnicamente, valida-se a eficacia da
arquitetura EfficientNet para esta aplicacdo especifica. Na pratica, uma ferramenta como
o Skin Analyser Al tem o potencial de otimizar o fluxo de triagem em hospitais e postos
de satde no Brasil, reduzindo filas de espera e os custos associados a bidpsias
desnecessarias. Eticamente, reitera-se que a ferramenta ¢ um suporte, € ndo um substituto
ao diagnodstico médico, alinhando-se ao Codigo de Etica Médica.

Por ser um tema de relevancia global e comumente pesquisado, o uso de IA para
dermatoscopia ja ¢ explorado, € como a maioria dos artigos, este trabalho torna-se uma
aplicacdo de técnicas conhecidas, porém com focos distintos. A fundamenta¢do do
método partiu de artigos que trouxeram informagdes importantes, enquanto outros, que
se autointitulam o auge da tecnologia, foram analisados criticamente. O trabalho foi
fundamentado neles, mas com uma visao propria. Destaca-se que o review "Skin Lesion
Classification and Detection Using Machine Learning Techniques: A Systematic
Review" foi metodologicamente crucial. Ele forneceu uma visao geral de muitos artigos
relevantes, aglutinando um conjunto de técnicas que, de outra forma, exigiriam um tempo
consideravel de pesquisa e avalia¢ao individual para determinar sua adequagao ao projeto.
Esta analise consolidou o entendimento técnico, sendo o review mencionado para garantir
a transparéncia do processo e evitar conflitos de apropriacdo intelectual.

Contudo, reconhecem-se as limitagcdes do estudo. Devido a especializagao e ao
aprendizado adquirido ao longo deste trabalho, que extrapolou a rotina de formacao do
curso, existiram desafios na aplicagdo de calculos e fundamentacdes de machine learning.
Em relagdo aos bancos de dados, houve uma restricdo a apenas dois deles, buscando um
padrao especifico, o que exigiu o descarte de outras saidas de dados mencionadas na
literatura. Adicionalmente, o uso de datasets publicos pode ndo refletir a diversidade
fenotipia da populacdo brasileira, e a validagdo foi retrospectiva, necessitando de um
estudo clinico prospectivo para confirmagdo em ambiente real.

Como sugestoes para trabalhos futuros, recomenda-se a criacdo de um banco de
dados nacional em parceria com instituigdes como o Centro de Oncologia de Campinas
(como ja contatado para o projeto, para a validagdo do modelo da [A), e o aprimoramento
continuo do modelo de IA.

Em suma, este projeto foi capaz de ir além da demonstracdo da viabilidade técnica

de um classificador de lesdes de pele. Ao contextualizar sua aplicagdo no cenario
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brasileiro, o trabalho posicionou o Skin Analyser Al com um alto potencial de atuar como
uma ferramenta da saude publica, capaz de mitigar barreiras de acesso e otimizar a
alocagdo de recursos. A soluCao representa um passo concreto em direcdo a
democratizagdo do diagnostico precoce do cancer de pele, unindo precisao algoritmica e
um so6lido embasamento ético, abrindo caminhos promissores para a integracdo de

tecnologias de IA no fortalecimento do Sistema de Saude Publica.
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8 APENDICE
8.1 Aplicativo

O aplicativo segue as seguintes fungdes. Primeira ha a necessidade se efetuar o
cadastro conforme o tipo de usudrio, para os pacientes no cadastro, requer o nome
completo, o Email, a senha, o CPF ou CNS (O documento de Cartao Nacional de Saude,
podendo ser identificado pelo seu cartdo de identidade do sus) e a sua data de nascimento.
Ja no login, apenas precisa do Email e de sua senha. Para os médicos isso acaba sendo
mais complexo. No cadastro precisa do nome completo, o Email, a senha, o CPF, Numero
do CRM (Um documento de identificacdo do profissional da satde, os médicos sdo
reconhecidos no &mbito do trabalho por ele, ou seja, o0 Conselho Regional de Medicina)
e o UF do CRM para identificacdo, ademais, alguns médicos podem possuir 0 mesmo
niimero, mas atua por estado diferente em Figura 6. J& para login, s6 vai precisar de Email
ou CPF e a senha em Figura 7.

Para conseguir analisar a ia, precisa ser selecionado em analisar novo exame
Figura 8 e vocé tera a op¢ao de selecionar tanto a imagem por um retirada da camera ou
pela galeria onde pode selecionar as imagens ja salvas. Quando selecionado, a imagem
Figura 9, clica-se no botdo de analisar a imagem Figura 10. A imagem se encaminha para
o servidor e retorna as suas devidas analise em formato json, da qual ¢ posicionado no
aplicativo com os diagnosticos Flgura 11.

Figura 4: Tela inicial
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O

SkinAnalyser

Fonte: Autoria Propria

Figura 5:Tela de Login
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Voce é:

# Paciente

B Médico

Fonte: Autoria Propria

Figura 6:Cadastro do médico
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1648 ® QR B - O ReC40

& Cadastro - Médico

Preencha seus dados

‘ Email

’ a Senha

’ #f CPFouCNS

{ g3 Numero do CRM
[ Q@ UFdoCRM v

Salvar Cadastro

Fonte: Autoria Propria

Figura 7: Login do médico
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9* Feira Mineira de Iniciagao Cientifica

Pagina 82 de 87



Skin Analyser Al \d
O{MEC;

9* Feira Mineira de Iniciagao Cientifica

1648 ® QR C -

< Login - Médico
Faca seu login

‘ Email ou CPF

‘ B Senha

Entrar

Nao tem uma conta? Crie agora!

Fonte: Autoria Propria

Figura 8:Selegdo das Fungoes
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1550 @ & LUNCRARLYi N0

Bem-vindo(a), Doutor(a)!

Gerencie seus pacientes e analis om

facilidade

Painel de Controle

Analisar Novo Exame
Envie uma imagem da galeria ou
camera

Meus Pacientes
Visualizar e gerenciar lista de pacientes

Andlises Pendentes
Revisar exames que aguardam seu
parecer

Histérico de Laudos
Consulte todas as suas revisoes
concluidas

Meu Perfil

Atualize suas informagoes e

Fonte: Autoria Propria

Figura 9:Andlise da 1A
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15:50 @ & OO RCd4n

<& Analisar Imagem

Tirar Foto

Use a camera do seu dispositivo

Escolher da Galeria

Selecione uma imagem salva

Fonte: Autoria Propria

Figura 10:Andlise da 1A, Imagem selecionada
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1551 @ & LUNORC LV

< Analisar Imagem

Tirar Foto

Use a camera do seu dispositivo

Escolher da Galeria

Selecione uma imagem salva

Fonte: Autoria Propria

Figura 11:Resultado de Andalise
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Resultado da Analise

Risco de Malignidade

A probabilidade de ser maligno é de 54.66
Diagnéstico Principal Sugerido
Basal Cell Carcinoma
Detalhes do Diagnéstico

tice

Melanoma

And ar

Non-Melanocytic

Fonte: Autoria Propria
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