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RESUMO

O cancer de pele é a neoplasia mais frequente no Brasil e no mundo, sendo dividido
entre 0 melanoma, mais agressivo, € os canceres ndo melanoma, como o carcinoma
basocelular (CBC) e o espinocelular (CEC). Diante das limitacdes dos métodos
tradicionais de diagnostico, como a inspeg¢ao clinica e a bidpsia, a Inteligéncia Artificial
(IA), especialmente com Redes Neurais Cconvolucionais (CNN), surge como alternativa
promissora para a deteccdo precoce e precisa dessas lesdes. Este trabalho propde o
desenvolvimento de uma solucdo baseada na arquitetura You Only Look Once (YOLO),
capaz de identificar automaticamente diferentes tipos de lesdes cutaneas malignas e
benignas em imagens dermatoscOpicas. Utilizando a base de dados International Skin
Imaging Collaboration (ISIC Archive) 2019, composta por mais de 25 mil imagens
dermatoscépicas rotuladas, o modelo foi treinado a partir de anotacOes realizadas
manualmente com a ferramenta Labellmg, com base nos diagndsticos confirmados por
bidpsia, o que garantiu a qualidade e a padronizagcdo necessdrias para o processo de
treinamento supervisionado. Os resultados finais demonstraram que a versdao YOLOv11
alcancou desempenho satisfatoério, com alta acuricia e sensibilidade, tornando-se vidvel
para uso clinico. Adicionalmente, o projeto contempla o desenvolvimento de uma
interface mobile para facilitar o acesso ao sistema por profissionais da satide. Também
sdo discutidos aspectos éticos e regulatdrios, como privacidade de dados, viés algoritmico
e conformidade com exigéncias da ANVISA. Conclui-se que a integragdo entre IA e
diagnéstico dermatoldgico representa um avango significativo para a triagem eficiente e

acessivel do cancer de pele, sobretudo em regides com escassez de especialistas.

Palavras-chave:  Deteccdo automatizada; inteligéncia artificial; redes neurais

convolucionais; tumores cutaneos; YOLO.



ABSTRACT

Skin cancer is the most common neoplasm in Brazil and worldwide, and it is classified
into melanoma, which is more aggressive, and non-melanoma skin cancers, such as
basal cell carcinoma (BCC) and squamous cell carcinoma (SCC). Given the limitations
of traditional diagnostic methods, such as clinical inspection and biopsy, Artificial
Intelligence (Al), especially through Convolutional Neural Networks (CNNs), emerges
as a promising alternative for the early and accurate detection of these lesions. This
work proposes the development of a solution based on the You Only Look Once (YOLO)
architecture, capable of automatically identifying different types of malignant and benign
skin lesions in dermoscopic images. The model was trained using the International Skin
Imaging Collaboration (ISIC Archive) 2019 dataset, which comprises more than 25,000
labeled dermoscopic images. Annotations were manually performed using the Labellmg
tool, based on biopsy-confirmed diagnoses, ensuring the quality and standardization
required for the supervised training process. The final results demonstrated that the
YOLOV11 version achieved satisfactory performance, with high accuracy and sensitivity,
making it viable for clinical use. Additionally, the project includes the development of
a mobile interface to facilitate access to the system by healthcare professionals. Ethical
and regulatory aspects are also discussed, such as data privacy, algorithmic bias, and
compliance with ANVISA requirements. It is concluded that the integration of Al
and dermatological diagnosis represents a significant advancement toward efficient and

accessible skin cancer screening, especially in regions with limited access to specialists.

Keywords: automated detection; artificial intelligence; convolutional neural networks;

cutaneous tumors; YOLO.
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1 INTRODUCAO

O cancer de pele € atualmente a neoplasia maligna mais frequente no Brasil e
no mundo, representando cerca de 30% de todos os tumores malignos registrados no
pais (DELGADO et al., 2024). Clinicamente, € classificado em dois grandes grupos: o
cancer de pele ndo melanoma, que inclui o carcinoma basocelular (CBC) e o carcinoma
espinocelular (CEC), e o melanoma, que, embora menos incidente, € o mais letal devido
a sua elevada agressividade e potencial metastatico (NETO et al., 2020).

De acordo com o Instituto Nacional de Céancer (INCA), a taxa estimada de
incidéncia de céancer de pele no Brasil gira em torno de 60 casos por 100 mil
habitantes. Dentre os tumores ndo melanoma, o carcinoma basocelular é o mais comum,
representando entre 70 a 75% dos casos, seguido pelo carcinoma espinocelular com 15
a 20% dos registros (NETO et al., 2020). Ambos sdao geralmente localmente invasivos,
com baixa mortalidade, mas alta taxa de recorréncia. J4 o melanoma, embora represente
apenas cerca de 3% das neoplasias cutaneas, concentra a maior parte dos obitos, dada sua
alta taxa de invasividade (BORGES et al., 2014).

Além desses, héd outras lesdes cutaneas de origem ndo neopldsica que também
merecem aten¢do clinica, especialmente no contexto do diagndstico diferencial. Os
nevos, embora geralmente benignos, podem apresentar transformacdes malignas,
especialmente quando exibem morfologia atipica, mostrada por alteracdes na dimensao
ou coloragdo (BORGES er al.,, 2014). As queratoses actinicas, por sua vez, sao
amplamente reconhecidas como lesdes pré-cancerosas com potencial de evolucdo para
CEC (THAMM; WELZEL; SCHUH, 2024), enquanto as queratoses benignas, apesar
de inofensivas, muitas vezes mimetizam lesdes malignas, exigindo um olhar clinico
atento (SALAFRANCA et al., 2022). Ja os dermatofibromas e lesdes vasculares, como
hemangiomas, necessitam de distingdo cuidadosa, dada sua semelhanga clinica com
neoplasias cutineas, o que reforca a importancia de um olhar clinico especializado
(PICCOLO et al., 2018).

A deteccdo precoce de lesdes cutdneas potencialmente malignas € crucial para
reduzir mortalidade e morbidade associadas ao cancer de pele. A dermatoscopia, técnica
ndo invasiva que permite a visualizacdo de estruturas subepidérmicas imperceptiveis
a olho nu, tem se consolidado como elemento chave nessa estratégia (AZULAY;
AZULAY; AZULAY, 2013). Desde seu desenvolvimento e aprimoramento no século

XX, a dermatoscopia passou a integrar o rol de procedimentos essenciais na avaliacao
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dermatoldgica, elevando a acurécia diagndstica do melanoma para cerca de 90% quando
comparada a inspecdo clinica convencional, que apresenta sensibilidade na faixa de
75-80% (BOTTON et al., 2020).

Com os avangos tecnoldgicos, a dermatoscopia evoluiu para formatos digitais
e videodermatoscopicos, integrando softwares que permitem armazenar € comparar
imagens ao longo do tempo. No entanto, essas tecnologias ainda dependem crucialmente
da experiéncia e treinamento do examinador, o que contribui para a variabilidade
interobservador na interpretacdo das imagens (AZULAY; AZULAY; AZULAY, 2013).
Além disso, a alta demanda por exames dermatoldgicos e a escassez de profissionais em
regides remotas intensificam as disparidades no acesso a deteccao precoce, especialmente
no ambito do sistema publico de sadde.

Nesse contexto, os métodos baseados em Inteligéncia Artificial (IA),
especialmente aqueles que utilizam Redes Neurais Convolucionais (CNN), tém emergido
como ferramentas promissoras para o reconhecimento automatizado de lesdes cutaneas
(HEINLEIN et al., 2024). Tais algoritmos sao capazes de aprender padrdes complexos
a partir de grandes conjuntos de imagens dermatoscOpicas, alcangando niveis de
desempenho comparaveis aos de dermatologistas experientes (SILVA et al., 2021).

O uso de CNN, como no modelo You Only Look Once (YOLO), tem se destacado
por sua capacidade de realizar deteccao e classificacdo em tempo real com alta acurécia.
Estudos recentes indicam que esses modelos podem contribuir significativamente para
a triagem de lesdes, priorizando casos suspeitos para avaliagdo médica e otimizando
recursos de saude (HEINLEIN e al., 2024). Além disso, a integracdo entre IA e
dermatoscopia pode minimizar erros de interpretacdo, reduzir a necessidade de bidpsias
desnecessdrias e ampliar o acesso ao diagndstico especializado, sobretudo em regides
remotas.

Diante disso, o trabalho apresentado visa desenvolver uma solu¢ao computacional
baseada na arquitetura YOLO, capaz de detectar automaticamente diferentes tipos de
cancer de pele a partir de imagens dermatoldgicas, contribuindo para o diagndstico
precoce da doenca. Além do desenvolvimento e treinamento do modelo de detec¢do, este
estudo propde a criacdo de uma interface mobile intuitiva que permita a interagdo com o
sistema de forma simples, acessivel e eficaz, facilitando seu uso tanto por profissionais da
satdde do Sistema Unico de Sadde (SUS) bem como profissionais ndo especializados. A
proposta busca, portanto, unir avangos em Inteligéncia Artificial e usabilidade tecnolégica

para oferecer uma ferramenta de apoio ao diagndstico clinico, com o potencial de reduzir
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erros, acelerar o processo de triagem e ampliar o acesso a exames de avaliacdo de lesdes

cutineas.

1.1 Objetivos

Esta pesquisa tem como objetivo explorar o uso de técnicas de aprendizado
profundo aplicadas a detec¢do automatica de lesdes cutaneas em imagens dermatoldgicas.
Considerando a elevada incidéncia do cancer de pele e a importancia do diagndstico
precoce para o aumento das chances de tratamento eficaz, o trabalho busca propor uma
solu¢do computacional baseada em visdo computacional capaz de auxiliar no processo de
triagem e andlise de lesdes cutineas, servindo como ferramenta de apoio ao diagndstico

clinico.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver, testar e avaliar um modelo de deteccao de lesdes cutaneas baseado
na arquitetura YOLO, com o intuito de auxiliar no diagndstico precoce de cancer de pele

a partir de imagens dermatoldgicas.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Coletar, organizar e preparar um banco de dados com imagens dermatoldgicas
rotuladas, abrangendo diferentes tipos de lesdes cutineas, como melanoma,
carcinoma basocelular, carcinoma espinocelular, nevos, queratoses e outras
alteracOes relevantes, visando garantir a qualidade dos dados para o treinamento
do modelo;

e Desenvolver e treinar um modelo de deteccao automatica de lesdes cutaneas
utilizando a arquitetura YOLO, uma abordagem baseada em redes neurais
convolucionais que permite a identificacdo e classificagdo de multiplos objetos em
uma Unica imagem de forma rdpida e precisa;

e Ajustar hiperparametros e realizar o treinamento do modelo YOLO com técnicas de

aprendizado supervisionado, buscando maximizar a acuricia da detec¢do das lesoes
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e a capacidade de generalizacdo do modelo frente a novos dados;

e Avaliar o desempenho do modelo treinado com métricas estatisticas apropriadas,
como acuracia, a fim de validar a eficiéncia do sistema em um cenario clinico

simulado;

e Desenvolver uma interface gréfica (mobile), que permita o envio de imagens
dermatoldgicas e a visualizacdo dos resultados de forma clara, promovendo
acessibilidade e utilidade pratica da ferramenta tanto em contextos educacionais

quanto assistenciais.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 aborda
os principais conceitos relacionados ao cancer de pele, as técnicas de diagndstico por
imagem, as redes neurais convolucionais, a arquitetura YOLO e as aplicacdes recentes da
inteligéncia artificial na drea da satde, com €nfase na dermatologia. O Capitulo 3 descreve
as etapas adotadas para o desenvolvimento do projeto, incluindo a coleta e preparagdo dos
dados, o treinamento do modelo, a escolha das ferramentas e ambientes computacionais,
bem como os critérios utilizados para avaliacdo do desempenho da solu¢do, além do
desenvolvimento do aplicativo mével que integra o modelo a interface de uso final. No
Capitulo 4, sdo apresentados os resultados parciais obtidos, destacando-se as dificuldades
enfrentadas, os ajustes realizados durante o desenvolvimento e as perspectivas para as
etapas futuras do projeto, bem como os resultados finais alcangados apds a implementagao
completa do sistema. No Capitulo 5 sdo apresentadas algumas consideragdes sobre as
atividades realizadas e sobre os resultados preliminares, culminando com a conclusao do

trabalho e a reflex@o sobre suas contribui¢des e limitagdes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta uma revisdo tedrica dos principais conceitos abordados
nesta pesquisa, com o objetivo de oferecer uma base para a compreensdo do conteudo
técnico apresentado ao longo do trabalho. Os tdpicos abordados abrangem desde
a caracterizacdo do melanoma e demais canceres de pele, passando por aspectos
epidemioldgicos e importancia do diagndstico precoce, até a apresentacao dos métodos

de diagnéstico e dos tipos de imagens utilizadas, destacando suas vantagens e limitagdes.

2.1 Melanoma: Aspectos Clinicos e Epidemiologicos

O melanoma € considerado o tipo mais agressivo de cancer de pele, devido
a sua elevada capacidade de invasdo local e disseminacdo metastatica, especialmente
quando ndo diagnosticado precocemente (DELGADO et al., 2024). A compreensdo de
seus aspectos clinicos e epidemioldgicos € essencial para a identificacdo de fatores de
risco, o aprimoramento do diagndstico e a defini¢do de estratégias terapéuticas eficazes.
Esta secdo aborda, inicialmente, os principais tipos de cancer de pele, com énfase nas
caracteristicas clinicas e no potencial de malignidade de cada um, além de discutir lesdes
cutaneas benignas ou pré-malignas que podem apresentar semelhancas com tumores

malignos e, portanto, exigem atencao no diagndstico diferencial.

2.1.1 Definicao e Tipos de Cancer de Pele

Responsével por cerca de 30% de todos os tumores malignos diagnosticados no
Brasil, o cancer de pele apresenta elevada incidéncia e relevancia em saude publica.
Divide-se, majoritariamente, entre os tipos ndo melanoma, como o carcinoma basocelular
(CBC) e o espinocelular (CEC), e o melanoma, que, apesar de menos prevalente,
destaca-se pela agressividade e alta taxa de mortalidade associada a sua capacidade de
invasao e metastase (DELGADO et al., 2024).

Além dos principais tipos de cancer, existem outras lesdes cutdneas que,
embora benignas ou pré-malignas, exigem acompanhamento clinico regular. Os nevos
melanociticos sdo comuns e, na maioria das vezes, benignos, mas alteracdes em sua

forma, cor ou tamanho podem indicar malignizacdo para melanoma (BORGES et al.,
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2014). As queratoses actinicas, por outro lado, sdo lesdes pré-cancerigenas associadas ao
carcinoma espinocelular e devem ser tratadas para prevenir progessao para malignidade
(THAMM; WELZEL; SCHUH, 2024). Ja as queratoses benignas, como a ceratose
seborréica, sdo mais comuns, porém, sua aparéncia pode ser confundida com lesdes
malignas (SALAFRANCA et al., 2022). Outras lesdes, como dermatofibromas e lesdes
vasculares também devem ser monitoradas, pois sua semelhangca com lesdes malignas

exige diagndstico diferencial cuidadoso (PICCOLO et al., 2018).

2.1.2 Caracteristicas do Melanoma

Apesar de representar apenas 3% dos tumores cutdneos malignos, o melanoma
¢ considerado o mais agressivo e com maior potencial metastatico. Originando-se dos
melandcitos, células responsdveis pela pigmentagdo da pele, pode acometer a epiderme,
derme e, em casos avancados, invadir tecidos profundos e 6rgaos distantes. Clinicamente,
apresenta uma ampla variabilidade de cores, assimetria e bordas irregulares, evoluindo de
maneira rdpida quando nao detectado e tratado precocemente (NETO et al., 2020).

O melanoma pode surgir em qualquer regido do corpo, sendo mais frequente
no tronco em homens e nos membros inferiores em mulheres (WAINSTEIN et al.,
2020). Entre os principais subtipos clinico-patologicos, destacam-se o melanoma
superficialmente extensivo, o nodular, o lentigo maligno e o melanoma lentiginoso acral,
este ultimo mais prevalente em pessoas de pele mais escura (WAINSTEIN et al., 2020).
O prognéstico da doenga estd diretamente associado a espessura tumoral (indice de
Breslow), ao nivel de invasao (nivel de Clark), a presenca de ulceracao e ao envolvimento
linfonodal, sendo o indice de Breslow o fator preditivo mais importante para sobrevida
(BALCH et al., 1978). O diagndstico precoce, frequentemente auxiliado por exame
clinico detalhado e dermatoscopia, € essencial para aumentar as chances de cura e reduzir

o risco de metastases (WAINSTEIN ez al., 2020).

2.1.3 Incidéncia, mortalidade e fatores de risco

Segundo dados do Instituto Nacional de Cancer (INCA), a incidéncia do cancer
de pele tem aumentado significativamente nas ultimas décadas, com uma taxa estimada

de aproximadamente 60 casos para cada 100 mil habitantes (Instituto Nacional de Cancer
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José Alencar Gomes da Silva, 2022). Essa tendéncia de crescimento também é observada
em diversas regides do mundo, atribuida, entre outros fatores, a maior exposi¢do a
radiacdo ultravioleta e ao envelhecimento da populagio (ARMSTRONG; KRICKER,
2021). O CBC € o mais prevalente, representando cerca de 70% a 75% dos casos,
seguido pelo CEC, que corresponde a aproximadamente 15% a 20%. Apesar da baixa
mortalidade associada a esses tipos, eles sdo localmente agressivos e apresentam alto
risco de recorréncia, o que demanda acompanhamento clinico constante (NETO et al.,
2020).

Em contraste, o melanoma destaca-se pela elevada taxa de mortalidade, decorrente
do seu rapido potencial metastatico, com cerca de 6.260 novos casos estimados no Brasil
em 2018 (NETO et al., 2020). A gravidade do melanoma reforca a importancia do
diagndstico precoce, que pode aumentar significativamente as chances de cura e reduzir a
mortalidade associada (GARBE; LEITER, 2020).

Os principais fatores de risco para o desenvolvimento do melanoma incluem
exposi¢cao solar intensa e intermitente, especialmente em periodos prolongados sem
protecdo adequada, fendtipo claro, caracterizado pela menor quantidade de melanina
na pele, o que aumenta a sensibilidade a radiac@o ultravioleta, histérico familiar da
doenca, presenca de nevos atipicos e imunossupressdao (GOYAL et al., 2022). Outros
fatores importantes sdo a idade avancgada, sexo masculino, exposicdo ocupacional ao
sol e histdrico de queimaduras solares graves durante a infancia, que elevam o risco de
desenvolvimento da doenca (GREEN; WHITEMAN, 2022).

Além do impacto na saude individual, o cancer de pele representa um desafio
para a saude publica, devido a alta incidéncia e aos custos associados ao tratamento e
acompanhamento dos pacientes. Estratégias de prevencao primdria, como campanhas
educativas e uso correto de protecao solar, sdo fundamentais para reduzir a ocorréncia da

doenga (SCHMITT et al., 2010).

2.1.4 Importancia do diagnéstico precoce

A detec¢do precoce do melanoma é fundamental, pois aumenta consideravelmente
as taxas de sobrevida e reduz a necessidade de tratamentos invasivos e de alto custo.
Lesoes detectadas em estagios iniciais apresentam taxa de cura superior a 90%, enquanto
casos avancados tém progndstico reservado e requerem abordagens terapéuticas mais

complexas. Dessa maneira, estratégias eficazes de rastreamento e diagndstico precoce,
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como o exame clinico dermatolégico, o uso da dermatoscopia, a fotografia digital de
lesdes e as campanhas de conscientizacdo populacional, sdo cruciais para melhorar o

desfecho dos casos e reduzir a mortalidade associada a doenga (BORGES et al., 2014).

2.2 Métodos Convencionais de Diagndstico

O diagnéstico precoce do cancer de pele representa uma etapa critica para
melhorar o prognéstico e aumentar a sobrevida dos pacientes, uma vez que lesdes
identificadas em estdgios iniciais possuem maior chance de tratamento curativo. Os
métodos convencionais de deteccdo incluem uma abordagem integrada que combina
inspecdo clinica detalhada, avaliagcdo dermatoscdpica, que permite a visualizacdo de
estruturas ndo perceptiveis a olho nu, e a confirmacdo diagndstica por meio de
bidpsia seguida de exame histopatoldgico, considerados padrdo-ouro no diagndstico
de malignidades cutaneas (American Academy of Dermatology, 2023). A integragdo
desses métodos contribui para reduzir erros diagndsticos, possibilitando maior precisao

na distin¢ao entre lesdes benignas, pré-malignas e malignas.

2.2.1 Avaliacao Clinica

A avaliagdo clinica inicial para diagndstico de cancer de pele baseia-se
principalmente na Regra ABCDE, que considera os aspectos de Assimetria (A), Bordas
irregulares (B), Cor variada (C), Diametro (D) maior que 6 mm e Evolucao (E) das lesdes
para identificar casos suspeitos. Essa técnica visa distinguir lesdes benignas de malignas,
especialmente o melanoma, e funciona como triagem para encaminhamento de casos
suspeitos. Contudo, é importante destacar que a Regra ABCDE possui limitagdes, ja
que nem todas as lesdes malignas apresentam todos esses critérios, o que exige cautela na
interpretagdo (GOYAL et al., 2022).

Além da inspecdo visual, o exame fisico completo e a coleta detalhada do
histérico clinico do paciente incluindo antecedentes pessoais, familiares e exposi¢ao
solar sdo fundamentais para uma avaliacdo precisa e contextualizada da lesdao (GREEN;
WHITEMAN, 2022). Complementarmente, a dermatoscopia, por sua vez, representa uma
técnica ndo invasiva que aumenta a acurdcia diagndstica através da visualizacdo ampliada

e detalhada das estruturas pigmentadas e vasculares da pele. Estudos recentes destacam
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que a associacdo entre exame clinico e dermatoscopia pode aumentar a sensibilidade para
melanoma para mais de 90%, reduzindo falsos-negativos e contribuindo para diagndsticos
mais precoces (AZULAY; AZULAY; AZULAY, 2013). Contudo, a interpretacao
dermatoscdpica requer treinamento especializado, pois depende da experiéncia do
profissional para diferenciar corretamente as caracteristicas das lesdes (KITTLER et al.,
2002).

Em casos de suspeita, outros métodos complementares podem ser empregados,
como a microscopia confocal de reflectincia e a bidpsia cutdnea, que confirmam o
diagnéstico histopatolégico e orientam o tratamento adequado (CARRERA; PUIG;
MALVERHRY, 2012). Assim, a avaliacdo clinica cuidadosa, aliada a técnicas diagndsticas
avancadas, é fundamental para o diagndstico precoce do cancer de pele, contribuindo para
o aumento das chances de cura e reduc@o da mortalidade associada a doenca (SIEGEL et

al., 2023).

2.2.2 Biopsia e Analise Histopatolégica

Apesar dos avangos tecnoldgicos e dos métodos diagndsticos ndo invasivos, a
bidpsia com posterior exame histopatologico permanece como o padrao-ouro para o
diagndstico definitivo do cancer de pele. A técnica consiste na remogao parcial ou total da
lesdo para avaliagdo microscopica das células, permitindo verificar alteragdes estruturais
e citopatoldgicas especificas, tais como a invasdo da membrana basal e a presenca de
atipias celulares (DUARTE et al., 2021).

A andlise histopatoldgica fornece detalhes criticos para a defini¢do do estdgio
da doenca e planejamento terapéutico, sendo indispensdvel para caracterizacdo precisa
do tipo de cincer de pele, como carcinoma basocelular, carcinoma espinocelular ou
melanoma. Além disso, esse exame € fundamental para determinar as margens cirurgicas
necessdrias para a excisao completa da lesdao (CHEN et al., 2025).

Diversos tipos de bipsia podem ser realizados, como punch, incisional, excisional
e shave, cada um com indicacdes especificas conforme o tamanho, localizag¢do e suspeita
clinica da lesao (GOLDMAN; FITZPATRICK, 2019). Apesar de ser um procedimento
invasivo, a bidpsia é essencial para o diagnéstico definitivo, embora apresente riscos
como cicatrizes e infeccao. Por esse motivo, métodos nio invasivos, como dermatoscopia
e técnicas baseadas em inteligéncia artificial, tém sido desenvolvidos para auxiliar na

triagem e avaliacdo inicial das lesdes, mas ainda ndo substituem o exame histopatolégico.
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Além do diagnéstico, a andlise histopatoldgica detalhada possibilita a subtipagem precisa
do cancer de pele, avaliacdo do grau de agressividade e definicdo das margens cirtrgicas,
aspectos fundamentais para o prognéstico e planejamento terapéutico (GOLDMAN;

FITZPATRICK, 2019).

2.2.3 Limitacoes dos Métodos Tradicionais

Embora eficazes e amplamente estabelecidos, os métodos convencionais de
diagnéstico ndo sdao isentos de limitacdes. A inspecdo visual e a dermatoscopia
sdo altamente dependentes da experiéncia e do conhecimento do profissional, o que
pode resultar em variacdes subjetivas na avaliacdo. Mesmo quando realizados de
forma criteriosa, esses métodos ainda exibem taxas significativas de falso-positivo e
falso-negativo, o que pode comprometer a precisdo do diagnostico (MIHULECEA et al.,
2023).

Além disso, a demora no diagndstico, ocasionada tanto pelas dificuldades de
acesso a servigos especializados quanto pelos longos periodos de espera para a obtengao
dos laudos anatomopatoldgicos, contribui para que muitos casos de cancer de pele
sejam identificados em estdgios mais avancados. Essa situagdo prejudica as chances de
sucesso do tratamento e eleva os indices de morbidade e mortalidade associados a doenca
(American Academy of Dermatology, 2023).

Além das limitacdes mencionadas, a variabilidade interobservador entre
profissionais qualificados representa um desafio adicional, pois diferentes especialistas
podem interpretar de forma distinta 0os mesmos sinais clinicos e dermatoscépicos,
afetando a confiabilidade do diagnéstico (GOLDMAN; FITZPATRICK, 2019). Essa
subjetividade, aliada aos atrasos na confirmagdo histopatoldgica, pode levar a decisdes
clinicas inadequadas, incluindo bidpsias desnecessdrias ou, inversamente, o atraso no
inicio do tratamento. Essas dificuldades impactam ndo apenas a qualidade do cuidado
ao paciente, mas também geram custos adicionais para o sistema de saude publica,
ressaltando a necessidade urgente de métodos diagndsticos mais objetivos e eficientes
(ROSENDAHL et al., 2011).

Diante desse cendrio, a integracdo de tecnologias emergentes, como a Inteligéncia
Artificial, especialmente o aprendizado de mdquina, um subcampo que permite a
computadores aprenderem a partir de dados, surge como uma alternativa promissora para

aumentar a eficiéncia, a precisdo e a agilidade dos processos diagndsticos, contribuindo
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para a deteccdo precoce e 0 manejo clinico mais eficaz do cancer de pele (BRINKER et

al., 2019).

2.3 Imagens de Lesoes Cutaneas

A aquisi¢do e o processamento de imagens de lesdes cutaneas desempenham um
papel central no desenvolvimento de sistemas de auxilio ao diagndstico por computador.
Essas imagens constituem a base fundamental para algoritmos de processamento de
imagem para o treinamento de modelos de aprendizado de médquina. A qualidade,
diversidade e representatividade do conjunto de dados utilizado sdo fatores criticos
para assegurar tanto a eficiéncia quanto a capacidade de generalizacdo dos modelos
preditivos, impactando diretamente na acurdcia e robustez do diagndstico automatizado
(TSCHANDL; ROSENDAHL; KITTLER, 2018).

Dentre os principais tipos de imagens utilizadas para esse fim, destacam-se a
fotografia clinica, que registra a lesdo em contexto natural; a dermatoscopia, que fornece
imagens ampliadas e detalhadas da estrutura cutdnea; e técnicas avangadas como a
microscopia confocal, que possibilita andlise em alta resolu¢do da pele em tempo real.
Cada modalidade apresenta suas vantagens e limitag¢des, influenciando o desempenho dos
modelos desenvolvidos (PACHECO; KROHLING, 2019).

Além disso, a qualidade da imagem pode ser afetada por diversos fatores, como
condic¢des de iluminagdo, foco inadequado, variacdes na pigmentacio da pele e presenca
de artefatos, que podem comprometer a interpretacdo automatizada. Portanto, protocolos
rigorosos de aquisi¢do sdo fundamentais para garantir imagens consistentes e confidveis
(STIFF; BARATA et al., 2021).

Outro aspecto essencial € a anotagdo e rotulagem precisa das imagens, geralmente
realizada por especialistas dermatoldgicos, que assegura a qualidade dos dados e a
confiabilidade dos modelos de aprendizado de mdquina. Embora essas anotacdes
sejam fundamentais para o desenvolvimento e treinamento dos algoritmos, € importante
destacar que a bidpsia permanece como o padrdo-ouro para o diagndstico definitivo
das lesdes cutineas. Assim, os modelos baseados em inteligéncia artificial devem
ser entendidos como ferramentas de apoio ao diagndstico, € ndo como substitutos dos
métodos tradicionais validados clinicamente (NASERI; SAFAEI, 2025).

Por fim, € fundamental abordar as questdes éticas envolvidas no uso dessas

imagens médicas, tais como o consentimento informado dos pacientes, anonimizac¢ao
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nominal e armazenamento seguro dos registros. Essas praticas sdo indispensdveis para
garantir a privacidade dos pacientes e conformidade com normas legais e éticas (MANSO

et al., 2020).

2.3.1 Tipos de Imagens Utilizadas

As imagens de lesdes cutaneas utilizadas no diagndstico e acompanhamento

clinico sdo obtidas, principalmente, por trés modalidades:

e Fotografias clinicas: S@o imagens obtidas por cameras digitais ou smartphones,
geralmente capturadas sob iluminacdo natural ou em um ambiente controlado.
Esse tipo de imagem oferece uma visao macro da lesdo e € especialmente ttil em
situagcdes de triagem, documentacao e acompanhamento evolutivo (ESTEVA et al.,

2017).

e Dermatoscopia: Refere-se as imagens adquiridas por meio de dispositivos de
dermatoscopia, que proporcionam aumento e iluminagdo da superficie cutinea,
permitindo a visualizacdo de padrdes pigmentares e vasculares ndo perceptiveis a
olho nu. Essa técnica contribui significativamente para o aumento da sensibilidade
e especificidade na deteccio do melanoma e de outras neoplasias cutineas

(AZULAY; AZULAY; AZULAY, 2013).

e Histopatologia digital: Consiste em imagens microscépicas obtidas apds a
realizacdo de bidpsia e processamento histolégico da amostra. Essas imagens
sdo fundamentais para o diagndstico confirmatdrio e desempenham um papel
crescente em pesquisas relacionadas a detecgdo e classificacdo do cancer de pele,
especialmente quando associadas ao uso de algoritmos de visdo computacional

(HECKLER et al., 2023).

Em geral, essas modalidades de imagem sdo complementares no fluxo
diagnostico: as fotografias clinicas sdo utilizadas na triagem inicial e na documentacao
das lesdes; a dermatoscopia aprimora a andlise morfoldgica ao revelar estruturas nao
visiveis a olho nu; e a histopatologia digital fornece o diagnodstico definitivo (AZULAY;
AZULAY; AZULAY, 2013). Com os avancos tecnoldgicos, essas imagens vém sendo
integradas a bancos de dados, como o ISIC Archive, e a plataformas de inteligéncia
artificial, permitindo o desenvolvimento de modelos computacionais capazes de auxiliar

no diagndstico e na classificacdo de lesdes cutaneas (CODELLA et al., 2018).
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2.3.2 Bases de Dados Publicas

Com o avanco do aprendizado de mdaquina para diagndstico médico, a
disponibilizacao de bases de dados publicas contendo imagens de lesdes cutdneas
tornou-se crucial para o desenvolvimento, treinamento e validacio de modelos
computacionais. Esses repositorios permitem a padronizacdo e o benchmarking de
algoritmos, promovendo a comparacgdo entre diferentes métodos e contribuindo para o
avanco da drea.

Dentre os principais repositdrios disponiveis, destacam-se:

o International Skin Imaging Collaboration (ISIC Archive): Um dos maiores e
mais completos repositorios de imagens dermatoscOpicas, que reine uma vasta
diversidade de tipos de lesOes e suas respectivas classificagdes, servindo como

referéncia para estudos e competi¢des na area (CODELLA et al., 2018).

e PH2: Conjunto de imagens dermatoscopicas obtidas no Hospital Pedro Hispano,
localizado em Matosinhos, Portugal. Este banco de dados é especialmente focado
em imagens relacionadas ao diagnéstico de melanoma, oferecendo um material

valioso para pesquisas clinicas e computacionais (MENDONCA et al., 2013).

e Derm7pt: Base de imagens anotadas com caracteristicas especificas
correspondentes a sete critérios dermatoscopicos. Esta colecdo € utilizada
para avaliagdo e treinamento de algoritmos voltados para a detec¢do de
melanoma e carcinoma, possibilitando andlises detalhadas de padrdes diagndsticos

(KAWAHARA et al., 2019).

e HAM10000: Composta por 10.015 imagens dermatoscopicas, esta colecao abrange
uma ampla variedade de tipos de cancer de pele e lesdes benignas. E considerada
uma das principais bases para o desenvolvimento e benchmarking de algoritmos
automatizados de diagndstico dermatoldgico (TSCHANDL; ROSENDAHL;
KITTLER, 2018).

Essas bases possuem imagens predominantemente em formato Joint Photographic
Experts Group (JPG) e alta resolucao, adquiridas por meio de dermatoscopios digitais, o
que assegura maior detalhamento das estruturas cutaneas. A diversidade dos dados, que
inclui variagdes em etnia, tipos de pele, iluminagdo e condicdes clinicas, € essencial para o
desenvolvimento de modelos robustos e capazes de generalizar para diferentes populacdes

(ESTEVA et al., 2017; TSCHANDL; ROSENDAHL,; KITTLER, 2018).
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O acesso a essas bases € geralmente publico, embora algumas exijam cadastro ou
termo de compromisso para garantir o uso ético dos dados. Apesar de sua relevancia,
essas colecdes apresentam desafios, como o desbalanceamento entre classes de lesdes,
variagdes na qualidade das imagens e eventuais inconsisténcias nas anotacdes, 0 que
demanda técnicas especificas de pré-processamento e validagdo cuidadosa durante o
desenvolvimento dos modelos (CODELLA et al., 2018).

Além de servirem para o treinamento de algoritmos, essas bases sdo
amplamente utilizadas em competicdes e benchmarks internacionais, contribuindo para
a evolucao continua dos métodos de diagnostico assistido por computador (TSCHANDL;

ROSENDAHL; KITTLER, 2018; BRINKER et al., 2019).

2.3.3 Desafios Associados as Imagens Médicas

Apesar dos avangos nas técnicas de aquisi¢do e da crescente disponibilizacio de
bases ptblicas, o trabalho com imagens médicas ainda apresenta desafios significativos
para o desenvolvimento de algoritmos robustos e generalizdveis. Entre as principais

dificuldades destacam-se:

e Variacao de iluminacao e artefatos visuais: Reflexos de luz, presenca de cabelos,
bolhas de 6leo e variagdes no tom de pele comprometem 0s processos automaticos
de segmentacdo e classificacdo, dificultando a extracdo precisa de informacgdes

relevantes (GUTMAN et al., 2016).

e Desequilibrio de classes: A menor frequéncia de lesdes malignas em relagdo
as benignas nas bases de dados representa um desafio para o treinamento dos
modelos, impactando negativamente métricas fundamentais como sensibilidade e

especificidade (TSCHANDL; ROSENDAHL; KITTLER, 2018).

o Heterogeneidade nas imagens: Diferencas entre dispositivos de captura e
variagOes entre centros médicos comprometem a consisténcia e a replicabilidade
dos modelos de deteccdo e classificagdo, dificultando sua aplicacdo em contextos

variados (KAWAHARA et al., 2019).

Além dessas dificuldades, a qualidade e padronizacdo das imagens, influenciadas
por fatores como foco, resolu¢@o e condi¢des ambientais durante a captura, representam
desafios adicionais para a consisténcia dos dados (HERATH et al., 2025). Ademais,

o processo de anotacdo, que depende da avaliacdo especializada, é oneroso e pode
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apresentar variagdes subjetivas, afetando diretamente a qualidade do treinamento dos
modelos (VARDHAN; SAHOOQ, 2022). Por fim, questdes éticas e regulatérias relativas
a privacidade dos dados médicos restringem o acesso a bases amplas e diversificadas,
limitando o desenvolvimento e a validacdo de algoritmos generalizaveis.

Esses desafios t€m motivado pesquisas intensivas voltadas para o aprimoramento
das etapas de pré-processamento e para o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado
profundo mais robustos e interpretdveis, ampliando as possibilidades de integracdao dos

métodos automatizados a prética clinica.

2.4 Inteligéncia Artificial

O uso da Inteligéncia Artificial (IA) no diagndstico médico tem apresentado
crescimento exponencial, especialmente nas ultimas décadas, impulsionado pelos avancos
dos métodos computacionais e pela maior disponibilidade de grandes conjuntos de dados
médicos. A IA pode ser entendida como um campo da ciéncia da computacdo que
desenvolve sistemas capazes de realizar tarefas que, normalmente, requerem inteligéncia
humana, como o reconhecimento de padrdes, tomada de decisdo e aprendizado a partir de
dados (TOPOL, 2019).

Entre as principais técnicas de A aplicadas no diagndstico médico destacam-se
o aprendizado de mdquina (machine learning) e suas vertentes, como as redes neurais
artificiais e a aprendizagem profunda (deep learning). Essas técnicas permitem que 0s
sistemas aprendam com grandes volumes de dados clinicos e imagens, identificando
caracteristicas sutis que muitas vezes escapam a percep¢ao humana (CHEN et al., 2021).

Apesar dos avangos, a aplicacdo da IA na drea da satde enfrenta desafios
importantes, como a necessidade de grandes bases de dados devidamente anotadas,
questdes relacionadas a interpretabilidade dos modelos, possiveis vieses presentes nos
dados de treinamento e preocupagdes quanto a privacidade e seguranga dos dados dos
pacientes (NAQVI et al., 2023).

No contexto especifico do diagnéstico de cancer de pele, a IA tem se mostrado
promissora ao auxiliar na deteccdo precoce e classificacdo das lesdes cutineas,
contribuindo para maior rapidez e precisdo nos resultados, além de possibilitar a
escalabilidade do atendimento, especialmente em regides com escassez de especialistas
(MRIDHA et al., 2023).

Dessa forma, a inteligéncia artificial representa uma importante ferramenta
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complementar a pratica clinica tradicional, oferecendo potencial para aprimorar o

diagnéstico, reduzir erros e otimizar os recursos do sistema de saide (TOPOL, 2019).

2.4.1 Historico do uso de IA em Diagndstico por Imagem

As primeiras aplicacdes da IA no diagndstico médico surgiram na década de 1960,
inicialmente por meio de sistemas baseados em regras e em drvores de decisdo. Contudo,
foi com o avanco do aprendizado de maquina e, mais recentemente do aprendizado
profundo (deep learning), que as metodologias ganharam relevancia, principalmente
na andlise de imagens médicas (MIHULECEA et al., 2023). Na dermatologia, essas
técnicas tém sido utilizadas na classifica¢do de lesdes cutaneas e, em determinadas tarefas,
j4 demonstraram desempenho superior ao de dermatologistas na acuréacia diagndstica
(BRINKER et al., 2019).

Além da dermatologia, a Inteligéncia Artificial tem se destacado em outras
especialidades que utilizam imagens médicas, como radiologia, oftalmologia e patologia
digital, contribuindo para maior precisao, agilidade e alcance no diagnéstico (SUETENS,
2017). Apesar dos avancos, os primeiros sistemas enfrentavam limitagdes importantes,
como a baixa capacidade computacional da época e a escassez de dados clinicos
estruturados, fatores que s6 comecaram a ser superados com o desenvolvimento

tecnoldgico das dltimas décadas (AVANZO et al., 2024).

2.4.2 Vantagens e limitacoes da IA na Dermatologia

Entre as principais vantagens da IA na dermatologia destacam-se a elevada
acurdcia na classificacdo de imagens, a possibilidade de ampliacio do acesso ao
diagndstico especializado em regides remotas e a significativa reducdo do tempo para
emissdo de laudos (TOPOL, 2019). Além disso, a utilizagdo de algoritmos de IA
pode contribuir para maior padroniza¢do na avaliacdo de lesdes cutineas, reduzindo a
variabilidade entre diferentes observadores (ESTEVA et al., 2017).

Por outro lado, os sistemas baseados em IA apresentam limitagdes importantes,
como o risco de viés associado ao conjunto de dados utilizado no treinamento dos
modelos, o que pode comprometer o desempenho em populacdes sub-representadas, a

limitada interpretabilidade das decisdes dos algoritmos, o que dificulta a compreensao
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de seus resultados por profissionais de satide, e a necessidade de validacdo clinica
rigorosa antes de sua ampla adocdo na pratica médica (OMIYE et al., 2023). Além
dessas limitagdes, destacam-se os desafios relacionados a seguranca e a privacidade dos
dados dos pacientes (NAGENDRAN et al., 2020), bem como a necessidade de que os
sistemas de IA sejam utilizados como ferramentas de apoio ao diagnéstico, preservando
a autonomia e o julgamento clinico dos profissionais de saide (TOPOL, 2019). Também
¢ fundamental que os modelos sejam continuamente atualizados para incorporar novos

dados e garantir a generalizacao adequada em diferentes populagdes (LIU et al., 2020).

2.5 Deep Learning na Deteccao de Melanoma

O uso de técnicas de deep learning tem se destacado como uma abordagem
promissora no apoio ao diagndstico precoce do melanoma, uma das formas mais
agressivas de cancer de pele. Por meio de algoritmos capazes de aprender representacoes
complexas a partir de grandes volumes de dados, essas técnicas permitem a identificacdo
automatizada de padrdes em imagens médicas com elevada acurdcia (ESTEVA et al.,
2017; LITIENS et al., 2017). Em particular, as redes neurais convolucionais (CNN) tém
sido amplamente utilizadas em tarefas de classificacdo e deteccao de lesdes cutaneas,
contribuindo significativamente para a redugdo de erros diagndsticos e para a melhoria
da tomada de decisdo clinica (BRINKER et al., 2019; MUNIJAL et al., 2024). Esta
secdo apresenta os fundamentos do deep learning aplicados ao contexto dermatoldgico,
as principais arquiteturas empregadas, estratégias de treinamento, métodos de avaliacao
e uma revisdao de trabalhos correlatos, além de discutir aspectos éticos e regulatérios

envolvidos em sua aplicacdo (CHU et al., 2020; TOPOL, 2019).

2.5.1 Fundamentos de Deep Learning

O deep learning fundamenta-se em arquiteturas de redes neurais profundas
compostas por multiplas camadas de perceptrons, que sdo capazes de aprender
representacdes hierdrquicas e complexas dos dados. No contexto do diagndstico
por imagem, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) destacam-se como as mais
utilizadas, uma vez que conseguem captar caracteristicas espaciais essenciais para a

identificacdo de lesdes, como o melanoma. Essas redes aprendem automaticamente
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padrdes discriminativos relevantes, eliminando a necessidade da extracdo manual de
caracteristicas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

As CNN operam por meio de camadas convolucionais que extraem caracteristicas
locais das imagens, seguidas de camadas de pooling que reduzem a dimensionalidade,
facilitando a detec¢do de padrdes relevantes. A qualidade e diversidade dos dados de
treinamento sdo igualmente importantes para garantir que o modelo generalize bem para
diferentes populacdes e condigdes clinicas. Além disso, técnicas como transferéncia de
aprendizado (transfer learning) permitem aproveitar modelos pré-treinados em grandes
bases de dados para acelerar o desenvolvimento e melhorar a performance em tarefas
especificas, especialmente quando hé limitacdo no nimero de imagens rotuladas (TAN;
LE, 2019).

O treinamento supervisionado, que utiliza grandes volumes de imagens
previamente rotuladas, € crucial para que o modelo adquira a capacidade de distinguir
corretamente entre lesdes malignas e benignas (ESTEVA et al., 2017). Entretanto,
um desafio significativo nesse processo € o overfitting, ou sobreajuste, fendmeno
que ocorre quando o modelo se adapta excessivamente aos dados de treinamento,
comprometendo sua habilidade de generalizagdo para novos casos (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para minimizar esse problema, diversas técnicas sdo empregadas, tais como
regularizacdo, dropout, aumento de dados (data augmentation) e validacdo cruzada
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Além disso, o avanco tecnoldgico,
especialmente uso de Graphics Processing Unit (GPU) e ambientes de computacdo em
nuvem, tem possibilitado o treinamento eficiente dessas redes profundas em larga escala
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

Esses avangos contribuem para a automacao e eficiéncia do diagndstico médico,
promovendo maior acurécia, reducdo de erros humanos e agilidade na tomada de decisdo

clinica (LITJENS et al., 2017).

2.5.2 Arquiteturas Comuns: CNN

As redes neurais convolucionais figuram entre as arquiteturas mais utilizadas na
classificacdo de imagens médicas, devido a sua capacidade de extrair automaticamente
caracteristicas relevantes em diferentes escalas. Modelos consagrados como VGG,

ResNet e Inception apresentaram excelente desempenho em benchmarks para detecc¢ao de



32

melanoma, demonstrando robustez e alta acurdcia em cendrios clinicos e experimentais
(BRINKER et al., 2019). Contudo, apesar desse desempenho, essas arquiteturas
sdo tradicionalmente aplicadas a tarefas de classificacio ou segmentacdo, nao sendo
otimizadas para detec¢do rapida e em tempo real, caracteristica essencial em sistemas
clinicos que demandam agilidade no diagnéstico (REDMON; FARHADI, 2018). Por
essa razdo, optou-se pela utilizacio do modelo YOLO, que integra simultaneamente a
localizac@o e a classificagdo em uma unica etapa, oferecendo um excelente equilibrio
entre velocidade e precisdo, além de ser computacionalmente eficiente e adequado para
aplicacdes em dispositivos com recursos limitados (REDMON; FARHADI, 2018).

Arquiteturas mais recentes, como a EfficientNet, buscam otimizar o equilibrio
entre acurécia e eficiéncia computacional, reduzindo o custo de processamento sem
comprometer o desempenho (TAN; LE, 2019). Além das CNN, abordagens baseadas
em Transformers, incluindo os Vision Transformers (ViT), vém sendo exploradas em
tarefas de classificacdo de imagens médicas, apresentando resultados promissores e
ampliando as possibilidades para aplicacdes em diagndstico assistido por inteligéncia
artificial (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Essas arquiteturas sdo empregadas principalmente na andlise de imagens de
dermatoscopia, histopatologia e fotografias clinicas, contribuindo para o diagndstico
precoce de lesdes cutaneas (LIU et al., 2020). O desempenho dos modelos costuma
ser avaliado por métricas como acuricia, sensibilidade, especificidade e area sob a
curva ROC (Curva Caracteristica de Operacdo do Receptor) e AUC (Area sob a Curva)
(AUC-ROC), fundamentais para validar sua aplica¢do no contexto médico (TSCHANDL,;
ROSENDAHL; KITTLER, 2018).

Apesar do elevado desempenho reportado, esses modelos enfrentam limitagdes
importantes. Entre os principais desafios destacam-se a necessidade de grandes volumes
de dados anotados para o treinamento eficaz, o risco de sobreajuste em conjuntos de
dados pequenos e a dificuldade de interpretacdo dos resultados pelos profissionais da
saude, especialmente em arquiteturas baseadas em Transformers, que apresentam menor

transparéncia na tomada de decisdo (DOSOVITSKIY et al., 2021).

2.5.3 Estratégias de Treinamento

Para superar limitacdes como a escassez de dados médicos anotados, sdo

amplamente empregadas estratégias como data augmentation (geracdo de variacdes
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artificiais das imagens para aumentar a diversidade do conjunto de dados), transfer
learning utilizagdo de modelos previamente treinados em grandes bases de dados para
acelerar o aprendizado) e fine-tuning (ajuste fino dos parametros do modelo para melhor
adaptacdo ao problema especifico) (TSCHANDL; ROSENDAHL; KITTLER, 2018).
Essas abordagens contribuem para melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo,
reduzir o risco de overfitting e aumentar a robustez do sistema em aplicacdes clinicas
(TSCHANDL; ROSENDAHL; KITTLER, 2018). Além disso, priticas complementares,
como cross-validation e o balanceamento das classes no conjunto de treinamento, também
sdo recomendadas na literatura para assegurar maior confiabilidade dos resultados e
melhor desempenho em cendrios com dados desbalanceados, caracteristicos de bancos

de imagens médicas (BRINKER et al., 2019).

2.5.4 Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo dos modelos de detec¢do de melanoma baseia-se em métricas como
acurdcia, sensibilidade, especificidade e drea sob a curva ROC e AUC (AUC-ROC).
Cada uma dessas métricas contribui para uma andlise mais completa do desempenho
dos algoritmos em diferentes cendrios clinicos. A acurécia reflete a proporc¢do total de
predi¢cdes corretas em relagdo ao nimero de casos avaliados; a sensibilidade (ou recall)
mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos positivos, enquanto
a especificidade avalia sua habilidade em reconhecer corretamente os casos negativos.
Entre essas métricas, a AUC-ROC se destaca como um dos principais indicadores de
desempenho em classificadores bindrios, por fornecer uma medida robusta da capacidade
discriminativa do modelo ao longo de diferentes limiares de decisdo (LITJENS et al.,
2017).

Essas métricas devem ser analisadas de forma conjunta, uma vez que,
isoladamente, podem nao refletir todos os aspectos do desempenho em cendrios clinicos
reais. Em estratégias de triagem populacional, costuma-se priorizar modelos com alta
sensibilidade, para minimizar o risco de falsos negativos e garantir a deteccao precoce
dos casos (BRINKER et al., 2019). Ja em contextos de confirmacdo diagnostica, a
especificidade torna-se mais relevante, buscando reduzir o nimero de falsos positivos
e evitar procedimentos desnecessarios (HAENSCHEN; AL., 2021). Além disso, métricas
como o valor preditivo positivo (VPP) e o valor preditivo negativo (VPN) sdo amplamente

utilizadas em aplicagdes médicas por expressarem a probabilidade de um resultado estar



34

correto, dado o teste realizado (WU et al., 2020). Em situacdes de desbalanceamento
entre as classes, como € frequente na deteccio de melanoma, a andlise da curva de
precisdo-recall pode fornecer informagdes adicionais relevantes para avaliacdo do modelo

(ASHRAF et al., 2020).

2.6 Trabalhos Correlatos

A aplicacao da IA no diagndstico precoce do cancer de pele tem sido amplamente
investigada na literatura cientifica recente, refletindo o crescente interesse no uso
de técnicas computacionais para apoiar a prdtica clinica dermatolégica. Avancos
significativos tém sido observados, especialmente com a adocdo de modelos de
aprendizado profundo baseados em redes neurais convolucionais, capazes de extrair
automaticamente caracteristicas relevantes de imagens dermatoscépicas e alcangar niveis
de desempenho compardveis aos de especialistas humanos. Esses resultados demonstram
o potencial da IA como ferramenta de apoio a triagem e a tomada de decisdo clinica,
contribuindo para a deteccdo precoce de lesdes malignas. Contudo, apesar dos progressos
alcancados, ainda persistem desafios relevantes, como a variabilidade na qualidade das
imagens, o desbalanceamento entre classes de lesOes, a necessidade de bases de dados
amplas e bem anotadas, além de questdes relacionadas a interpretabilidade dos modelos e
a validagdo clinica em cendrios reais, fatores que limitam a ado¢@o ampla dessas solucdes
na prética médica.

Phillips et al. (2019) realizaram um estudo pioneiro em sete hospitais do Reino
Unido, avaliando um algoritmo de IA para a deteccio de melanoma a partir de
1.550 imagens dermatoscdpicas obtidas por diferentes dispositivos, como smartphones
e cameras Digital Single Lens Reflex (DSLR). Os resultados indicaram que o algoritmo
alcangou desempenho comparavel ou superior ao de dermatologistas especialistas, com
uma area sob a curva ROC (AUC) de até 95,8%. Mesmo mantendo sensibilidade maxima,
o modelo conseguiu preservar uma especificidade considerdvel, ressaltando seu potencial
para triagem clinica em contextos com acesso restrito a profissionais especializados.

No campo da inteligéncia artificial explicdvel, um estudo recente conduzido por
Munjal et al. (2024) propds o SkinSage XAI, uma solugdo baseada em aprendizado
profundo que utiliza a arquitetura Inception v3 para classificar sete tipos diferentes
de lesOes cutineas, incluindo melanoma, nevo melanocitico e carcinoma basocelular.

Com alta acurdcia de 96%, o trabalho enfatizou a importancia da interpretabilidade
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do modelo para a confianga clinica, aplicando técnicas como Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM) e Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
(LIME) para tornar as decisdes do sistema compreensiveis para dermatologistas. Essa
abordagem complementa as estratégias tradicionais de deteccdo automdtica por redes
neurais, promovendo maior transparéncia na aplicagdo da IA.

Complementando essas pesquisas, Cui et al. (2019) realizaram uma andlise
comparativa entre métodos tradicionais de aprendizado de maquina e modelos de redes
neurais convolucionais para classificacdo de imagens dermatoscOpicas. Os autores
observaram que, embora os métodos tradicionais apresentem bom desempenho em
conjuntos de dados menores, as redes profundas, especialmente o Inception V3, exibem
maior acurdcia e sensibilidade, reforcando a relevancia das técnicas avangadas para o
aprimoramento do diagndstico precoce do melanoma.

Em uma revisdo sistemadtica, Jairath et al. (2024) investigaram o uso da TA
para o diagnéstico de cancer de pele, com foco no melanoma e nos carcinomas
basocelular e espinocelular. Os resultados indicaram que os modelos atuais oferecem
alta acurdcia, sensibilidade e especificidade na deteccdo dessas lesdes. Contudo, os
autores destacaram limitagdes importantes, como a escassez de validacdo externa robusta
e a sub-representacdo de determinados tipos de pele e lesdes nos conjuntos de dados
disponiveis, evidenciando a necessidade de estudos futuros que priorizem a diversidade
e a colaboracao multidisciplinar para o desenvolvimento de sistemas mais precisos e
equitativos.

Além da analise de imagens, Wang et al. (2019) exploraram o uso de redes neurais
profundas para integrar dados clinicos e histéricos médicos na predicao do risco de
cancer de pele ndo melanoma. Esse modelo multifacetado alcangou alta sensibilidade e
especificidade, demonstrando que a combinacdo de multiplas fontes de informagdo pode
aprimorar a acuracia diagndstica e contribuir para a pratica clinica de forma complementar
as técnicas baseadas exclusivamente em imagens.

Por fim, a revisdo realizada por Chu et al. (2020), publicada na Frontiers in
Medicine, destaca que as redes neurais convolucionais vém superando especialistas
humanos na classificacdo de lesdes malignas por imagens dermatoscépicas. O estudo
também enfatiza desafios como a necessidade de validacdo clinica rigorosa e questdes
éticas no uso da IA em dermatologia, reafirmando a importancia da inteligéncia artificial
como uma ferramenta complementar para o diagndstico precoce do cancer de pele,

especialmente em regides com acesso limitado a dermatologistas.



Na Tabela 1 apresenta-se uma comparacao resumida de trabalhos correlatos:

Tabela 1 — Comparacdo resumida de trabalhos sobre 1A no diagnédstico de cancer de pele

Autores Objetivo Técnica Base de Resultados e
Dados Limitacoes
Phillips et al. Detectar IA em 1.550 imagens AUC 95,8%,
(2019) melanoma imagens desempenho
dermatoscdpicas similar a
especialistas
Munjal et al. IA explicivel Inceptionv3+ 7 tipos de Acurdcia
(2024) para lesoes XAI lesdes 96%, foco em
interpretabilidade
Cui et al Comparar Inception v3 Imagens CNN
(2019) métodos e técnicas variadas melhoram
tradicionais e tradicionais acuricia e
CNN sensibilidade
Jairath et al. Revisio Varios Revisdo de Alta acuracia;
(2024) sistematica da modelos estudos falta validagao
IA externa
Wang et al. Integrar dados Redes Dados clinicos Alta
(2019) clinicos e profundas e imagens sensibilidade e
imagens multifacetadas especificidade
Chu et al. Revisdio das Redes neurais Literatura da CNN superam
(2020) CNN em convolucionais drea especialistas;
dermatologia desafios éticos

Fonte: Autor (2025).

A andlise comparativa apresentada na Tabela 1 evidencia que os trabalhos
correlatos convergem para a utilizacdo de técnicas de deep learning, sobretudo Redes
Neurais Convolucionais, como principal abordagem para o diagnéstico automatizado
de lesdes cutaneas. Observa-se que a maioria dos estudos reporta elevados indices de
desempenho, com valores de acurécia, sensibilidade e AUC pr6ximos ou superiores aos
obtidos por especialistas humanos, reforcando o potencial da Inteligéncia Artificial como
Entretanto, também se destacam

ferramenta de apoio ao diagndstico dermatolégico.

limitagdes recorrentes, como a dependéncia de bases de dados especificas, a escassez
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de validacdo externa e a baixa diversidade de tipos de pele e lesdes representadas nos
conjuntos de treinamento. Além disso, nota-se uma tendéncia recente a incorporagao
de técnicas de IA explicdavel, buscando aumentar a transparéncia e a confiabilidade
clinica dos modelos. Nesse contexto, os estudos analisados fundamentam a relevancia de
abordagens baseadas em detec¢io automatica de lesdes, como as arquiteturas da familia
YOLO, que se diferenciam por possibilitar a localizacdo e classificacdo simultanea das
lesdes, contribuindo para aplicagdes praticas em cendrios reais de triagem e apoio a

decisdo clinica.

2.7 Aspectos Eticos e Regulatérios

A aplicacdo da inteligéncia artificial na drea da satide, especialmente no
diagndstico de cancer de pele, envolve uma série de consideragdes €ticas e regulatdrias
que sdo fundamentais para garantir a seguranga, a privacidade e a equidade no
atendimento aos pacientes. Estes aspectos devem ser analisados com cautela, dado o

potencial impacto direto dessas tecnologias em decisdes clinicas (TOPOL, 2019).

2.7.1 Privacidade de Dados de Pacientes

A privacidade e a protecdo dos dados sensiveis dos pacientes sdo pilares
essenciais no desenvolvimento e uso de sistemas baseados em IA. Modelos treinados com
imagens dermatoscopicas e informagdes clinicas devem seguir principios estabelecidos
por legislacdes como a Lei Geral de Prote¢cdo de Dados Pessoais (LGPD) no Brasil
e o Regulamento Geral sobre a Protecio de Dados (GDPR) na Unido Europeia.
Essas normativas determinam que os dados devem ser anonimizados, utilizados com
consentimento informado e apenas para finalidades especificas e legitimas. A negligéncia
com esses principios pode ndo apenas comprometer a confidencialidade do paciente, mas
também inviabilizar a aplicacdo do modelo em ambientes clinicos reais (MESKO et al.,

2017).
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2.7.2 Viés Algoritmico e Equidade

Modelos de TA podem herdar ou amplificar vieses existentes nos dados de
treinamento, o que levanta preocupagdes sobre a equidade no diagnéstico. Por exemplo,
se uma base de dados apresenta predominincia de imagens de pessoas com tons de pele
claros, o desempenho do sistema pode ser inferior para individuos com pele mais escura,
contribuindo para desigualdades no acesso e na qualidade do atendimento. E essencial
que os modelos sejam treinados e validados com conjuntos de dados diversificados e
representativos da populagdo real (SEYYED-KALANTARI et al., 2021). Além disso,
a transparéncia na constru¢ao dos modelos e a utilizagao de métodos explicaveis, como
LIME e Grad-CAM, contribuem para identificar e mitigar esses vieses (TJOA; GUAN,
2020).

2.7.3 Regulamentacoes para o Uso Clinico de 1A

A adocdo de ferramentas de IA na préitica clinica exige o cumprimento de
regulamentacdes especificas que variam conforme o pais. No Brasil, a Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA) estabelece normas para softwares como
dispositivos médicos. Internacionalmente, 6rgaos como a Food and Drug Administration
(FDA) nos Estados Unidos também t€m regulamentagdes rigorosas para a aprovagao de
sistemas baseados em IA, exigindo evidéncias de eficicia, seguranca e validacao clinica
(BENJAMENS; DHUNNOO; MESKO, 2020; WU ef al., 2021). A conformidade com
essas diretrizes € indispensavel para garantir que os sistemas sejam confidveis e possam

ser integrados com responsabilidade ao fluxo de trabalho médico.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve detalhadamente os procedimentos metodolégicos adotados
para o desenvolvimento deste trabalho. Sdo apresentados o tipo de pesquisa, as etapas do
processo experimental, a revisao sistematica da literatura realizada, os dados utilizados, o
processo de anotacdo das imagens, as etapas do treinamento dos modelos, os parametros
ajustados e os métodos de validagdo empregados para avaliar o desempenho do sistema
proposto. Além disso, sdo detalhados o ambiente de desenvolvimento utilizado, o
desenvolvimento do aplicativo moével para aplicacdo pratica do modelo e os aspectos

éticos considerados durante a pesquisa.

3.1 Classificacao da Pesquisa

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, pois visa resolver um
problema concreto da drea da saude, utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial para
auxiliar no diagndstico precoce de lesdes cutineas potencialmente malignas, tais como o
melanoma entre outras lesdes (FURRIEL; SILVA; CAMPOS, 2024). Além disso, adota
uma abordagem quantitativa, uma vez que os dados analisados sdo numéricos e tratam-se
de métricas extraidas diretamente do desempenho dos modelos de 1A, como acurécia,
sensibilidade e precisdo (ELSHAHAWY et al., 2023).

O delineamento da pesquisa é experimental, pois envolve a manipulacdo de
varidveis e o treinamento de modelos em ambiente controlado, com o objetivo de
observar os efeitos de diferentes configuracdes (como quantidade de dados, taxa de
aprendizado e numero de épocas) sobre o desempenho na detec¢do de lesdes cutineas.
Esse tipo de pesquisa € adequado para validar hip6teses sobre a eficdcia de algoritmos no

reconhecimento automaético de padrdes em imagens médicas (BELTRAMI et al., 2022).

3.2 Revisao de Literatura

A Revisdo Sistemdtica da Literatura (RSL) é um método estruturado e replicavel
para identificar, selecionar, avaliar e sintetizar as evidéncias disponiveis sobre um tema
especifico. Diferente de revisdes narrativas, a RSL busca reduzir o viés por meio de

uma abordagem transparente e criteriosa, sendo especialmente ttil para mapear o estado
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da arte em dreas emergentes como a aplicacdo da Inteligéncia Artificial na deteccdo de
cancer de pele (KITCHENHAM, 2004).
Este trabalho adotou o protocolo proposto por (KITCHENHAM, 2004), adaptado

por outros autores para a drea da computagdo, seguindo as seguintes etapas principais:

1. Definicio do problema e objetivos da revisdo: O objetivo da RSL foi
identificar estudos entre 2020 e 2024 que aplicam técnicas de inteligéncia artificial
(especialmente redes neurais convolucionaos, como YOLO, e CNN em geral) no

diagnéstico de cancer de pele utilizando imagens dermatoscépias.

2. Elaboracio da questao de pesquisa: A questdo central que guiou a revisdo foi:

“Quais abordagens de inteligéncia artificial t€ém sido aplicadas no
diagndstico automatizado de lesdes cutaneas malignas, especialmente

melanoma, e quais seus resultados?”

3. Estratégia de busca: A busca foi realizada em bases de dados cientificas
reconhecidas, especialmente o PubMed, devido a sua ampla cobertura de estudos
na 4rea da saide e biomedicina, a qualidade das publicacOes indexadas e as
ferramentas avangadas de busca que permitem combinar palavras-chave e filtros
de forma eficiente. A escolha do PubMed garantiu o acesso a artigos relevantes,
revisados por pares e atualizados, alinhados ao foco do estudo. A busca utilizou

combinacdes de palavras-chaves com operadores booleanos, como:

(skin lesion or melanoma) and (artificial intelligence or deep

learning) and dermatoscopy

Foram definidos os seguintes critérios de inclusdo e exclusio:
¢ Inclusao:

o Artigos publicados entre 2020 e 2024;
o Estudos com foco em IA aplicada ao diagndstico de cancer de pele;
o Trabalhos com dados publicos ou validos;

o Artigos completos publicados em inglés.
e Exclusao:

o Revisoes de literatura sem abordagem experimental;
o Trabalhos que ndo utilizaram imagens médicas;

o Estudos sem resultados quantitativos;
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o Estudos que ndo tem o foco em IA aplicada ao diagndstico de cancer de

pele.

4. Extracao e sintese dos dados: Para cada estudo incluido, foram extraidas

informagdes como:

e Tipo de IA utilizada;

Base de dados empregada;

Tipos de lesdes analisadas;

Abordagem utilizada;

Métricas de avaliacao.

5. Qualidade metodolégica: A qualidade dos estudos foi avaliada com base em
critérios como clareza dos objetivos, robustez da base de dados, metodologia
reprodutivel, validagcdo cruzada e divulgacdo de métricas de performance. Estudos

com qualidade baixa foram descartados.

3.3 Etapas do Treinamento do Modelo

As etapas de treinamento do modelo foram estruturadas em quatro fases
principais, de forma a garantir a organizac¢ao do fluxo experimental, a qualidade dos dados
utilizados e a reprodutibilidade dos resultados obtidos. Cada uma dessas etapas € descrita

a seguir:

e Coleta e preparacao de dados: Utilizou-se a base de dados publica ISIC Archive,
amplamente adotada em pesquisas da drea da saide. As imagens passaram por um
pré-processamento essencial para a padronizag¢do e compatibilidade com a entrada
do modelo YOLO usado. O redimensionamento foi realizado de forma a ajustar
todas as imagens para a dimensao de 4000x3000 pixels. As anotacdes das regides
de interesse foram realizadas manualmente com o auxilio da ferramenta LabelImgl ,
sendo salvas no formato compativel com o modelo YOLO. Exemplos das imagens e
das informacdes clinicas utilizadas no processo de anotacdo podem ser observados

na Figura 1.

I <https://github.com/HumanSignal/labellmg>


https://github.com/HumanSignal/labelImg
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Figura 1 — Exemplos de imagens utilizadas no treinamento do modelo e suas respectivas
informacdes clinicas, utilizadas no processo de anotacdo

Metadata

1SIC_0000004
A ACQUISITION INFORMATION

image_type dermoscopic
pixels_x 1022
pixels_y 767

A CLINICAL INFORMATION
age_approx 80
anatom_site_ge... posterior torso
concomitant_bi... true

diagnosis_1 Malignant

diagnosis_2 Malignant melanocytic
proliferations
(Melanoma)

diagnosis_3 Melanoma, NOS

diagnosis_confi.. histopathology

melanocytic true .

@@ METADATA: off on
Metadata
1SIC_0000000
- ACQUISITION INFORMATION

image_type dermoscopic

pixels_x 1022

pixels_y 767

~ CLINICAL INFORMATION
age_approx 55
) anatom_site_ge... anterior torso
concomitant_bi.. false

diagnosis_1 Benign

diagnosis_2 Benign melanocytic
proliferations

diagnosis_3 Nevus

diagnosis_4 Nevus, Atypical,
Dysplastic, or Clark

diagnosis_5 Nevus, Dysplastic .

@@ METADATA: off on

Fonte: Autor (2025).

Treinamento do modelo: O modelo YOLO usado foi implementado com a
biblioteca PyThorch. Os dados foram divididos automaticamente em 80% das
imagens para treinamento e 20% para validacdo, de forma a garantir uma avaliagao
eficaz do desempenho do modelo em dados ndo vistos.

Validacao: Foram utilizados métodos de validacdo cruzada e andlise de
desempenho no conjunto de validagdo para ajuste de hiperparametros, com foco
na generalizacdo do modelo para novos dados.

Avaliacao: Ap6s o treinamento, o modelo foi testado com um conjunto de imagens
inéditas. A avaliagdo foi realizada com base em métricas padrdo (acuricia,

sensibilidade, especificidade e Fl-score), conforme recomendado por estudos
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recentes na literatura médica sobre IA aplicada a dermatologia (BELTRAMI et al.,

2022).

3.4 Base de Dados

Para o estudo foi utilizado a base de dados ISIC Archive 2019, uma das
maiores colegdes publicas de imagens dermatoscépias de lesdes cutineas disponiveis
para pesquisa cientificas (CODELLA et al., 2018). A base contém aproximadamente
25.500 imagens dermatoscépias, obtidas de diferentes centros médicos e instituicdes
de pesquisas, todas com seu devido diagndstico. As imagens estdo no formato JPG e
possuem resolucdo varidvel.

As lesdes abordadas sdo apresentadas na Tabela 2

Tabela 2 — Distribuicao das imagens por classe de lesdo cutanea na base de dados ISIC

2019
Classe de Lesao Cutanea Quantidade de Imagens
Melanoma 4.522
Nevo 12.875
Carcinoma Basocelular 3.323
Queratose Actinica 867
Queratose Benigna 2.624
Dermatofibrona 239
Lesao Vascular 253
Carcinoma Espinocelular 628
Desconhecido 0
Total 25.331

Fonte: Autor (2025).

Para as imagens selecionadas foram adotados os seguintes critérios de inclusdo e

exclusao:
e Critérios de Inclusiao:

o Imagens que apresentavam boa visualizacio da lesao;
o Imagens com diagndstico tnico;

o Imagens sem sinais de intervencao médica.
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e Critérios de Exclusio:

o Lesdes muito grandes sem pele sauddvel ao redor;
o Imagens desfocadas;

o Imagens com bolhas, pelos ou artefatos.

Do ponto de vista ético, todas as imagens do banco de dados ISIC sido
anonimizadas, nao sendo possivel identificar os pacientes. Portanto cumpre com os
principios éticos de pesquisa com dados humanos, e seu uso estd de acordo com os
regulamentos internacionais sobre privacidade e compartilhamento de dados médicos para

fins académicos (COLLABORATION, 2019).

3.5 Anotacao das Imagens

Para permitir o treinamento supervisionado de modelos de inteligéncia artificial,
foi necessario realizar a anotac@o das imagens dermatoscépicas com as respectivas classes
diagnoésticas. ssa etapa € fundamental em problemas de detec¢cao de objetos, pois permite
que o modelo aprenda ndo apenas a classificar a lesdo, mas também a identificar sua
localizagdo espacial na imagem.

Neste projeto, utilizou-se a ferramenta LabelImg!, uma aplicagio de cédigo aberto
que permite gerar arquivos de anotacdo no formato .xml ou .txt compativeis com
algoritmos como o YOLO.

O processo consistiu na delimitacdo manual das lesdes cutaneas por meio de
caixas delimitadoras (bounding boxes), atribuindo a cada imagem uma das seguintes
classes: melanoma, nevo, carcinoma_basais, queratoses_actinicas, queratoses_benignas,
dermatofibroma, lesao_vascular, carcinoma_espinocecular e desconhecido. A anotagdo
foi realizada com o apoio da ferramenta Labellmg!, garantindo compatibilidade com o
formato requerido pelo modelo YOLO, que exige coordenadas normalizadas das caixas
delimitadoras juntamente com o rétulo da classe.

A Figura 2 apresenta um exemplo visual de uma anotagio realizada no LabelImg!
acompanhado do contetdo gerado no arquivo . txt correspondente, mostrado na Figura
3. Nesse exemplo, o nimero 1 representa a classe (por exemplo, queratose benigna),
seguido pelas coordenadas x_center, y_center, largura e altura da caixa delimitadora, todas

normalizadas em relagcdo as dimensdes da imagem.
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Figura 2 — Anotagdo de imagem no Labellmg'

Fie Edit View Help

BoxLabels
(et Label
O difficlt

() Use defaultisbel | melanoma v
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Fonte: Autor (2025).

Figura 3 — Arquivo de anotacio no formato . txt

E  isicomzevsixt x +

B 7 © &4 o @ &

[}
<

Arquive Edlitar Exibir (R =2

4 8.519875 @.500000 ©.559750 B.700000

Ln1,Col1 38 caracteres. Texto sem formatacio 100% Unix (LF) UTF-8

Fonte: Autor (2025).

As classes diagnoésticas atribuidas a cada imagem foram baseadas em laudos
histopatolégicos obtidos por bidpsia, conforme disponibilizado na base de dados ISIC
2019. A utilizagao de diagnésticos confirmados por bidpsia assegura a confiabilidade dos
rétulos utilizados no treinamento e avaliacdo dos modelos, sendo este um fator crucial
para aplicagdes médicas, uma vez que a bidpsia é considerada o fator crucial para o
diagnostico de cancer de pele.

Este processo de anotacdo é essencial para a criacdo de um conjunto de dados
rotulado de alta qualidade, o que impacta diretamente na performance do modelo de

detec¢do e classificacdo de lesdes cutineas.
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3.6 Processo de Treinamento

Inicialmente, os experimentos foram conduzidos utilizando o modelo YOLOV5?,
devido a sua estabilidade no treinamento de redes convolucionais para tarefas de detec¢ao
de objetos. Contudo, visando maior acuricia e efici€ncia, o projeto migrou posteriormente
para 0 YOLOVv113, versio mais recente da arquitetura YOLO, que apresenta melhorias
significativas em velocidade, precisdo e capacidade de generalizagdo, especialmente em
aplicacdes médicas (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

O processo completo de treinamento e deteccdo das lesdes cutaneas utilizando o
YOLOV113 estd representado na Figura 4, que apresenta o pipeline geral do sistema.
Conforme mostrado na figura, o fluxo € composto por quatro etapas principais. A
primeira etapa corresponde a entrada das imagens dermatoscdpicas, provenientes da base
de dados ISIC 2019. Em seguida, realiza-se o pré-processamento dos dados, que inclui o
redimensionamento das imagens para o tamanho padrdo do modelo, a normalizacao dos
valores de intensidade e a utiliza¢ao das anota¢des no formato YOLO, contendo as classes
diagnoésticas e as coordenadas normalizadas das caixas delimitadoras.

Na etapa seguinte ocorre o treinamento do modelo propriamente dito, no qual
sdo extraidas caracteristicas relevantes das imagens por meio do backbone da rede,
responsavel pela captura de padrdes visuais de baixo e alto nivel. Essas caracteristicas
sdo posteriormente refinadas e integradas na etapa neck, permitindo a combinacdo de
informacdes em multiplas escalas. Por fim, a etapa head é responsavel pela geracao das
predi¢des finais, estimando simultaneamente a localiza¢do das lesdes e suas respectivas
classes diagndsticas.

A dltima etapa do pipeline consiste no diagndstico automatizado, no qual o
modelo classifica as lesdes cutineas em diferentes categorias, como melanoma, nevo,
carcinoma basocelular, queratoses, dermatofibroma e lesdes vasculares. A integracdo
sequencial dessas etapas possibilita a detec¢do simultinea de multiplos tipos de lesdes
em uma mesma imagem, aliando precisao e rapidez, requisitos essenciais para aplica¢oes
de apoio ao diagnéstico médico.

A comparagio entre as versdes YOLOvVS5? e YOLOvI11?, incluindo suas
respectivas acurdcias e métricas de desempenho, estd apresentada detalhadamente na

Secdo 3.6.1, permitindo uma andlise quantitativa da evolugdo obtida com a adog¢do da

2<https://github.com/ultralytics/yolov5>
3<https://github.com/ultralytics/ultralytics>


https://github.com/ultralytics/yolov5
https://github.com/ultralytics/ultralytics
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nova arquitetura.
Figura 4 — Pipeline de Deteccio de Lesdes Cutineas com YOLOv113

PRE- TREINAMENTO DO A
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Fonte: Autor (2025).

3.6.1 Arquiteturas Testadas

O projeto explorou quatro variagdes do YOLOvV113, com o objetivo de avaliar o
desempenho do modelo em termos de sensibilidade, precisdo e taxa de falsos positivos,
além de investigar a viabilidade de uso em diferentes cendrios computacionais. A
utilizagdo de multiplas versdes do YOLOv11? se justifica pela necessidade de analisar
o equilibrio entre acurdcia e custo computacional, considerando a possibilidade de
implantacdo em dispositivos com diferentes capacidades, desde servidores com GPU até
dispositivos embarcados.

As arquiteturas testadas foram:

e YOLOVvV11n (rano)*: Modelo com aproximadamente 1,9 milhes de pardmetros
e tamanho de cerca de 5 MB. Essa versdo caracteriza-se pela alta eficiéncia
computacional e baixa demanda de recursos, sendo indicada para dispositivos
com capacidade limitada de processamento e memoria. Embora apresente menor
capacidade de aprendizado quando comparada as versdes mais robustas, mostrou-se
adequada para cendrios nos quais a rapidez de inferéncia € priorizada.

e YOLOV11s (small)*: Modelo com aproximadamente 7,5 milhdes de pardmetros
e tamanho de cerca de 20 MB. Essa arquitetura foi projetada para oferecer um

equilibrio entre eficiéncia e desempenho, apresentando ganhos significativos de
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precisdo em relagdo a versdo nano, sem impor um custo computacional excessivo.
Em funcdo desse compromisso, o YOLOv11s? foi selecionado como modelo final
do projeto, demonstrando desempenho superior na detec¢do das lesdes cutineas

analisadas.

e YOLOVI11m (medium)*: Modelo com aproximadamente 21 milhdes de pardametros
e tamanho de cerca de 50 MB. Essa versdo apresenta maior capacidade de
representacdo e aprendizado de padrdes complexos, sendo indicada para execucdo
em ambientes com capacidade computacional moderada, como servidores com
GPU dedicada. Apesar do aumento de complexidade, os ganhos de desempenho
ndo se mostraram proporcionais ao custo computacional adicional para o contexto

deste trabalho.

e YOLOV11l (large)*: Modelo com aproximadamente 46 milhdes de parimetros
e tamanho de cerca de 100 MB. Essa arquitetura oferece elevada capacidade de
aprendizado e potencial para maior precisdo, sendo recomendada para ambientes
com alto poder computacional. Contudo, seu uso mostrou-se menos vidvel para
aplicagdes praticas em dispositivos com restricdes de hardware, além de apresentar

ganhos marginais em relacdo a0 YOLOv11m? para o conjunto de dados utilizado.

Esses modelos foram baixados diretamente do repositério da Ultralytics e
treinados com diferentes combinagdes de hiperpardmetros para avaliar o desempenho em
termos de sensibilidade, precisdo e taxa de falsos positivos.

Além das arquiteturas da familia YOLOv113, foi realizada uma comparacio
preliminar com o YOLOv5?2, uma versdo amplamente consolidada na literatura e utilizada
como linha de base para os experimentos. O modelo YOLOV5? apresentou acurdcia média
aproximada de 57%, evidenciando desempenho inferior quando comparado as versoes
mais recentes.

Entre os modelos YOLOvI13, observou-se uma evolugio progressiva do
desempenho conforme o aumento da complexidade da arquitetura. O YOLOvI1n?
alcangou aproximadamente 82% de acuricia, enquanto o YOLOv1ls® obteve cerca
de 94% de acerto. As versdes mais robustas apresentaram ganhos adicionais, com
o YOLOv1Im?® atingindo aproximadamente 88% e o YOLOvI1I® cerca de 89% de
acurdcia. Esses resultados evidenciam uma melhoria significativa em relagdo ao
YOLOV5?2, destacando o YOLOv11s® como a arquitetura que apresentou o melhor
equilibrio entre desempenho e custo computacional, sendo, portanto, adotada como

modelo final do projeto.
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A Tabela 3 apresenta uma comparagao resumida das arquiteturas utilizadas:

Tabela 3 — Comparagio entre os modelos YOLOV5? e variantes da familia YOLOv113

Modelo Familia Acuracia Observacoes
Média (%)
YOLOv5? YOLOv5? 57% Modelo de referéncia amplamente

consolidado na literatura.

YOLOvlin® YOLOvI1® 82% Modelo leve, com  menor

complexidade e  desempenho

inferior as versoes mais robustas.

YOLOv1ls® YOLOvII®  94% Melhor desempenho geral,

representando o modelo final

adotado no estudo.

YOLOvIIm® YOLOv11® 88% Modelo intermedidrio, equilibrando

custo computacional e precisdo.

YOLOv111?  YOLOvl13 89% Modelo robusto, com ganhos

adicionais em relacdo as versdes

menores.

Fonte: Autor (2025).

3.6.2 Hiperparametros

Os seguintes ajustes foram utilizados no treinamento com o YOLOv11s?, sendo

os mesmos adotados para todas as versdes do YOLO avaliadas neste estudo, incluindo o

YOLOV52, com o obejtivo de garantir uma comparagio justa entre os modelos:

Numeros de épocas: 400;
Tamanho da imagem (imgsz): 1280x1280 pixels;

Tamanho de batch (batch): 0.8 (equivalente a batch size adaptativo ao uso da

GPU A100);

Agendamento de salvamento: a cada 20 épocas;
Pardmetro patience: 15 (critério de parada antecipada);
Plotagem de métricas: ativada (plots=True);

Validagdo continua: habilitada (val=True).
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O custo computacional do treinamento, incluindo tempo total e uso dos recursos
da GPU A100, estd detalhado na Secdo 3.8, onde sdo apresentados os resultados de

desempenho e andlise de eficiéncia do modelo.

3.7 Validacao dos Resultados

Ap6s o treinamento, o modelo foi validado automaticamente utilizando o método
.val () do framework Ultralytics, que avalia o desempenho da rede neural utilizando
métricas padrdo de detecc@o de objetos, como precisdo média (mean Average Precision -
mAP), curvas de precisdo e revocagdo (recall), além da matriz de confusdo para anélise
da acurdcia por classe.

O processo de validagdo foi conduzido com um conjunto de imagens inéditas,
capturadas em ambiente clinico real por meio de um dermatoscépio digital, garantindo
maior realismo na avaliacdo do modelo. Essas imagens nio estavam presentes na base
de treinamento e foram obtidas em consultério médico, respeitando critérios éticos de
anonimizacdo e consentimento. O uso de dados reais é uma pritica que reforca a
aplicabilidade clinica do sistema, além de evidenciar sua robustez frente a variabilidade
presente em ambientes reais (BELTRAMI et al., 2022).

A validagdo indicou que o modelo YOLOV11n? obteve desempenho satisfatério
na deteccdo de diferentes tipos de lesdes cutaneas, com destaque para a identificacio
de melanomas e carcinomas basocelulares. O mAP médio situou-se acima de 0,75,
com revocacao elevada nas classes com maior representatividade na base. Os graficos

e matrizes gerados estao disponiveis e sdo apresentados na Se¢ao 4.

3.8 Ambiente de Desenvolvimento

O desenvolvimento e treinamento inicial do modelo foram realizados na
plataforma Google Colab Pro*, que oferece recursos computacionais gratuitos e faceis
de configurar, incluindo acesso a GPU. No entanto, durante as etapas mais intensivas
de treinamento, especialmente com uma quantidade mais alta de imagens e modelos
mais complexos como o YOLOvI 13, observou-se uma série de limitagdes. Entre os

principais problemas enfrentados estavam o tempo de execucao restrito, quedas de sessao

“<https://colab.research.google.com/>


https://colab.research.google.com/
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e instabilidade no uso prolongado de memoéria de GPU, o que dificultava a realizacio de
experimentos continuos e mais robustos.

Diante dessas limitacdes, o projeto foi migrado para a infraestrutura de alto
desempenho do Saturno’, disponibilizada pela Nvidia Corporation (NVIDIA). Este
ambiente oferece acesso a GPU A100 de ultima geracdo, maior estabilidade, maior tempo
de execugdo continua e maior capacidade de memdria, 0 que permitiu o treinamento
eficiente de redes neurais profundas com imagens em larga escala.

O ambiente de desenvolvimento adotado foi baseado na linguagem Python
3.10, com uso do framework PyTorch para implementacdo e treinamento de redes
neurais convolucionais. A biblioteca Ultralytics foi utilizada para facilitar o uso do
modelo YOLOV113, que j4 incorpora rotinas de treinamento, validagio e inferéncia.
A implementagdo utilizou a Application Programming Interface (API) .train() e
.val () para controle de execucdo, ajuste de hiperparametros e monitoramento de

desempenho. Além disso, outras bibliotecas auxiliares foram empregadas, incluindo:

e PyTorch®: base para o treinamento dos modelos de redes neurais profundas;

e Pandas’: para manipulacio de dados tabulares, como metadados das imagens;
e NumPy?: operacdes matematicas e matriciais vetorizadas;

e Matplotlib®: geracio de gréficos e visualizagio de métricas de desempenho;

e 0s'0 e shutil'': manipulagio de diretérios e arquivos no sistema;

e cv2 (OpenCV)'?: leitura, redimensionamento e visualizagio de imagens;

e tqdm'3: exibicdo de barras de progresso durante loops de execucio;

e yaml'“: leitura e modificacdo de arquivos de configuracio.

A escolha dessas bibliotecas se deu por sua ampla ado¢do em projetos de visao
computacional, além de sua integracdo eficiente com os frameworks de aprendizado
profundo. Combinadas, elas permitiram a criacdo de um pipeline automatizado,

reprodutivel e escaldvel para andlise de imagens dermatoscépicas.

S<https://saturncloud.io/>

S<https://pytorch.org/>

7<https://pandas.pydata.org/>

8<https://numpy.org/pt/>

9<https://matplotlib.org/>
10<https://github.com/python/cpython/blob/3.13/Lib/os.py>

" <https://github.com/python/cpython/blob/3.13/Lib/shutil. py>
12<https://matplotlib.org/>

B3<https://pypi.org/project/tqdm/>
14<https://docs.ansible.com/ansible/latest/reference_appendices/ YAMLSyntax.html>


https://saturncloud.io/
https://pytorch.org/
https://pandas.pydata.org/
https://numpy.org/pt/
https://matplotlib.org/
https://github.com/python/cpython/blob/3.13/Lib/os.py
https://github.com/python/cpython/blob/3.13/Lib/shutil.py
https://matplotlib.org/
https://pypi.org/project/tqdm/
https://docs.ansible.com/ansible/latest/reference_appendices/YAMLSyntax.html
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3.9 Desenvolvimento do Aplicativo

Apdés o treinamento do modelo, foi desenvolvido um aplicativo Android,
denominado Skin Vision IA, com o objetivo de permitir que profissionais da saude
e pesquisadores realizem deteccdo automatizada de lesdes cutdneas diretamente em
dispositivos moveis. O desenvolvimento foi realizado na International Development
Enterprises (IDE) Android Studio", utilizando a linguagem Kotlin'® e os componentes do
Android Jetpack'”, a partir da adaptacdo do repositério original Object Detection Android
App'3, para integrar o modelo YOLOv11s.

O aplicativo realiza a detec¢do de lesdes cutdneas em tempo real por meio da
camera do dispositivo ou através da selecdo de imagens da galeria. Para isso o modelo
YOLOv11s? foi convertido para o formato TensorFlow Lite'®(.tflite), garantindo
baixo tempo de resposta e compatibilidade com dispositivos de diferentes capacidades.
E importante ressaltar que o Skin Vision IA constitui uma versio demonstrativa (demo)
do sistema, uma vez que, embora realize a deteccdo em imagens estaticas, as marcacoes
geradas ndo correspondem com precisdo a regido da lesdo, sendo posicionadas fora da

area de interesse.

1. Estrutura do aplicativo

O aplicativo é composto pelos seguintes modulos principais:

e Captura e visualizacao da camera: fornece o fluxo de video em tempo real.

e Moédulo de inferéncia: responsdvel por carregar o modelo

YOLOv1ls.tflite e executar a deteccdo.

e OverlayView: camada responsavel por desenhar as bounding boxes e rétulos

sobre a imagem processada, destacando areas suspeitas.

2 N

e Gerenciamento de permissoes: controla o acesso 4 cimera e a galeria,
garantindo seguranca e privacidade.

o Interface com o usuario: inclui botdes para “Selecionar da Galeria” e “Voltar
para Camera”, permitindo alterndncia entre imagens estiticas e fluxo em

tempo real.

15 <https://developer.android.com/studio?hl=pt-br>
16<https://kotlinlang.org/>

17 <https://developer.android.com/jetpack ?hl=pt-br>

18 <https://github.com/AarohiSingla/Object-Detection- Android- App>
19<https://developer.android.com/studio?hl=pt-br>


https://developer.android.com/studio?hl=pt-br
https://kotlinlang.org/
https://developer.android.com/jetpack?hl=pt-br
https://github.com/AarohiSingla/Object-Detection-Android-App
https://developer.android.com/studio?hl=pt-br
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2. Funcionalidade Implementadas
O Skin Vision IA integra o modelo de inteligéncia artificial de forma prética,

apresentando as seguintes funcionalidades:

e Processamento em tempo real: o modelo YOLOv11s® realiza inferéncia
diretamente sobre o fluxo da cimera, destacando lesdes com alta precisio.
Na Figura 5, observa-se a deteccdo sendo realizada em tempo real através da

camera do dispositivo.

e Selecao de imagens da galeria: o usudrio pode carregar uma foto do
armazenamento do dispositivo, e o aplicativo processa cada imagem, exibindo
as regides detectadas. Na Figura 6, demonstra o processamento sobre uma
imagem estdtica carregada da galeria. Entretanto, como o aplicativo ainda se
encontra em fase demonstrativa, as detecgdes em imagens estdticas niao sao
realizadas exatamente sobre a lesdo, sendo as bounding boxes posicionadas
fora da area correta. Esse comportamento indica a necessidade de calibracdo

do modelo e da etapa de pré-processamento das imagens.

Figura 5 — Detecgdo em Figura 6 — Detecgdo em
tempo real utilizando a imagem estatica utilizando a
camera do aplicativo. camera do aplicativo.

4308ms

nevo 0,86

Selecionar da Galeria Voltar para Camera

Fonte: Autor (2025). Fonte: Autor (2025).
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e Alternancia entre modos: ap6s analisar uma imagem estatica, o usudrio pode

retornar a visualizacdo da cAmera sem necessidade de reiniciar o aplicativo.

7z

e Inferéncia local: todo o processamento € realizado no dispositivo, sem
necessidade de conexdo a internet, garantindo privacidade, rapidez e uso em

areas sem conectividade.

3. Fluxo de execucao
O fluxo de execucdo do Skin Vision IA segue etapas simples e intuitivas para o

usuario:

e O aplicativo solicita permissao de uso da camera.

Inicia o fluxo de video da camera, exibindo as detec¢cdes do modelo em tempo

real.

O usudrio pode clicar em “Selecionar da Galeria” para carregar uma imagem

previamente salva.

A imagem ¢é exibida na tela e processada pelo modelo, com as regides

detectadas destacadas em bounding boxes e rotulos.

Apos a andlise, o botdo “Voltar para Camera” retorna o usudrio ao modo de

deteccao ao vivo, mantendo a fluidez da experiéncia.

4. Ferramentas e Tecnologias
As principais ferramentas e tecnologias utilizadas no desenvolvimento do aplicativo

foram:

e Linguagem de programacio: Kotlin'®

Framework: Android Jetpack'’

Bibliotecas: CameraX?’, TensorFlow Lite'®, ConstmintLayout21

e Modelo de IA: YOLOv11s? (.tflite)
e IDE: Android Studio'd
e Dataset: ISIC Archive 2019

O modelo embarcado no Skin Vision IA foi testado com imagens da base
ISIC Archive 2019 e novas imagens dermatoscopicas coletadas em ambientes clinicos
simulados. Os resultados demonstraram alta precisdo na identificacao de lesdes suspeitas

em tempo real, mantendo o tempo médio de inferéncia abaixo de 100 ms em dispositivos

20<https://developer.android.com/media/camera/camerax ?hl=pt-br>
2l <https://developer.android.com/reference/androidx/constraintlayout/widget/ConstraintLayout>


https://developer.android.com/media/camera/camerax?hl=pt-br
https://developer.android.com/reference/androidx/constraintlayout/widget/ConstraintLayout
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moveis. No entanto, durante os testes com imagens estdticas, observou-se que as
bounding boxes ndo se alinham corretamente a drea da lesdo, o que indica a necessidade
de ajustes na etapa de inferéncia ou no pré-processamento das imagens. Por esse
motivo, o aplicativo deve ser considerado uma versdo demo, destinada a demonstracao

do funcionamento geral e da integracdo do modelo de IA em dispositivos méveis.

3.10 Desenvolvimento Aplicacao Local

Além da implementacdo no aplicativo Android, desenvolveu-se uma versao local
para execucdo do modelo em ambiente desktop Linux, com o objetivo de facilitar testes,
validacdo e depuracdo durante o processo de desenvolvimento. Essa versdao permite
realizar a detecc¢ao de lesOes cutianeas diretamente em imagens armazenadas em uma pasta
do computador, sem a necessidade de compilar ou executar o aplicativo movel.

A versdo local utiliza a biblioteca Ultralytics YOLO, que possibilita executar
o modelo treinado (.pt) a partir de comandos simples no terminal ou no ambiente
Jupyter/Google Colab. O uso dessa versdo foi essencial para verificar rapidamente
o desempenho do modelo antes da conversdo para TensorFlow Lite e integracdo ao
aplicativo Android, permitindo comparar resultados entre diferentes treinamentos e
ajustes de hiperparametros.

A execucdo do modelo local € realizada por meio de linha de comando, utilizando
um script desenvolvido para ambiente Linux, no qual sdo configurados o diretdrio
contendo as imagens a serem analisadas (source) e o caminho do modelo previamente

treinado (mode 1), conforme ilustrado no cédigo a seguir:

# Instalagcdo da biblioteca Ultralytics

pip install ultralytics —g

# Execucdo do modelo YOLO

yolo predict \
model="small-sz1280-bs08-e400-7c/weights/best.pt" \
source="test/" \

show=True

Apds a execugdo, cada imagem presente na pasta definida em source §é

processada pelo modelo, e o resultado é exibido com as bounding boxes e a classe
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detectada. O parametro show=True permite que as detec¢des sejam visualizadas
imediatamente na tela, facilitando a andlise visual e a comparacao entre diferentes versoes
do modelo. A Figura 7 ilustra um exemplo de execu¢do local do modelo, mostrando a

detecc¢do das lesdes diretamente no ambiente desktop.

Figura 7 — Execucdo local do modelo YOLO exibindo as detec¢des diretamente no
ambiente desktop.

queratoses_actinicas 0.86

Fonte: Autor (2025).

Essa versdo local se mostrou fundamental para o desenvolvimento do projeto,
reduzindo o tempo de validag@o entre treinamentos e permitindo verificar rapidamente se
o modelo estava detectando corretamente as lesdes antes de ser integrado ao aplicativo
movel. Além disso, essa abordagem possibilitou uma andlise mais detalhada dos
resultados, servindo como etapa de verificacdo antes da exportagcdo do modelo para o

formato ZensorFlow Lite.

3.11 Aspectos Eticos

Considerando os aspectos éticos da pesquisa, destaca-se que ndo houve
necessidade de submissdo deste estudo ao Comité de Etica em Pesquisa (CEP). Isso
porque a investigacdo utilizou exclusivamente dados secundérios de acesso publico,

disponiveis em base de dados aberta na internet, sem qualquer possibilidade de
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identificacdo direta ou indireta de individuos. Tal enquadramento encontra respaldo
na Resolug¢do n° 466/2012 do Conselho Nacional de Saide (CNS) (Brasil. Conselho
Nacional de Saide, 2013), que estabelece diretrizes e normas para pesquisas envolvendo
seres humanos, e, de modo mais especifico, na Resolucao n® 510/2016 (Brasil. Conselho
Nacional de Saude, 2016), a qual dispde sobre as normas aplicdveis as pesquisas em
Ciéncias Humanas e Sociais e explicita que ndo necessitam de apreciacao €tica os estudos
que utilizam informag¢des de dominio publico. Dessa forma, a realizacdo desta pesquisa

estd em conformidade com os principios éticos vigentes no Brasil.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo tem como finalidade apresentar e detalhar os principais resultados
alcancados no desenvolvimento desta pesquisa. Sdo descritos os testes realizados, as
andlises quantitativas e qualitativas obtidas, bem como as agdes preliminares tomadas para
aprimorar o desempenho do modelo proposto. Além disso, sdo apresentados os resultados
finais obtidos apds os ajustes na base de dados e no treinamento do modelo, permitindo
comparar o desempenho entre as etapas parciais e finais do processo de desenvolvimento.
Por fim, discute-se a relevancia dos resultados obtidos no contexto do diagndstico
assistido por computador, destacando as potencialidades do modelo YOLOv11s3 para
deteccdo automadtica de lesdes cutaneas e apontando possiveis melhorias e aplicacdes

futuras.

4.1 Abordagem Proposta

Nesta etapa da pesquisa, foram realizados testes preliminares com o objetivo
de avaliar o desempenho na detec¢ao de lesdes cutaneas em imagens dermatoscépicas.
Inicialmente, foi testada a versio YOLOv5Z2, amplamente utilizada na literatura devido
ao seu equilibrio entre precisdo e velocidade, com o objetivo de estabelecer uma linha de
base de desempenho para a tarefa de detec¢do de lesdes cutineas. Esses experimentos
iniciais permitiram identificar limitacdes do modelo frente a complexidade visual e ao
carater multiclasse do problema, motivando a adocdo de uma arquitetura mais recente.

Posteriormente, buscando maior acurécia e eficiéncia, o projeto foi posteriormente
migrado para o YOLOv1ls®, uma das versio mais recente da arquitetura YOLO,
que oferece melhorias significativas em velocidade, precisdo e capacidade de
generalizacio, especialmente em aplicacdes médicas (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023).

Essa escolha estd alinhada com o objetivo central deste trabalho, que é explorar
o uso de redes neurais profundas para auxiliar no diagnéstico precoce do cancer de pele,
contribuindo para o desenvolvimento de ferramentas computacionais de suporte a decisdo

médica (ESTEVA et al., 2021).
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4.2 Resultados Preliminares

Nesta etapa sdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos iniciais
realizados ao longo do desenvolvimento do modelo de deteccao de lesdes cutaneas. Esses
resultados parciais tiveram como objetivo avaliar o comportamento do modelo em um
cendrio preliminar, identificar padrdes de acerto e erro, bem como fornecer subsidios
para ajustes no conjunto de dados e no processo de treinamento. A andlise dessa fase
permitiu compreender as principais limitagcdes do modelo nas etapas iniciais, orientando
decisdes relacionadas a redistribui¢ao das classes, escolha da arquitetura mais adequada
e refinamento dos parametros de treinamento, que culminaram nos resultados finais

apresentados posteriormente.

4.2.1 Resultados obtidos com 0 YOLOv52

Os experimentos iniciais desta pesquisa foram conduzidos utilizando a arquitetura
YOLOV52, a qual foi adotada como modelo de referéncia para a detecgiio automatica de
lesdes cutaneas em imagens dermatoscépicas. A escolha dessa arquitetura fundamenta-se
na maturidade do modelo e na estabilidade de suas implementagdes, fatores que a tornam
uma referéncia consolidada em tarefas de deteccdo de objetos baseadas em aprendizado
profundo. Além disso, o0 YOLOvS5? apresenta um equilibrio adequado entre desempenho
preditivo e custo computacional, sendo amplamente empregado tanto em ambientes de
pesquisa quanto em aplicacdes praticas.

A utilizagio do YOLOV5? como modelo de comparacio permite estabelecer um
ponto de partida consistente para a avaliacdo do impacto introduzido por arquiteturas
mais recentes, como 0 YOLOv11s3. Dessa forma, é possivel analisar de maneira objetiva
os ganhos e limitagOes associados as evolucdes arquiteturais, tais como melhorias nos
mecanismos de extracdo de caracteristicas e otimizacdes no processo de inferéncia.

Com o objetivo de assegurar uma avaliacdo justa, controlada e reprodutivel
entre os modelos investigados, o YOLOV5?2 foi treinado utilizando exatamente 0 mesmo
conjunto de dados empregado no primeiro experimento parcial, cuja distribuicdo das
classes € apresentada na Tabela 4. Essa padronizacdo elimina a influéncia de variacdes
na base de dados, garantindo que as diferencas observadas nos resultados ndo sejam
decorrentes de alteragdes na quantidade ou na composicdo das amostras, mas sim

atribuidas as particularidades de cada arquitetura.
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Adicionalmente, os modelos foram treinados sob condicdes experimentais
equivalentes, respeitando os mesmos critérios de pré-processamento, divisao dos dados e
métricas de avaliacdo. Dessa forma, as comparagdes realizadas refletem de maneira mais
fiel a capacidade de generalizacdo, a efici€ncia na extragdo de caracteristicas relevantes e
o desempenho discriminativo de cada modelo na tarefa de deteccao automatica de lesdes
cutineas.

Esse procedimento metodolégico fortalece a validade dos resultados obtidos,
permitindo uma andlise comparativa mais robusta entre o YOLOV52 e 0 YOlov11s>, além
de fornecer subsidios consistentes para a escolha do modelo mais adequado ao contexto
de aplicagdes médicas, nas quais precisdo, sensibilidade e confiabilidade sdo requisitos

essenciais.

Tabela 4 — Distribui¢do da quantidade de imagens por classe

Classe Quantidade de Imagens
Melanoma 200

Nevo 200

Carcinoma Basocelular 200

Queratose Actinica 200

Queratose Benigna 200

Dermatofibroma 200

Lesdo Vascular 200

Carcinoma Espinocelular 200

Total 1.600

Fonte: Autor (2024).

A Figura 8 apresenta a matriz de confusdo obtida a partir do modelo YOLOV5?,
permitindo uma andlise detalhada do desempenho por classe. Observa-se que as taxas de
acerto ao longo da diagonal principal concentram-se entre 40% e 50%, o que indica um
desempenho moderado na identificacao correta das lesdes cutaneas. Destacam-se, nesse
contexto, as classes melanoma (48%), nevo (41%), carcinoma basocelular (43%) e lesdo
vascular (50%), que apresentaram os melhores resultados relativos, possivelmente em
funcao de padrdes visuais mais bem definidos e maior representatividade no conjunto de
treinamento.

Entretanto, a matriz de confusdo evidencia uma elevada taxa de amostras

classificadas como background, especialmente para as classes carcinoma espinocelular
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(67%) e queratose actinica (58%). Esse comportamento sugere uma limitacdo
significativa do modelo em reconhecer tais lesdes, indicando falhas tanto na deteccdo
quanto na distin¢do dessas classes em relacdo ao fundo da imagem. Tal dificuldade pode
estar associada a menor quantidade de amostras disponiveis para essas classes, a elevada
variabilidade morfoldgica das lesdes e a presenca de caracteristicas visuais sutis, que
dificultam a aprendizagem de padrdes discriminativos pelo modelo. Esses resultados
reforcam a necessidade de arquiteturas mais robustas ou de estratégias adicionais,
como maior tempo de treinamento, balanceamento de classes ou técnicas avancadas de

pré-processamento, aspectos que sao discutidos nas se¢des subsequentes deste trabalho.

Figura 8 — Matriz de confusio obtida com o modelo YOLOv5?

Confusion Matrix
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. 0.5
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dermatofibroma - n 0.01
-0.2
lesao_vascular - 0.02
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background 0.50 0.50 0.57 058 051 0.56 0.50 0.67
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queratose_actinica
queratose_benigna
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Fonte: Autor (2024).

A anélise do desempenho global do modelo YOLOv5? é complementada pela
Figura 9, que apresenta a variacdo do FI-score em funcio do limiar de confianga adotado
durante a inferéncia. Essa andlise é particularmente relevante, pois o F'/-score representa
a média harmonica entre precision e recall, sendo uma métrica adequada para cendrios
em que existe desequilibrio entre classes, como € o caso da base de dados utilizada neste
estudo.

Observa-se que o melhor desempenho médio considerando todas as classes foi
alcancado com um limiar de confianga em torno de 14%, ponto no qual o F/-score global

atingiu seu valor mdximo de aproximadamente 61%. Esse comportamento indica que
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limiares mais baixos favorecem o aumento do recall, permitindo que o modelo detecte um
maior ndmero de lesdes, ainda que a custa de um aumento na taxa de falsos positivos. Por
outro lado, valores mais elevados de limiar de confianca tendem a aumentar a precision,
porém reduzem significativamente o recall, resultando em uma queda no F'/-score global.

Apesar de representar um equilibrio moderado entre precision e recall, o valor
méximo de FI-score obtido pelo YOLOV5? ainda se mostra inferior ao desejdvel para
aplicagdes clinicas mais exigentes, nas quais a minimizacdo de falsos negativos é um
fator critico. Esse resultado reforca as limitacdes do modelo de referéncia e evidencia
a necessidade de arquiteturas mais robustas ou estratégias adicionais de treinamento, as

quais sdo exploradas nos experimentos subsequentes com o YOLOv11s3.

Figura 9 — Curva de F1-score em fungdo do limiar de confianga para o modelo YOLOV5?

F1-Confidence Curve
1.0

—— melanoma
nevo
—— carcinoma_basal
—— queratose_actinica
—— queratose_benigna
—— dermatofibroma
lesao_vascular
—— carcinoma_espinocecular
0.6 e all classes 0.61 at 0.145

0.8

F1

0.4 \\\\

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Fonte: Autor (2024).

A Figura 10 apresenta a curva de precision em fung¢do do limiar de confianca
adotado pelo modelo YOLOv5? durante o processo de inferéncia. Observa-se que a
precisdo global do modelo apresenta um crescimento progressivo a medida que o limiar
de confianca € elevado, atingindo valores proximos de 1,00 quando o limiar se aproxima
de 79%. Esse comportamento indica que, sob critérios mais restritivos de confianca, o
modelo tende a realizar predi¢cdes mais conservadoras, reduzindo significativamente a
ocorréncia de falsos positivos.

Entretanto, embora elevados valores de precision sejam desejaveis em cendrios
nos quais a minimiza¢do de alarmes incorretos € prioritdria, esse ganho ocorre em

detrimento da sensibilidade do modelo. A medida que o limiar de confianga aumenta,



63

observa-se uma redugdo substancial no nimero de detec¢des realizadas, o que implica
na nao identificacdo de parte das lesdes presentes nas imagens analisadas. Em contextos
clinicos, essa limitacdo é particularmente relevante, uma vez que a ocorréncia de falsos
negativos pode comprometer o diagndstico precoce e o encaminhamento adequado dos
pacientes.

Dessa forma, a andlise da curva de precision reforca a existéncia de um
compromisso inevitdvel entre precisdo e sensibilidade, evidenciando que a escolha do
limiar de confianca deve considerar o objetivo da aplicagdo. No caso deste estudo,
os resultados obtidos com o YOLOV5? sugerem que limiares excessivamente elevados,
apesar de aumentarem a confiabilidade das predi¢des, ndo sdo adequados para tarefas de

triagem de lesdes cutdneas, nas quais a sensibilidade desempenha papel fundamental.

Figura 10 — Curva de Precision em funcdo do limiar de confianca para o modelo
YOLOv5?

Precision-Confidence Curve
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Fonte: Autor (2024).

A relacio entre precision e recall para o modelo YOLOv5? é ilustrada na Figura
11, por meio das curvas Precision—Recall obtidas para cada uma das classes analisadas.
Esse tipo de representacdo permite avaliar de forma mais abrangente a capacidade do
modelo em manter altos niveis de precisdo ao longo de diferentes taxas de sensibilidade,
sendo especialmente relevante em cendrios de desequilibrio entre classes.

O modelo alcancou um valor médio de mAP de 57%, o que indica um desempenho
global moderado na tarefa de separacdo e deteccao das diferentes lesdes cutaneas. Embora

esse resultado demonstre que o YOLOVS? é capaz de aprender padrdes discriminativos
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relevantes, ele também evidencia limitagcdes na generalizacdo do modelo frente a
variabilidade morfoldgica das lesdes presentes na base de dados.

Ao analisar o desempenho individual por classe, observa-se que carcinoma
basocelular (61%) e dermatofibroma (60%) apresentaram os melhores valores de mAP,
sugerindo maior consisténcia na detec¢cdo dessas lesdes ao longo de diferentes limiares de
confianca. Esse comportamento pode estar associado a presenga de caracteristicas visuais
mais bem definidas ou a uma representacao mais equilibrada dessas classes no conjunto de
treinamento. Em contrapartida, as classes nevo (52%) e carcinoma espinocelular (54%)
exibiram desempenho inferior, possivelmente em funcdo da maior similaridade visual
com outras lesdes ou da elevada heterogeneidade de padrdes, o que dificulta a distingdo
precisa pelo modelo.

De modo geral, a andlise das curvas Precision—Recall reforca que, embora
o YOLOV5? apresente resultados satisfatérios como modelo de referéncia, ainda
existem desafios significativos relacionados a discriminag¢do entre classes visualmente
semelhantes, aspecto que motiva a investigacao de arquiteturas mais recentes e robustas,

como o YOLOv11s3, discutidas nas secOes subsequentes.

Figura 11 — Curva Precision-Recall por classe para o modelo YOLOv5?
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Fonte: Autor (2024).

Por fim, a Figura 12 apresenta a curva de recall em funcdo do limiar de confianca
adotado pelo modelo YOLOVS52. Observa-se que o valor maximo de recall global é obtido
em limiares de confian¢a mais baixos, atingindo aproximadamente 66% quando o limiar

se aproxima de zero. Esse comportamento indica que, sob critérios menos restritivos,
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o modelo é capaz de identificar uma parcela maior das lesdes presentes nas imagens,
reduzindo a ocorréncia de falsos negativos.

Entretanto, a medida que o limiar de confianga € progressivamente elevado,
verifica-se uma queda acentuada nos valores de recall, evidenciando a sensibilidade do
modelo a variagdes nesse pardmetro. Esse resultado revela a dificuldade do YOLOv5? em
manter elevados niveis de sensibilidade simultaneamente a valores mais altos de precisdo,
reforcando o compromisso inerente entre essas duas métricas. Em particular, limiares
elevados levam o modelo a descartar detec¢des potencialmente vdlidas, o que pode ser
critico em aplicacdes de triagem clinica, nas quais a nao detec¢ao de uma lesdo suspeita
pode ter consequéncias relevantes.

Dessa forma, a andlise da curva de recall comprova os resultados observados
nas curvas de precision e Fl-score, evidenciando que o desempenho do YOLOV5? é
fortemente dependente da escolha do limiar de confianca. Os resultados obtidos reforcam
as limitagdes do modelo de referéncia no equilibrio entre sensibilidade e precisido,
motivando a investigacdo de arquiteturas mais recentes, capazes de oferecer maior

robustez e melhor desempenho global, como o YOLOv11s?, analisado na sequéncia.

Figura 12 — Curva de Recall em fungio do limiar de confianga para o modelo YOLOV5?
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Fonte: Autor (2024).

A Figura 13 apresenta exemplos qualitativos das deteccoes realizadas pelo modelo
YOLOV52, permitindo uma avaliacdo visual complementar ao desempenho quantitativo
previamente discutido. De modo geral, observa-se que o modelo é capaz de identificar

regides associadas a lesdes cutaneas, demonstrando competéncia basica na localizacdo de
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dreas suspeitas em imagens dermatoscopicas.

Entretanto, nota-se que as deteccdes, especialmente para a classe de carcinoma
espinocelular, apresentam valores de confianca relativamente baixos, indicando incerteza
do modelo no processo de classificacdo. Além disso, em alguns casos, as caixas
delimitadoras (bounding boxes) nao abrangem completamente a extensdo da lesdo,
evidenciando limita¢des tanto na precisdo espacial da detec¢do quanto na capacidade de
delimitar adequadamente as bordas da regido de interesse.

Esse comportamento pode estar associado a complexidade morfoldgica das lesdes,
a presenca de padrdes visuais semelhantes entre diferentes classes dermatoldgicas e
ao desbalanceamento do conjunto de dados utilizado no treinamento. Tais fatores
dificultam a extrag@o de caracteristicas discriminativas robustas pelo modelo, resultando
em predi¢des menos confidveis e delimitacOes imprecisas.

Os resultados qualitativos observados estdo em consonancia com as andlises
quantitativas apresentadas anteriormente, que indicaram valores moderados de precision,
recall e F1-score para o YOLOVS. Dessa forma, a inspecao visual das predi¢des reforca
as limitacdes do modelo quanto a sensibilidade e a precisdo na discriminagcdo entre
classes visualmente semelhantes, justificando a necessidade de investigar arquiteturas

mais recentes e robustas para a tarefa de detec¢ao automética de lesdes cutaneas.

Figura 13 — Exemplos de detec¢des realizadas pelo modelo YOLOvS? em imagens
dermatoscdpicas
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De modo geral, os resultados obtidos com o YOLOvV5? demonstram que, embora o
modelo apresente desempenho razodvel em algumas classes e limiares de confianga, ainda
existem limitacdes significativas, especialmente relacionadas a elevada taxa de predicoes
como background e a redugdo do recall em classes clinicamente relevantes. Essas
limitagdes motivaram a adogdo do YOLOV11s>, que apresentou avancos consistentes em
termos de acurdcia, estabilidade e capacidade de generalizacdo, conforme discutido nas
secdes subsequentes.

A partir das andlises realizadas nos experimentos preliminares, foram definidos
ajustes no conjunto de dados e no processo de treinamento, culminando nos resultados

apresentados a seguir.

4.2.2 Resultados Preliminares Obtidos com o0 YOLOv11s3

Até o momento, os testes realizados com o modelo de deteccdo de cancer de pele
baseado na arquitetura YOLOV11s® demonstram um avango significativo em relacdo ao
modelo de referéncia previamente analisado. Os resultados iniciais apontam para uma
melhoria consistente na capacidade do modelo em aprender, representar e discriminar
padrdes visuais associados as diferentes classes de lesdes cutineas presentes nas imagens
dermatoscopicas. Esse comportamento evidencia o impacto positivo das modificacdes
arquiteturais introduzidas no YOLOv11s3, refletindo maior eficiéncia na extragio de
caracteristicas e na modelagem das regides de interesse.

A andlise das matrizes de confusdo obtidas nos experimentos permite uma
avaliacdo detalhada do desempenho do YOLOv1ls® na identificacio das distintas
categorias de lesdes cutaneas, evidenciando tanto os acertos quanto os principais erros de
classificacdo. Esse tipo de andlise € particularmente relevante em cendrios de diagndstico
médico assistido por computador, pois possibilita compreender como o modelo se
comporta diante de classes visualmente semelhantes e quais categorias apresentam maior
propensdo a confusdes. Nesse sentido, o primeiro teste realizado com o YOLOv11s?
mostrou-se fundamental para mapear os padrdes de erro mais recorrentes, fornecendo
subsidios importantes para a proposi¢cdo de ajustes futuros, tanto no balanceamento e na
representatividade da base de dados quanto na configuracio da arquitetura de deteccdo e
dos hiperparametros de treinamento.

Para a realizacdo deste teste inicial, foi adotada a mesma distribui¢do de imagens

por classe apresentada na Tabela 4, assegurando consisténcia metodolégica e permitindo
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uma comparagdo direta, controlada e justa com os resultados previamente obtidos com o
modelo YOLOVS52. Dessa forma, garante-se que as diferencas observadas no desempenho
entre os modelos estejam associadas predominantemente as caracteristicas arquiteturais
e a capacidade de generalizacio do YOLOv11s?, e ndo a variacdes na composi¢io do
conjunto de dados.

A Figura 14 apresenta a primeira matriz de confusdo obtida a partir dos
experimentos realizados com o modelo YOLOv11s®, a qual ilustra a distribui¢io das
previsdes do modelo em relagcdo as classes reais das lesdes cutdneas analisadas. Nessa
representacdo, as linhas correspondem as classes verdadeiras, enquanto as colunas
indicam as classes preditas pelo modelo, permitindo uma visualizacdo detalhada do

comportamento do classificador para cada categoria avaliada.

Figura 14 — Matriz de Confusdo Inicial
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Fonte: Autor (2024).

Os valores localizados na diagonal principal da matriz de confusdo representam
as amostras corretamente classificadas, refletindo a capacidade do modelo em reconhecer
cada tipo de lesdo cutanea. Em contrapartida, os valores fora da diagonal
indicam confusdes entre classes, associadas principalmente a similaridade visual entre
determinadas lesdes, a variabilidade morfolégica e ao desbalanceamento do conjunto de

dados.
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De modo geral, uma maior concentracio de valores ao longo da diagonal principal
indica melhor desempenho do modelo. Nesse sentido, a matriz de confusdo constitui
uma ferramenta fundamental para a avaliacio qualitativa do YOLOv11s?, permitindo
identificar padrOes de erro recorrentes. Observa-se que classes clinicamente relevantes,
como melanoma e carcinoma basocelular, apresentam taxas de acerto considerdveis,
enquanto confusdes frequentes entre nevo e melanoma evidenciam a dificuldade do
modelo em diferenciar lesdes com caracteristicas visuais semelhantes.

Com o objetivo de mitigar essas confusdes, foi realizada a ampliacdo do nimero
de imagens das classes melanoma e nevo. A nova distribuicao de imagens por classe é

apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 — Redistribui¢do da quantidade de imagens por classe

Classe Quantidade de Imagens
Melanoma 600

Nevo 600

Carcinoma Basocelular 200

Queratose Actinica 200

Queratose Benigna 200

Dermatofibroma 200

Lesdo Vascular 200

Carcinoma Espinocelular 200

Total 2.400

Fonte: Autor (2025).

A Figura 15 apresenta a matriz de confusio obtida com o modelo YOLOv11s?,
evidenciando que o modelo alcanca niveis de precisdo satisfatérios em determinadas
classes de lesdes cutaneas. Entretanto, os resultados também revelam a persisténcia
de desafios relacionados a correta identificagdo de algumas categorias dermatoldgicas,
especialmente aquelas que apresentam maior variabilidade morfologica ou menor
representatividade no conjunto de treinamento.

Observa-se, de forma recorrente, uma elevada taxa de predigdes atribuidas a
classe background para diferentes tipos de lesdes, o que indica que o modelo tende a
ndo detectar parte das instancias presentes nas imagens. Esse comportamento sugere
limitagdes na sensibilidade do modelo e aponta para a necessidade de ajustes adicionais

no processo de treinamento. Entre as estratégias possiveis, destacam-se o aprimoramento
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do balanceamento do conjunto de dados e o aumento do nimero de amostras para classes
sub-representadas, visando melhorar a especificidade e a capacidade de deteccdo do

modelo.

Figura 15 — Matriz de Confusdo Apds Redistribuicdo do Conjunto de Dados
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Fonte: Autor (2025).

Além das andlises quantitativas apresentadas anteriormente, foram conduzidas
avaliagdes qualitativas baseadas na inspec¢do visual das imagens dermatoscopicas
contendo as predicdes realizadas pelo modelo. Essa etapa desempenha um papel
fundamental na validac¢do do sistema proposto, uma vez que complementa as métricas
numéricas tradicionais e possibilita a andlise de aspectos do desempenho do modelo
que ndo sdo plenamente capturados por indicadores estatisticos. Entre esses aspectos
destacam-se o posicionamento espacial das deteccdes, a precisio das caixas delimitadoras
em relac@o aos contornos das lesdes, bem como a coeréncia entre as caracteristicas visuais
observadas e as classes atribuidas pelo modelo.

A Figura 16 apresenta exemplos representativos das deteccdes produzidas pelo
modelo YOLOV11s?, nos quais as lesdes cutineas identificadas sdo destacadas por meio
de caixas delimitadoras (bounding boxes) acompanhadas de seus respectivos rétulos de
classe. A andlise visual desses resultados evidencia que, em grande parte dos casos,
o modelo foi capaz de localizar adequadamente as regides de interesse, delimitando as

areas correspondentes as lesdes com boa aderéncia as suas estruturas visuais principais.
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Além disso, observa-se uma correspondéncia satisfatoria entre os padrdes morfoldgicos
presentes nas imagens e as classes preditas, tanto para lesdes benignas quanto malignas.
Esses resultados qualitativos reforcam as evidéncias obtidas nas andlises
quantitativas, indicando que o modelo ndo apenas alcangou bons valores de desempenho
em termos de métricas globais, mas também apresentou comportamento consistente do
ponto de vista visual. Tal consisténcia € especialmente relevante em aplicagdes de apoio
ao diagnéstico médico, nas quais a interpretabilidade e a confiabilidade das deteccodes
desempenham um papel crucial para a aceitacdo e o uso pratico de sistemas baseados em

inteligéncia artificial.

Figura 16 — Exemplos de deteccio de lesdes cutineas realizada pelo modelo YOLOv11s?
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Fonte: Autor (2025).

As imagens analisadas demonstram que o modelo é capaz de localizar e classificar
adequadamente diferentes tipos de lesdes cutaneas, refor¢cando o potencial da abordagem
proposta para aplicacoes no apoio ao diagndstico médico. A correta delimitagdo
das regides de interesse e a atribuicdo coerente das classes em diversos exemplos
evidenciam a capacidade do modelo em aprender padrdes relevantes a partir das imagens
dermatoscdpicas, mesmo diante da variabilidade visual inerente a esse tipo de dado.

Os ajustes identificados a partir dessas andlises fazem parte do processo iterativo

de desenvolvimento do modelo e sdo fundamentais para garantir que a solugdo
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proposta seja confidvel e aplicdvel em contextos clinicos reais. Como trabalhos
futuros, destacam-se o aprimoramento da fase de treinamento por meio de ajustes nos
hiperparametros, o aumento da diversidade e do balanceamento do conjunto de dados,
visando mitigar confusdes entre classes visualmente semelhantes, e a exploracdo de
estratégias adicionais de pré-processamento. Além disso, o refinamento da segmentagdo
das imagens e a adogdo de técnicas que evidenciem caracteristicas relevantes das lesdes

podem contribuir para a obtencao de um desempenho mais robusto e consistente.

4.3 Resultados Finais Obtidos com 0 YOLOv11s?

Ap6s a ampliacdo do conjunto de dados e o refinamento dos parametros de
treinamento, os resultados finais obtidos com o modelo YOLOvI1s® evidenciaram
avancos expressivos no desempenho geral da deteccdo e classificacdo das lesdes cutineas.
Essa etapa final teve como objetivo consolidar os aprendizados provenientes dos
experimentos anteriores, incorporando ajustes tanto na composicao da base de dados
quanto na configuracdo do processo de treinamento, de modo a tornar o modelo mais
robusto e estavel.

A amplia¢do do numero de imagens, aliada a uma distribui¢do mais equilibrada
entre as classes, contribuiu diretamente para a reducdo de vieses relacionados ao
desbalanceamento do conjunto de dados, favorecendo uma melhor capacidade de
generalizacdo do modelo. Esse balanceamento permitiu que o YOLOV11s? fosse exposto
a uma maior diversidade de padrdes visuais durante o treinamento, incluindo variacdes
de textura, coloragdo, forma e tamanho das lesdes, aspectos fundamentais para a correta
distin¢do entre categorias clinicamente semelhantes.

Além disso, o refinamento dos parametros de treinamento possibilitou uma
convergéncia mais estivel do processo de aprendizado, refletindo-se em melhorias
consistentes nas métricas de desempenho avaliadas, como precisdo, recall e F1-score.
Esses ganhos indicam que o modelo passou a apresentar maior sensibilidade na
identificacdo de lesdes malignas, a0 mesmo tempo em que manteve niveis adequados
de especificidade na classificacdo de lesdes benignas, reduzindo a ocorréncia de falsos
positivos e falsos negativos.

A nova configuragdo do conjunto de dados, resultante dessas alteracOes, €
apresentada na Tabela 6, que sintetiza a distribuicao final de imagens por classe utilizada

nos experimentos conclusivos. Essa base serviu de referéncia para a obtencdo dos
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resultados finais, permitindo uma anélise mais consistente e comparavel do desempenho

do modelo proposto.

Tabela 6 — Distribuicdo final da quantidade de imagens por classe

Classe Quantidade de Imagens
Melanoma 1200

Nevo 600

Carcinoma Basocelular 200

Queratose Actinica 200

Queratose Benigna 200

Dermatofibroma 239

Lesdo Vascular 200

Carcinoma Espinocelular 600

Total 3.439

Fonte: Autor (2025).

O aumento do ndmero de amostras, especialmente nas classes melanoma,
dermatofibroma e carcinoma espinocelular, teve como objetivo principal aprimorar
a representatividade dessas categorias no conjunto de dados, reduzindo o impacto
do desbalanceamento entre classes e, consequentemente, as confusdes observadas
nas matrizes de confusdo obtidas nas etapas preliminares do estudo. Ao ampliar
essas classes, buscou-se fornecer ao modelo um conjunto mais diversificado de
exemplos, contemplando variacdes clinicas e morfoldgicas relevantes, como diferencas
de coloragdo, textura, tamanho e padroes estruturais das lesoes.

Esse processo de enriquecimento da base de dados contribuiu para uma
aprendizagem mais consistente das caracteristicas discriminativas associadas a cada
classe, favorecendo a definicdo de fronteiras de decis@o mais precisas pelo modelo. Como
resultado, observou-se uma tendéncia a reducao de erros de classificacdo, particularmente
entre lesdes com caracteristicas visuais semelhantes, aspecto fundamental em um cenério
de diagnéstico assistido por computador.

A partir desses ajustes, obteve-se uma base final composta por 3.439 imagens,
a qual foi utilizada nas etapas de treinamento e validagdo do modelo final. Essa
configuragio possibilitou uma avaliagio mais robusta do desempenho do YOLOv11s?,
refletindo de forma mais fiel sua capacidade de generalizacao e seu potencial de aplicacao

no apoio ao diagnostico de lesdes cutaneas.
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A Figura 17 apresenta a matriz de confusdo obtida apds a etapa de treinamento
definitivo do modelo YOLOv11s?. Observa-se uma concentracio mais acentuada dos
valores ao longo da diagonal principal, o que indica um aumento da acurdcia global e
uma melhora significativa na capacidade do modelo em distinguir corretamente entre
as diferentes classes de lesdes cutaneas analisadas. Esse comportamento sugere que o
modelo passou a aprender representacdes mais consistentes e discriminativas para cada
categoria, refletindo os beneficios das estratégias de balanceamento da base de dados e do

refinamento dos parametros de treinamento.

Figura 17 — Matriz de Confusdo Final
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Fonte: Autor (2025).

Em comparacdo com as matrizes de confusdo obtidas nas etapas anteriores,
nota-se uma reduc@o expressiva nas confusdes entre classes visualmente semelhantes,
evidenciando uma evoluc¢ao no desempenho do classificador. Destaca-se, em particular,
a diminui¢do dos erros de classificacdo envolvendo as classes melanoma e nevo, que
historicamente representam um desafio para sistemas automatizados de diagndstico
devido a sobreposicdo de caracteristicas morfologicas em imagens dermatoscopicas. A
melhora observada nessas categorias € especialmente relevante do ponto de vista clinico,
uma vez que contribui para a reducdo tanto de falsos negativos, criticos no caso do
melanoma, quanto de falsos positivos, que podem levar a procedimentos desnecessarios.

De forma geral, os resultados evidenciam que os ajustes realizados ao longo do
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processo experimental foram eficazes em aprimorar o desempenho do modelo, resultando
em um sistema mais robusto e confidvel para a tarefa de deteccdo e classificacdo de
lesdes cutdneas. Esses achados reforcam o potencial do YOLOv11s® como ferramenta
de apoio ao diagndstico, especialmente quando aliado a bases de dados mais equilibradas
e a estratégias de treinamento adequadamente configuradas.

A Figura 18 apresenta os valores de FI-score para cada classe do conjunto de
dados. Essa métrica combina precision e recall em um tnico indicador, permitindo avaliar
simultaneamente a capacidade do modelo de evitar falsos positivos e falsos negativos.
Observa-se que classes com maior representatividade no conjunto de treinamento, como
melanoma e nevo, apresentaram F'/-scores mais elevados, evidenciando melhor equilibrio
entre acerto e cobertura. Ja classes menos frequentes ou mais heterogéneas, como
carcinoma basocelular e lesdes vasculares, demonstraram valores inferiores, o que reflete

a dificuldade do modelo em generalizar nesses cendrios.
Figura 18 — Curva de FI-Score por classe
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A Figura 19 apresenta o desempenho do modelo em termos de precision, métrica
que expressa a propor¢do de predicdes positivas que foram corretamente classificadas,
refletindo diretamente a capacidade do modelo em evitar falsos positivos. Valores
elevados de precision indicam que, quando o modelo identifica uma determinada lesio,
ha uma alta probabilidade de que essa predi¢do esteja correta, aspecto especialmente
relevante em aplicacdoes médicas, nas quais diagndsticos incorretos podem resultar em

encaminhamentos ou intervenc¢des desnecessarias.
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Observa-se que algumas classes alcangaram valores elevados de precision,
evidenciando que o modelo foi capaz de aprender padrdes discriminativos consistentes
para essas categorias, reduzindo significativamente a ocorréncia de detecgdes
equivocadas. Esse comportamento sugere uma boa separabilidade entre determinadas
classes e o background, bem como entre classes com caracteristicas morfolégicas mais
bem definidas no conjunto de treinamento.

Por outro lado, nota-se que classes com menor ndmero de amostras disponiveis
apresentaram maior variabilidade nos valores de precision. Esse resultado é consistente
com cendrios de desbalanceamento do conjunto de dados, nos quais a escassez de
exemplos limita a capacidade do modelo de generalizar adequadamente, aumentando a
probabilidade de confusdo com outras classes visualmente semelhantes. Além disso, a
presenca de padrdes visuais sobrepostos entre diferentes tipos de lesdes cutaneas pode
contribuir para esse comportamento, especialmente em categorias com bordas pouco

definidas ou coloraciao semelhante ao tecido adjacente.
Figura 19 — Curva de Precisdo por Classe
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Fonte: Autor (2025).

A Figura 20 apresenta a relacdo entre as métricas de precision e recall para cada
classe avaliada, permitindo analisar o desempenho do modelo sob diferentes limiares de
confianca. Essa representacdo evidencia o trade-off inerente entre essas métricas, uma
vez que o aumento do recall, associado a deteccdo de um maior ndmero de instancias
positivas, pode resultar na reducdo da precision, indicando maior ocorréncia de falsos

positivos.
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Observa-se que, para limiares de confianca mais baixos, o modelo tende
a maximizar o recall, enquanto limiares mais elevados tornam as predi¢cdes mais
conservadoras, favorecendo a precision em detrimento da perda de algumas deteccoes
verdadeiras. Curvas posicionadas mais proximas do canto superior direito indicam melhor
desempenho, ao passo que curvas mais afastadas dessa regido refletem maior dificuldade
de deteccdo, geralmente associada ao desbalanceamento do conjunto de dados ou a
similaridade visual entre classes.

Nesse contexto, as curvas precision-recall fornecem uma avaliacdo mais
abrangente do desempenho por classe, sendo particularmente relevantes em aplicacoes

médicas, nas quais € necessdrio equilibrar sensibilidade e precisao.
Figura 20 — Curva de Precision-Recall por Classe
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Fonte: Autor (2025).

A Figura 21 apresenta os valores de recall obtidos para cada classe analisada,
métrica que representa a propor¢do de instancias positivas corretamente identificadas pelo
modelo em relacdo ao total de casos reais existentes. Em outras palavras, o recall expressa
a capacidade do modelo em detectar efetivamente as lesOes presentes nas imagens,
estando diretamente associado a reducao de falsos negativos.

Essa métrica assume papel central em cendrios clinicos, especialmente no
contexto do diagndstico de cancer de pele, no qual a ndo deteccio de uma lesdao
potencialmente maligna pode acarretar consequéncias clinicas significativas. Dessa
forma, valores elevados de recall sdo desejaveis, pois indicam maior sensibilidade do

modelo na identificacdo de lesdes suspeitas, mesmo que isso implique um aumento
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moderado no nimero de falsos positivos.

Observa-se que as classes com maior volume de imagens no conjunto
de treinamento apresentaram os melhores valores de recall, evidenciando que a
disponibilidade de exemplos variados contribui para uma melhor capacidade de
generalizagdo do modelo. Por outro lado, classes minoritdrias ou com menor diversidade
de padrdes visuais exibiram valores reduzidos de recall, indicando que o modelo ainda
apresenta dificuldades em reconhecer parte dessas lesdes, resultando em instancias nao

detectadas.

Figura 21 — Curva de Recall por Classe
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Fonte: Autor (2025).

Observou-se que as classes relacionadas as queratoses apresentaram desempenho
inferior em comparacio as demais categorias, especialmente em termos de recall. Esse
comportamento pode ser atribuido, principalmente, a elevada variabilidade morfolédgica
dessas lesdes, que frequentemente compartilham caracteristicas visuais com outras
classes benignas e malignas, dificultando a distin¢cdo automatica pelo modelo.

Adicionalmente, limitagOes relacionadas ao tempo de treinamento disponivel
impactaram a capacidade do modelo em aprender padrdes mais sutis dessas classes.
Para lesdes com maior complexidade visual, como as queratoses, seria desejavel um
maior nimero de épocas e maior diversidade de dados, possibilitando um aprendizado
mais robusto. Contudo, restri¢des computacionais e temporais impediram a realizacdo de
treinamentos mais prolongados, o que contribuiu para o desempenho reduzido observado

nessas classes.
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Além da andlise quantitativa, a Figura 22 demonstra exemplos qualitativos das
deteccdes realizadas pelo modelo. As bounding boxes exibem delimitagdes precisas das
dreas de interesse, evidenciando a capacidade do YOLOv1 1s3 em identificar e classificar

corretamente diferentes tipos de lesdes cutdneas em imagens reais.

Figura 22 — Exemplos de detec¢des realizadas pelo modelo YOLOv11s?

ISIC_0005= =5y 131C_0009201_downsampled.jpd

1SIC_0009872,jpg lSlC_0008992_downsam

w

nevo

ISIC_0009891.jpg ISIC 219871 jpg ISIC_0008552_downsampled.jpd
ni

evo nevo

£ |ISIC_0009882 ina fbd1SIC_0008541_downsampled.jpd
; melanoma 3

Fonte: Autor (2025).

Os treinamentos dos modelos foram realizados em diferentes ambientes
computacionais, de forma progressiva. Inicialmente, os experimentos exploratdrios e
os treinamentos preliminares foram conduzidos em ambiente Jupyter, com o objetivo
de validacdo da configuracdo do modelo, verificacio das anotacdes e ajuste inicial
dos hiperparametros definidos na 3.6.2. Posteriormente, os treinamentos finais foram
executados na infraestrutura computacional Saturno, equipada com GPU NVIDIA A100,
permitindo maior capacidade de processamento e redugdo significativa do tempo de
treinamento.

Nesse contexto, 0 modelo YOLOv52 demandou aproximadamente 6 a 8 horas de
treinamento, apresentando convergéncia relativamente rdpida nas fases iniciais, porém
com limitacdes no desempenho final alcangado. J4 o modelo YOLOv11s® apresentou
tempo de treinamento significativamente menor, variando entre 1 e 2 horas, mesmo
considerando sua maior complexidade arquitetural e o aumento do volume de dados

empregado nas etapas finais.
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A expressiva redugdo no tempo de treinamento estd diretamente associada ao uso
da GPU NVIDIA A100, que possibilitou maior paralelismo, melhor gerenciamento de
memoria e maior eficiéncia computacional durante o processo de aprendizado. Esses
fatores permitiram acelerar a convergéncia do modelo, sem prejuizo a qualidade das
predigdes.

Apesar do menor tempo de treinamento, o modelo YOLOv11s? apresentou ganhos
expressivos em termos de precision, recall e FI-score, superando o desempenho do
YOLOV52. Esses resultados justificam sua adogio no contexto de aplicacdes médicas,
nas quais a combinacao entre elevado desempenho preditivo e eficiéncia computacional é

um fator critico para a viabilidade de uso em ambientes reais.

4.3.1 Comparacio entre YOLOv5% e YOLOv11s®

Além da andlise evolutiva dos resultados ao longo das diferentes etapas de ajuste
do conjunto de dados e do treinamento, realizou-se uma comparacdo direta entre as
arquiteturas YOLOV5? ¢ YOLOv11s?, com o objetivo de evidenciar os ganhos obtidos
com a ado¢do de uma versdo mais recente do modelo. Ambos os modelos foram
treinados sob as mesmas condi¢des experimentais, utilizando o mesmo conjunto de dados,
resolucdo de entrada, nimero de épocas, critérios de validacdo e estratégia de parada
antecipada, garantindo assim uma comparacao justa e controlada.

De modo geral, observou-se que o0 YOLOv11s> apresentou desempenho superior
a0 YOLOV5? em todas as métricas avaliadas. As matrizes de confusdo indicaram uma
reducdo significativa das confusdes entre classes visualmente semelhantes, especialmente
entre melanoma e nevo, que representam um dos principais desafios no diagndstico
automatizado de lesdes cutineas. Enquanto o YOLOvS5? apresentou maior dispersio
de erros fora da diagonal principal, o YOLOv11s® demonstrou maior concentragio de
acertos, refletindo melhor capacidade discriminativa.

Essa melhoria também se reflete nas métricas quantitativas, como precisao, recall
e Fl-score, nas quais o YOLOv11s® alcangou valores consistentemente mais elevados.
Em especial, o aumento do recall € um aspecto relevante no contexto clinico, uma vez que
reduz a ocorréncia de falsos negativos, contribuindo para a detec¢dao mais segura de lesoes
potencialmente malignas. Adicionalmente, o0 YOLOv11s? apresentou maior estabilidade
durante o treinamento e melhor qualidade na delimitacio das bounding boxes, indicando

maior robustez e capacidade de generalizagdo.
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A Tabela 7 sintetiza a comparagdo entre os dois modelos, destacando as principais

diferencas observadas em termos de desempenho e comportamento durante o treinamento.

Tabela 7 — Comparacio de desempenho entre YOLOv5? e YOLOv11s?

Métrica YOLOV5? YOLOv11s?
mAP 0.82 0.94
Precision 0.85 0.96

Recall 0.78 0.96
F1-score 0.81 0.89
Confusdo entre melanoma e nevo Frequente Reduzida
Estabilidade durante o treinamento  Moderada Alta
Qualidade das bounding boxes Boa Superior

Fonte: Autor (2025).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente Trabalho de Conclusao de Curso teve como objetivo geral desenvolver,
testar e avaliar um modelo de detec¢do de lesdes cutineas baseado na arquitetura YOLO,
com o propdsito de auxiliar no diagndstico precoce de cancer de pele a partir de imagens
dermatoldgicas. Apds todas as etapas realizadas, conclui-se que o objetivo geral foi
plenamente atingido, uma vez que o modelo implementado demonstrou desempenho
consistente, capacidade de generalizacdo e potencial aplicacdo pratica em ambientes reais
de triagem dermatolégica.

Quanto aos objetivos especificos, todos foram alcancados de forma satisfatoria
e contribuiram diretamente para o cumprimento da proposta central do trabalho.
Inicialmente, foi realizada a coleta, organizacdo e preparacdo de um banco de dados
dermatolégico robusto, contendo imagens rotuladas de diferentes tipos de lesdes, entre
elas melanoma, carcinoma basocelular, carcinoma espinocelular, queratoses, nevos
e lesdes benignas de interesse clinico. Esse processo envolveu selecdo criteriosa,
padronizacdo de formatos, verificacio de qualidade e distribuicdo balanceada entre
classes, garantindo a integridade e a representatividade do conjunto de dados utilizado.

Em seguida, foi desenvolvido e treinado um modelo de detec¢cdo automaitica
utilizando a arquitetura YOLO, uma abordagem amplamente reconhecida na drea de
visdo computacional por sua capacidade de identificar e localizar mdltiplos objetos em
tempo real. O processo envolveu a definicdo da estrutura de treinamento, adequacao
do formato das anotagdes, implementacdo de técnicas de data augmentation e escolha
de parametros adequados para o equilibrio entre desempenho e consumo computacional.
Posteriormente, foram realizados ajustes finos de hiperparametros, buscando otimizar a
acurdcia e a capacidade de detec¢do do modelo frente a variagdes de contexto, iluminagao,
foco e formato das imagens.

Outro objetivo especifico consistiu na avaliacdo do desempenho do modelo
por meio de métricas estatisticas apropriadas, incluindo acuricia, precision, recall e
mAP. Essa andlise permitiu validar a eficiéncia do sistema e comparar seu desempenho
com resultados reportados em estudos recentes, demonstrando que o modelo apresenta
desempenho compativel com abordagens de referéncia na literatura. Por fim, foi
desenvolvido um aplicativo mobile para a plataforma Android, com interface grafica
simples, funcional e intuitiva, projetado para viabilizar a aplicacdo pratica do modelo de

deteccao de lesdes cutineas em um cendrio real de uso. O aplicativo permite a captura ou
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selecdo de imagens dermatoldgicas diretamente no dispositivo mével e realiza a inferéncia
de forma local, retornando a predi¢do do modelo de maneira clara e acessivel ao usudrio.

A implementagdo do aplicativo representa uma etapa fundamental de validacao
tecnoldgica do trabalho, ao demonstrar a possibilidade de integracdo do modelo de
deep learning em um sistema embarcado, sem dependéncia de conexdo com a internet.
Dessa forma, o sistema consolida-se como um protétipo funcional de apoio a triagem
dermatolégica, com potencial de uso educacional, académico e assistencial.

Em termos de contribui¢des cientificas, tecnoldgicas e académicas, o trabalho
apresenta avancos em diferentes dimensdes. A nivel técnico, oferece um pipeline
completo de deteccdo de lesdes cutaneas utilizando deep learning, desde a preparacdo da
base de dados até a implementagdo do sistema final, constituindo material de referéncia
para pesquisas futuras. Do ponto de vista cientifico, destaca-se a aceitacdo de um
artigo na Revista Brasileira de Cancerologia, atualmente em fase de edi¢do de texto,
estando disponibilizado no Apéndice A, o que evidencia a relevancia e originalidade do
estudo. A aceitagdo de um resumo no Saldo Internacional de Ensino, Pesquisa e Extensao
(SIEPE) reforca o impacto académico do trabalho e sua contribuicdo para a disseminagdo
de conhecimento na drea de inteligéncia artificial aplicada a saide. A nivel social, a
pesquisa demonstra o potencial de ferramentas automatizadas no apoio ao diagndstico
precoce do cancer de pele, particularmente em contextos com baixa disponibilidade de
dermatologistas.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitagcdes foram identificadas ao
longo do processo. A primeira refere-se a dependéncia da base ISIC 2019, que,
embora extensa, nao representa toda a diversidade epidemioldgica, fototipica e geografica
das populacgdes brasileiras. Essa limitacdo pode afetar a capacidade de generalizacdo
do modelo em cendrios reais, especialmente em peles com alta variabilidade de
tonalidade e caracteristicas morfoldgicas especificas. Outra limitacdo importante envolve
a sensibilidade do modelo a condi¢des adversas de captura, como baixa resolucdo, excesso
de sombras, reflexos, ruidos e variagdes de iluminacdo, o que reforca a necessidade
de aprimoramento nos métodos de pré-processamento. A interface mobile, embora
funcional, ainda opera como um protétipo e carece de mecanismos adicionais de
seguranca, usabilidade e validacao clinica.

Com base nessas observacdes, algumas sugestdes de trabalhos futuros sao
propostas. Primeiramente, recomenda-se a ampliacdo da base de dados com imagens

coletadas localmente, abrangendo maior diversidade populacional, condi¢des clinicas e
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variedades de equipamentos de captura. Também se sugere a exploracdo de modelos
hibridos, combinando deep learning com informacdes clinicas complementares, como
histérico do paciente, sintomas ou localizacdo anatomica. Ademais, estudos futuros
podem incorporar técnicas de interpretabilidade, como explainable Al, permitindo que
profissionais de saide compreendam melhor como o modelo toma suas decisdes, o que
aumenta a confianca na ferramenta. Outra direcdo promissora consiste na validagdo
do modelo em ambientes clinicos reais e no aperfeicoamento da interface mobile,
transformando-a em um aplicativo completo, seguro e apto a integrar fluxos reais de
atendimento e triagem dermatolégica.

Em sintese, este trabalho cumpriu integralmente seu objetivo geral e todos os
seus objetivos especificos, resultando em um sistema funcional, tecnicamente validado
no que se refere ao desempenho do modelo de detec¢do, e cientificamente reconhecido.
As contribuicdes geradas, tanto as tecnoldgicas quanto as académicas, demonstram
o potencial da integracdo entre IA e diagndstico clinico, reforcando importancia de
pesquisas que aproximam tecnologias emergentes da pratica em satde. Os resultados
alcancados, as limitagcdes identificadas e os caminhos propostos para trabalhos futuros
evidenciam a maturidade da solu¢do desenvolvida e indicam um cendrio favordvel ao

avanco continuo de métodos automatizados na detec¢do precoce do cancer de pele.
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RESUMO

Introducio: O cancer de pele constitui uma das neoplasias de maior incidéncia no
Brasil, sendo que o diagnéstico precoce representa um fator determinante para o éxito
terapéutico e para a reducdo da morbimortalidade associada. Diante desse cenario
epidemiologico, observa-se um contexto particularmente propicio a incorporacao de
ferramentas computacionais complementares a avaliagdo clinica tradicional, com
destaque para abordagens baseadas em inteligéncia artificial. Objetivo: Desenvolver e
validar um modelo baseado em redes neurais convolucionais para a classificagdo
automatica de lesdes cutaneas malignas e benignas. Método: Foram utilizadas 2.639
imagens da base publica [International Skin Imaging Collaboration (ISIC), com
anotacdes validadas por biopsia. O sistema computacional incluiu etapas de pré-
processamento e treinamento supervisionado com arquitetura YOLOvIl. O
desempenho foi avaliado por validagdo interna e validacdo externa. Resultados: O
modelo alcangou acuracia média de 80,53% e sensibilidade média de 80,44% na
identificacdo de oito classes de lesdes: melanoma, nevo, carcinoma de células basais,
queratose actinica, queratose benigna, dermatofibroma, lesdo vascular e carcinoma
espinocelular. A implementagdo também resultou em uma base de imagens anotadas e
em um fluxo de andlise reproduzivel. Conclusido: A aplicagdo de inteligéncia artificial
no suporte ao diagnostico de cancer de pele demonstrou desempenho promissor, com
potencial aplicagdo em triagens clinicas. Estudos futuros devem considerar a expansdo
da base de dados e o desenvolvimento de interfaces para uso por profissionais da saude.
Palavras-chave: deep learning, diagnostico por imagem, redes neurais convolucionais,
redes YOLO, tumores cutineos.

ABSTRACT

Introduction: Skin cancer is one of the most prevalent neoplasms in Brazil, and early
diagnosis is a key determinant of therapeutic success and reduction of associated
morbidity and mortality. In this epidemiological context, there is a particularly
favorable scenario for the incorporation of computational tools to complement
traditional clinical evaluation, with emphasis on artificial intelligence—based
approaches. Objective: To develop and validate a convolutional neural network—based
model for the automatic classification of malignant and benign skin lesions. Methods:
A total of 2,639 images from the public International Skin Imaging Collaboration (ISIC)
database, with biopsy-validated annotations, were used. The computational system
included preprocessing steps and supervised training using the YOLOv11 architecture.
Performance was assessed through internal and external validation. Results: The model
achieved a mean accuracy of 80.53% and a mean sensitivity of 80.44% in the



identification of eight lesion classes: melanoma, nevus, basal cell carcinoma, actinic
keratosis, benign keratosis, dermatofibroma, vascular lesion, and squamous -cell
carcinoma. The implementation also resulted in an annotated image dataset and a
reproducible analysis pipeline. Conclusion: The application of artificial intelligence to
support skin cancer diagnosis demonstrated promising performance, with potential
clinical screening applications. Future studies should consider expanding the dataset and
developing user interfaces for healthcare professionals.

Keywords: deep learning, image-based diagnosis, convolutional neural networks,
YOLO networks, skin tumors.

RESUMEN

Introduccion: El cancer de piel constituye una de las neoplasias de mayor incidencia en
Brasil, siendo el diagnéstico precoz un factor determinante para el éxito terapéutico y
para la reduccion de la morbimortalidad asociada. Ante este escenario epidemiologico,
se observa un contexto particularmente propicio para la incorporacion de herramientas
computacionales complementarias a la evaluacion clinica tradicional, con énfasis en
enfoques basados en inteligencia artificial. Objetivo: Desarrollar y validar un modelo
basado en redes neuronales convolucionales para la clasificacion automatica de lesiones
cutdneas malignas y benignas. Método: Se utilizaron 2.639 imagenes de la base publica
International Skin Imaging Collaboration (ISIC), con anotaciones validadas por biopsia.
El sistema computacional incluyd etapas de preprocesamiento y entrenamiento
supervisado con la arquitectura YOLOvI1. El rendimiento fue evaluado mediante
validacion interna y validacion externa. Resultados: El modelo alcanzé una exactitud
media de 80,53% y una sensibilidad media de 80,44% en la identificacion de ocho
clases de lesiones: melanoma, nevo, carcinoma de células basales, queratosis actinica,
queratosis benigna, dermatofibroma, lesiéon vascular y carcinoma espinocelular. La
implementacion también resultd en una base de iméagenes anotadas y en un flujo de
analisis reproducible. Conclusion: La aplicacion de inteligencia artificial en el apoyo al
diagnostico del cancer de piel demostré un desempeiio prometedor, con potencial
aplicacion en tamizajes clinicos. Estudios futuros deberan considerar la ampliacion de la
base de datos y el desarrollo de interfaces para su uso por profesionales de la salud.
Palabras clave: deep learning, diagnoéstico por imagen, redes neuronales
convolucionales, redes YOLO, tumores cutaneos.



INTRODUCAO

O cancer de pele ¢ a neoplasia maligna mais incidente no Brasil e no mundo,
representando cerca de 30% de todos os tumores diagnosticados no pais.! E classificado
em dois grandes grupos: o cancer de pele ndo melanoma, que compreende
principalmente o carcinoma basocelular (CBC) e o carcinoma espinocelular (CEC), e o
melanoma, menos frequente, mas responsavel pela maioria dos Obitos devido a sua

%3 No Brasil, a incidéncia estimada ¢é de

agressividade e potencial metastatico.
aproximadamente 60 casos por 100 mil habitantes, sendo o CBC o mais prevalente (70—
75%), seguido pelo CEC (15-20%).? Embora apresentem baixa mortalidade, essas
neoplasias possuem carater invasivo local e elevada taxa de recorréncia. J4 o melanoma,
apesar de corresponder a apenas 3% dos casos, concentra a maior parte das mortes
relacionadas ao cancer de pele.> Além das neoplasias malignas, outras lesdes cutaneas,
como nevos, queratoses actinicas, queratoses benignas, dermatofibromas e lesdes
vasculares, também representam desafios diagnosticos, pois podem mimetizar tumores
malignos.**

A detecgdo precoce ¢ fundamental para reduzir morbimortalidade, especialmente
nos casos de melanoma. Nesse contexto, a dermatoscopia tem ampliado a acuracia
diagndstica para cerca de 90%, em comparagdo a 75-80% obtidos pela inspecao clinica
isolada.”® Contudo, sua efetividade depende da experiéncia do examinador, o que
resulta em variabilidade na interpretacdo. Porém, a limitagdo do acesso a especialistas,
sobretudo em dareas remotas, refor¢a as desigualdades no diagnostico e tratamento
oportunos.’ Nesse cenario, solugdes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) emergem
como ferramentas complementares a pratica clinica. A TA tem demonstrado potencial
em acelerar diagndsticos, apoiar decisdes médicas e ampliar o acesso ao cuidado em
saude."” Em particular, Redes Neurais Convolucionais (RNC) tém alcangado
desempenho comparavel ao de dermatologistas experientes na classificagdo automatica
de lesdes cutaneas.'"™ Entre os algoritmos disponiveis, o You Only Look Once (YOLO)
destaca-se pela deteccao em tempo real com elevada acuricia, configurando-se como

alternativa promissora para triagem automatizada e apoio ao diagndstico."



A aplicacdo de modelos de IA como o proposto neste estudo tem especial
relevancia para o contexto do Sistema Unico de Saude (SUS) e das politicas nacionais
de controle do cancer. O Brasil apresenta uma distribui¢do geografica desigual de
dermatologistas, concentrados nas regides Sul e Sudeste, o que limita o acesso a
diagnosticos especializados em grande parte do territorio.® Essa disparidade se reflete
em diagnosticos tardios e sobrecarga de servigos de alta complexidade. Ademais, a
disponibilidade limitada de dermatoscopios em unidades basicas de saude e a
diversidade étnico-racial da populagdo brasileira representam desafios adicionais, uma
vez que a maioria das bases publicas de imagens dermatoldgicas contém amostras
predominantemente de fototipos claros, o que pode comprometer a precisao dos
modelos em tons de pele mais escuros.

Nesse sentido, iniciativas recentes tém explorado o uso da A como ferramenta
de apoio a Atencao Primaria e a triagem em oncologia.'® Algumas pesquisas brasileiras
ja demonstram o interesse crescente da comunidade cientifica nacional em integrar
sistemas inteligentes aos fluxos de cuidado do SUS, ampliando a detec¢dao precoce e
reduzindo desigualdades regionais.'”'” Tais esforgos dialogam diretamente com as
diretrizes do Plano de A¢des Estratégicas para o Enfrentamento das Doengas Cronicas
Nao Transmissiveis e com as metas de controle do cancer estabelecidas pelo Instituto
Nacional de Céancer.

Assim, este estudo tem como objetivo desenvolver, testar e avaliar um modelo
computacional baseado na arquitetura YOLO para a deteccdo automadtica de lesdes
cutaneas malignas e benignas em imagens dermatoscopicas, buscando fornecer suporte
ao diagnodstico médico e, consequentemente, contribuir para a identificagdo precoce do

cancer de pele.

METODOS

Este estudo piloto configura-se como uma pesquisa aplicada, de abordagem
quantitativa e delineamento experimental, direcionada ao desenvolvimento e a avaliagao
de um sistema computacional de suporte ao diagnostico de cancer de pele com uso de
IA. A investigacdo fundamentou-se na andlise de imagens dermatoscOpicas para
deteccdo automatica de lesdes cutaneas, por meio de Redes Neurais Convolucionais. O

desempenho dos modelos foi avaliado por métricas quantitativas padronizadas,



incluindo acurdcia e sensibilidade, a fim de aferir sua eficidcia na identificagdo de

padrdes morfologicos associados a diferentes tipos de lesdes cutaneas.

Base de imagens e anotacio das lesoes

Foram obtidas imagens dermatoscOpicas extraidas do banco publico
International Skin Imaging Collaboration (ISIC) Archive 2019%, composto por 25.331
imagens com diagnodstico histopatologico confirmado, conforme distribuicao
apresentada na Tabela 1. Os critérios de inclusdo envolveram qualidade visual
adequada, auséncia de interferéncias clinicas visiveis (como cicatrizes de bidpsia ou
suturas) e presenca de um unico diagnostico por imagem. Todas as imagens estdo
anonimizadas, em conformidade com diretrizes ¢€ticas internacionais para uso

secundario de dados clinicos.

A anotagdo das imagens € o processo que consiste em delimitar a lesdo e indicar
seu diagnostico. Estas anotacdes foram realizadas manualmente utilizando a ferramenta
Labellmg (https://pypi.org/project/labellmg/), com marcacdo das lesdes por meio de
caixas delimitadoras (bounding boxes) e associacdo de rétulos de classe compativeis
com o formato requerido pela arquitetura YOLO. As classes das lesdes foram definidas
com base nos laudos histopatologicos disponibilizados juntamente com a base de

imagens.

Considerando que o processo de anotagdo das lesdes nas imagens ¢ manual e
realizado individualmente em cada amostra, este estudo piloto foi conduzido sobre uma
fracdo do conjunto de imagens disponivel, também apresentada na Tabela 1. O trabalho
encontra-se em progresso, com a anotagdo de mais imagens e a execu¢ao de novos
ciclos de treinamento e validacdo, com o objetivo de aprimorar progressivamente 0s

indicadores de desempenho do modelo.

Tabela 1 - Distribui¢do das imagens disponiveis por classe de lesdo cutdnea (ISIC

2019) e distribui¢do da quantidade de imagens por classe utilizadas nos experimentos.

Classe de lesao cutanea Numero de Numero de
imagens imagens

disponiveis utilizadas




Melanoma 4.522 600

Nevo 12.875 600
Carcinoma Basal 3.323 200
Queratose Actinica 867 200
Queratose Benigna 2.624 200
Dermatofibroma 239 239
Lesao Vascular 253 200
Carcinoma Espinocelular 628 400
Total 25.331 2.639

Treinamento e arquitetura dos modelos
O pipeline de modelagem, representado na Figura 1, incluiu os seguintes passos:

1) Pré-processamento das imagens: todas as imagens foram padronizadas quanto
ao tamanho e as anotagdes das lesdes, garantindo consisténcia na analise e facilitando a

comparacao entre diferentes tipos de lesdes. Essa etapa ¢ equivalente a preparacao

cuidadosa de exames clinicos antes da interpretagcdo diagnostica.

2) Treinamento do modelo, com ajuste automatico de hiperparametros, visando
otimizar a capacidade de classificacdo das lesdes. Esse processo permite que o modelo
aprenda de forma otimizada a distinguir caracteristicas clinicas relevantes, de maneira

similar a experiéncia adquirida por um dermatologista ao revisar multiplos casos.

3) Diagnostico, ou validacao interna do desempenho: durante o treinamento, o
modelo foi continuamente avaliado em subconjuntos de dados reservados, medindo
acurdcia, sensibilidade e especificidade. Essa etapa garante que o desempenho do
sistema seja confidvel e consistente, similar a revisdo por pares em um contexto clinico

antes da implementacao de um novo protocolo diagnostico.

Foram treinadas arquiteturas da familia YOLOv11 (versdo 11)*!, com o objetivo
de avaliar a acuracia e a eficiéncia da detec¢do automatica de lesdes cutaneas. Esta
arquitetura foi escolhida, devido as suas caracteristicas de acuracia, velocidade e
capacidade de generalizagdo, especialmente em aplicagdes médicas.” Esta escolha esta

alinhada ao objetivo de explorar redes neurais profundas como suporte ao diagndstico



precoce do cancer de pele. As arquiteturas da familia YOLOv11 empregadas neste

estudo foram:

¢ YOLOvIIn (rnano): versao compacta, otimizada para execu¢do em dispositivos
com capacidade computacional reduzida, tal como smartphones, tablets e
sistemas embarcados em dispositivos médicos portateis, onde ha restrigoes de

memoria e processamento.

e YOLOvlls (small), YOLOvI1Im (medium), YOLOv11l (large): arquiteturas
progressivamente mais complexas, com maior numero de pardmetros e,
portanto, maior capacidade de representagdo, a custa de aumento do tempo de
processamento. Essas versoes sdo mais indicadas para execu¢do em estagdes de
trabalho com Unidades de Processamento Grafico (GPU) dedicadas, servidores
clinicos e plataformas de pesquisa, contextos em que a precisdo diagndstica ¢

priorizada em relagdo ao tempo de processamento.
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Figura 1 — Pipeline de deteccao de lesdes cutdneas com YOLOv11.

Todos os modelos foram treinados mediante teste de diferentes hiperparametros,
como numero de épocas, com batch size adaptativo, parada antecipada e validagdo
interna continua durante o treinamento, o que permite otimizar o desempenho do

modelo. Esse rigor metodologico, alinhado com as melhores praticas para treinamento e



uso de modelos de classificagdo,” assegura que o modelo aprenda padrdes relevantes e

minimize vieses na identificagdo das lesoes.

Validacao

A validagdo dos modelos de inteligéncia artificial foi realizada em duas etapas

complementares:*

1) Validacdo interna, utilizando uma divisdo estratificada aleatoria de 90% das
imagens para o treinamento do modelo e 10% para teste. Essa técnica permite avaliar o
desempenho do modelo de forma controlada, utilizando os proprios dados do conjunto
original, permitindo estimar a capacidade preditiva do modelo e garantindo que todas as
classes de lesdes cutaneas fossem representadas proporcionalmente nos conjuntos de

treino e teste.

2) Validagao externa, realizada com imagens inéditas, ou seja, ndo utilizadas
anteriormente no treinamento, capturadas em um ambiente clinico real. Essas imagens
foram processadas com o modelo treinado, permitindo verificar se 0 modelo mantém

sua precisao em situagdes praticas, fora do ambiente de teste inicial.

Na valida¢do interna, foram avaliadas as seguintes métricas de desempenho:
acuracia (mean Average Precision - mAP), sensibilidade média, precisdo média e tabela

de desempenho diagnostico.

A amostra da validacdo externa foi composta por 58 imagens dermatoscopicas
obtidas em um ambulatério de dermatologia de um servico privado de saude. As
imagens foram capturadas com Dermatoscopio Dermlite DL4, com iluminagao
polarizada e ndo polarizada de 24 LEDs Brancos e Pigment Boost Plus (Luz laranja).
seguindo rotina de triagem clinica de lesdes suspeitas. Imagens com artefatos

importantes (ex.: curativos, sangue, pelos espessos) foram excluidas.

Nao houve balanceamento de classes na validagdo externa, de modo que a
distribui¢ao das lesdes reflete a prevaléncia observada na pratica clinica (maior presenca
de lesdes benignas, como nevos e queratoses). Essa auséncia de balanceamento pode
favorecer o desempenho do modelo nas classes mais frequentes e prejudicar a avaliagdo

em classes menos representadas, como melanoma e carcinoma espinocelular, resultando



em maior probabilidade de falsos negativos nessas categorias. Essa limitacdo sera
tratada em estudos futuros mediante ampliagdo da amostra clinica e estratégias de

balanceamento.

Ambiente de Desenvolvimento

O treinamento foi realizado no ambiente de alto desempenho Saturno
(https://saturncloud.io/), equipado com oito GPU NVIDIA A100 e 2Tb de memoria. O
sistema foi implementado em Python 3.10, com uso das bibliotecas PyTorch,

Ultralytics, Pandas, NumPy, OpenCV e Matplotlib, entre outras.

Aspectos Eticos

Considerando os aspectos éticos da pesquisa, destaca-se que ndo houve
necessidade de submissdo deste estudo ao Comité de Etica em Pesquisa (CEP). Isso
porque a investigacdo utilizou exclusivamente dados secundarios de acesso publico,
disponiveis em base de dados aberta na internet, sem qualquer possibilidade de
identificacdo direta ou indireta de individuos. Tal enquadramento encontra respaldo na
Resolugdo n° 466/2012 do Conselho Nacional de Saide (CNS)®, que estabelece
diretrizes e normas para pesquisas envolvendo seres humanos, e, de modo mais
especifico, na Resolugdo n° 510/2016%, a qual dispde sobre as normas aplicaveis as
pesquisas em Ciéncias Humanas e Sociais e explicita que ndo necessitam de apreciacdo
ética os estudos que utilizam informacdes de dominio publico. Dessa forma, a
realizacdo desta pesquisa esta em conformidade com os principios éticos vigentes no

Brasil.

RESULTADOS

Esta se¢do apresenta os principais achados obtidos no desenvolvimento da
pesquisa, contemplando tanto as andlises quantitativas quanto qualitativas. Foram
realizados testes preliminares com diferentes arquiteturas da familia YOLOvI11 (nrano,
small, medium e large) para avaliar a deteccdo de lesdes cutdneas em imagens
dermatoscopicas. Entre essas variantes, a arquitetura YOLOvV11s (small) apresentou os

melhores resultados, os quais sdo aqui relatados. A Tabela de desempenho diagnostico



(Figura 2) ilustra os acertos e erros por classe, considerando no eixo x as classes reais e
no eixo y as classes preditas. A analise desta matriz permitiu identificar padrdes de

acerto e erro do modelo em diferentes tipos de lesdes cutineas.

O desempenho variou conforme a classe avaliada. Para lesdes vasculares, a taxa
de acerto foi de 93%, com 7% de falhas de reconhecimento, evidenciando elevada
especificidade, mas sensibilidade limitada em casos marginais. Na queratose actinica,
obteve-se 90% de acerto; contudo, 10% foram incorretamente classificadas como
melanoma, o que denota risco clinico relevante devido ao carater agressivo dessa

neoplasia.

Nos nevos melanociticos, 83% foram corretamente classificados, enquanto 16%
foram reconhecidos equivocadamente como melanoma, sugerindo dificuldade do
modelo em diferenciar lesdes benignas e malignas. Para os dermatofibromas, a taxa de

acerto foi de 78%, com 6% de erros como melanoma e 6% como nevos.

Quanto ao melanoma, 75% foram identificados corretamente, mas 12% foram
confundidos com nevos e 7% com outras categorias, revelando a necessidade de maior
precisdo nessa classe. Nos carcinomas, observou-se desempenho heterogéneo: 67% de
acuracia para o espinocelular e apenas 45% para o basocelular. A queratose benigna
apresentou a menor taxa de acerto (33%), possivelmente em fungdo da escassez de

exemplos no conjunto de treinamento e da semelhanca morfoldgica com outras lesdes.



Tabela de desempenho diagndstico
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Figura 2 — Tabela de desempenho diagnéstico apresentando os diagnoésticos reais e
os diagnosticos preditos pelo modelo. No eixo horizontal encontram-se as classes reais
das lesdes e, no eixo vertical, as predi¢gdes do modelo. A diagonal principal representa
os acertos. Quando o modelo classifica uma lesdo maligna como benigna, ocorre um
falso negativo, situagao de maior risco clinico por atrasar o diagnostico. Quando uma
lesdo benigna ¢ classificada como maligna, ocorre um falso positivo, podendo levar a

bidpsias ou encaminhamentos desnecessarios.

Os casos em que o modelo atribuiu a classe background corresponderam a falsos
negativos, ou seja, situagdes em que a lesao real nao foi reconhecida. Esse tipo de falha
tem relevancia clinica critica, pois pode contribuir para atrasar o diagnostico e

comprometer a conduta terapéutica.



Além da avaliacdo quantitativa, foi realizada analise qualitativa das predi¢des
visuais em imagens dermatoscopicas. A Figura 3 mostra exemplos representativos, com
destaque para a correta localizagdo e classificagdo de diferentes tipos de lesdes,
evidenciando a aplicabilidade pratica do modelo.
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Figura 3 — Exemplos de deteccdo automatizada de lesdes cutaneas pelo modelo
desenvolvido, acompanhados dos respectivos niveis de confianca atribuidos pelo
sistema ao diagnoéstico previsto. Cada imagem apresenta a classe prevista e o nivel de
confianga (probabilidade) da predicdo. (a) Verdadeiro positivo: o modelo identifica
corretamente a lesdo e delimita sua regido. (b) Falso positivo: o modelo classifica uma
lesdo benigna como maligna, o que pode levar a investigacao desnecessaria. (c) Falso
negativo: o modelo falha em identificar uma lesdo maligna, o que representa risco
clinico por possivel atraso no diagnéstico. Esses exemplos ilustram como o modelo
responde a diferentes padroes dermatoscopicos, como bordas irregulares, assimetria de

pigmentagdo e presenca de vasos sanguineos.



Para facilitar a visualizagdo do desempenho discriminativo do modelo, as
principais métricas por classe foram consolidadas na Tabela 2, permitindo observar

diferengas de sensibilidade, precisdo e perfis de erro entre os tipos de lesdes.

Tabela 2 - Desempenho do modelo por classe de lesao

Classe de lesdo cutinea  Sensibilidade Precisao Principais erros
(%) (%) observados

Melanoma 75 78  Falso negativo: confundido
com nevo

Nevo 83 81 Falso positivo: confundido

com melanoma

Carcinoma Basal 45 72 Nao detectado em lesdes
pequenas ou pouco

pigmentadas

Queratose Actinica 90 84  Confundida com melanoma

em bordas irregulares

Queratose Benigna 33 68 Confundida com outras
queratoses
Dermatofibroma 78 70 Confundido com nevo ou
melanoma
Lesao Vascular 93 89 Baixa taxa de erro: padrao

facilmente identificado
Carcinoma Espinocelular 67 74  Confundido com queratose

actinica

DISCUSSAO

Os resultados evidenciam o potencial do modelo proposto como ferramenta de
apoio ao diagnostico médico em oncologia cutinea, sobretudo em contextos de triagem
e suporte a decisdo clinica. Apesar dos avangos observados, o desempenho heterogéneo
entre classes aponta limitacdes relevantes. Classes com padroes morfologicos
semelhantes, como nevos e melanomas, ainda apresentaram confusao significativa,

indicando necessidade de aprimoramento na capacidade discriminativa do sistema.



A baixa performance em categorias especificas, como carcinoma basocelular e
queratose benigna, sugere impacto tanto da despropor¢ao amostral quanto da
complexidade intrinseca dessas lesdes. Estratégias de expansdo e diversificacdo da base
de dados emergem como caminhos prioritarios para aumentar a robustez do modelo.

Do ponto de vista clinico, a ocorréncia de falsos negativos representa o maior
desafio, uma vez que o nao reconhecimento de uma lesdo maligna pode ter repercussoes
severas para o paciente. Assim, futuros treinamentos devem priorizar a redugdo desse
tipo de erro, buscando elevar a acuracia global para niveis superiores a 95%.

Quando comparado a estudos internacionais, o desempenho obtido neste
trabalho ¢ compativel com pesquisas recentes que utilizaram redes neurais profundas
para deteccdo de melanoma. Estudos conduzidos com CNNs ou modelos YOLO
adaptados reportam sensibilidades entre 72% e 89% e acuracia média entre 78% e 91%
na identificagdo de melanoma e CBC."""* No presente estudo, a sensibilidade para
melanoma foi de 75% e a acuracia média geral foi de 80,53%, valores dentro da faixa
observada na literatura, o que reforca a viabilidade técnica do modelo mesmo utilizando
um conjunto reduzido de imagens anotadas manualmente.

Além disso, trabalhos como SkinSage XAI (Munjal et al.,, 2024) e o estudo
prospectivo multicéntrico de Heinlein et al. (2024) demonstram que sistemas baseados
em IA podem alcancar desempenho semelhante ou superior ao de dermatologistas em
cenarios de triagem, refor¢ando que a aplicagdo de modelos de visdo computacional
pode reduzir custos e acelerar o diagndstico em contextos clinicos. Assim, o
desempenho alcangado por este estudo aproxima-se da tendéncia global, reforgando sua
relevancia cientifica.'>'®

A perspectiva de implementacdo do modelo em dispositivos modveis ou
plataformas web constitui um avango estratégico, pois amplia significativamente a
possibilidade de validacdo externa e aplicagdo pratica. Essa portabilidade favorece a
realizacdo de testes colaborativos em diferentes regides do pais, permitindo que
especialistas de distintas institui¢des e contextos clinicos avaliem a ferramenta de forma
sistematica. Tal abordagem potencializa a geracdo de evidéncias sobre a robustez e
generalizacdo do modelo, além de contribuir para a consolidacdo de sua utilidade em

cendrios de telemedicina e oncologia de precisao.



Assim, este estudo caracteriza-se como uma ‘“prova de conceito” (proof of
concept), demonstrando a viabilidade técnica e cientifica do uso do modelo proposto
como ferramenta de apoio ao diagnodstico dermatologico. A criagdo de um pipeline
completo (anotagdo — treinamento — inferéncia) e a validacdo com imagens reais do
ambiente clinico reforcam o potencial de transferéncia tecnoldgica do modelo para o
SUS, especialmente em localidades com baixa disponibilidade de dermatologistas e
acesso limitado a dermatoscopia.

Apesar das limitacdes, sensibilidade ainda insuficiente em algumas classes e
baixa representacdo de tons de pele mais escuros, os resultados mostram potencial
clinico, especialmente como ferramenta de triagem em atencao primadria a saude.

Em sintese, o modelo desenvolvido apresenta as seguintes potencialidades
principais:

e viabilidade técnica comprovada para deteccdo automatica de multiplos tipos de
lesoes;

e desempenho compativel com estudos internacionais que utilizam deep learning
em dermatoscopia;

e potencial de aplicagdo em triagem clinica, especialmente no contexto do SUS;

e estabelecimento de bases para estudos futuros com maior diversidade de dados,
balanceamento e validagdo multicéntrica. Esta atividade apresentaria potencial
significativo mediante expansdo e fortalecimento por meio de parcerias
institucionais estratégicas, especialmente com o Instituto Nacional de Cancer
(INCA) e/ou o Ministério da Satde. O apoio dessas entidades poderia viabilizar
maior alcance, integracdo de bases de dados nacionais e aprimoramento
metodoldgico, contribuindo para a consolidagdo de uma rede colaborativa

voltada ao monitoramento e a pesquisa em oncologia no pais.

CONCLUSAO

Este estudo demonstrou avangos relevantes na aplica¢do da inteligéncia artificial
para o diagnoéstico assistido do cancer de pele, com énfase na utilizagdo da arquitetura
YOLOvI1l. A construgdo de um pipeline funcional, que abrange desde o pré-
processamento das imagens até o treinamento do modelo com dados publicos anotados

manualmente, evidencia a viabilidade técnica da proposta.



Dentre as contribui¢des mais significativas, destacam-se:

A implementacao de um modelo de deteccdo automatica de lesdes cutaneas com
multiplas classes, a partir de imagens dermatoscopicas, ampliando seu potencial

de aplicagdo clinica;

O desenvolvimento de um conjunto de dados com anotagdes manuais,
priorizando padrdes visuais relevantes como vasos e bordas, com impacto direto

na acuracia do modelo;

A integragdo de tecnologias de visao computacional e inteligéncia artificial em

um fluxo de trabalho reprodutivel e escalavel.

Apesar dos avancos, o estudo apresenta limitagcdes importantes:

A acuricia do modelo, embora promissora com valor de 80,53%, ainda ndo
atinge os patamares necessarios para uso clinico direto. Essa limitagdo sera
abordada por meio de novos ciclos de treinamento, que estardo em execugao nos

proximos 6 meses, com bases de dados expandidas e mais diversificadas.

O conjunto de imagens utilizado tem baixa representatividade de tons de pele
mais escuros, 0 que compromete a generaliza¢gdo do modelo a populagao
brasileira. Tal lacuna evidencia a necessidade de iniciativas nacionais voltadas a

coleta sistematica de imagens dermatologicas com diversidade étnico-racial.

A validagdo externa, embora iniciada com imagens inéditas capturadas em
ambiente clinico, requer detalhamento adicional quanto & amostragem, aos
critérios de inclusdo e aos parametros clinicos avaliados, para assegurar a

extrapolacao dos resultados aos servigos reais de saude.

Por fim, essas consideracdes demonstram o potencial transformador do projeto,

ao mesmo tempo em que evidenciam os desafios superados e tragcam caminhos para um

resultado mais robusto e aplicavel na pratica clinica.
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