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RESUMO

A detec¢@o automatizada em imagens médicas oferece beneficios significativos, especialmente
na identificac@o precoce de casos clinicos. Este estudo foca em imagens obtidas por exames
endoscopicos digestivos, classificando-as em categorias normais (normal-cecum, normal-pylorus
e normal-z-line) e anormais, que correspondem a alteracdes patoldgicas gastrointestinais (dyed-
lifted-polyps, dyed-resection-margins, esophagitis, polyps € ulcerative colitis). O método pro-
posto engloba extracdo de Regido de Interesse, Specular Highlights, Data Augmentation e
Ensemble Stacking, integrando Redes Neurais Convolucionais e Vision Transformers. O modelo
final alcancou 98,12% de acurécia, 98,15% de precisdo, 98,12% de sensibilidade, 98,23% de
especificidade e Fl-score de 98,13%. Esses resultados indicam que a abordagem proposta
tem grande potencial para se tornar uma ferramenta eficaz na identificacdo de anomalias em
exames endoscopicos, contribuindo significativamente para diagndsticos médicos assistidos
por inteligéncia artificial. Além de aumentar a confiabilidade dos diagnésticos, a ado¢ao desse
sistema pode otimizar o tempo dos profissionais de saude, permitindo que se concentrem em

casos mais complexos e criticos.

Palavras-chave: Imagem Endoscoépica; Aprendizagem Profunda; Redes Neurais Convolucio-

nais; Vision Transformers; Ensemble.



ABSTRACT

Automated detection in medical images offers significant benefits, especially in the early iden-
tification of clinical cases. This study focuses on images obtained from digestive endoscopes
examinations, classifying them into normal categories (normal-cecum, normal-pylorus and
normal-z-line) and abnormal categories, which correspond to pathological alterations of the gas-
trointestinal tract (dyed-lifted-polyps, dyed-resection-margins, esophagitis, polyps and ulcerative
colitis). The proposed method encompasses Region of Interest extraction, Specular Highlight,
Data Augmentation, and Ensemble Stacking, integrating Convolutional Neural Networks and
Vision Transformers. The final model achieved 98.12% accuracy, 98.15% precision, 98.12%
sensitivity, 98.23% specificity, and a 98.13% F1-score. These results indicate that the proposed
approach has great potential to become an effective tool for identifying anomalies in endoscopic
examinations, significantly contributing to Al-assisted medical diagnoses. In addition to incre-
asing the reliability of diagnoses, adopting this system can optimize healthcare professionals’

time, allowing them to focus on more complex and critical cases.

Keywords: Endoscopy Imaging; Deep Learning; Convolutional Neural Networks; Vision

Transformers; Ensemble.
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1 INTRODUCAO

O sistema digestivo € composto por um conjunto de 6rgaos cuja funcdo primordial é
a absor¢do de nutrientes. A digestdo envolve processos fisicos e quimicos desde a mastigacio até
a excrecao dos residuos. No entanto, como em qualquer sistema biolégico, podem ocorrer anor-
malidades que afetam seu funcionamento. Estas anormalidades podem variar desde condi¢des
relativamente benignas até doencas graves que requerem intervengdo médica. Dois exemplos
notdveis sdo os polipos e a colite ulcerativa (ROGLER, 2014; CHIRAS, 2013).

Os polipos sdo pequenos crescimentos anormais que podem se assemelhar a cogu-
melos e sdo encontrados em diferentes regides do corpo, como o estdomago e o intestino. Embora
sejam considerados tumores benignos, sua identificagdo € crucial, pois seu surgimento pode
indicar a presenca de cancer na area em que se encontram (NOFFSINGER, 2008). A colite
ulcerativa é uma inflamacdo intestinal presente no célon, que pode aumentar as chances de
desenvolvimento de cancer. Identificar essas anormalidades o mais cedo possivel € extremamente
benéfico, pois pode ser essencial para o diagndstico precoce de cancer gastrointestinal, como o
cancer de estdmago e o cancer colorretal (ROGLER, 2014).

O cancer de estdmago é uma das neoplasias malignas mais incidentes no Brasil,
ocupando a quinta posi¢cdo em termos de ocorréncia, segundo (INCA, 2022). Trata-se de uma
enfermidade agressiva, que acomete principalmente individuos acima de 50 anos e pessoas
com obesidade. De forma semelhante, o cancer colorretal também apresenta alta relevancia
epidemiolodgica. De acordo com (INCA, 2022), € a terceira neoplasia mais comum no pais, com
maior prevaléncia em individuos com predisposi¢do genética, obesidade e consumo excessivo de
alcool.

A deteccao precoce € crucial para o tratamento eficaz e a melhora do progndstico
dos pacientes. A identificacdo de anormalidades no trato digestivo € realizada por meio de
procedimentos principais, considerados padrao-ouro: a endoscopia digestiva alta e a colonoscopia.
A endoscopia digestiva alta consiste na introducao de um endoscépio pela boca do paciente,
permitindo ao médico visualizar diretamente a mucosa do esdfago, estbmago e duodeno por meio
de imagens (ILIC; ILIC, 2022). J4 a colonoscopia segue 0 mesmo principio, mas o endoscépio é
inserido pelo anus do paciente para visualizar a por¢ao inferior do intestino, como o célon (KOH
etal., 2021).

Um dos desafios significativos enfrentados pelos endoscopistas € a quantidade mas-

siva de dados gerados durante a endoscopia digestiva alta. Essa sobrecarga de informacgdes
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pode ser otimizada com o auxilio de sistemas computacionais como Detec¢do Assistida por
Computador (Computer Aided Detection - CAD) e Diagndstico Assistido por Computador (Com-
puter Aided Diagnosis - CADX). Esses sistemas ddo suporte na analise de doencas, acelerando
e aprimorando o processo de andlise e diagnéstico (ALAGAPPAN et al., 2018). E possivel
observar na literatura uma variedade de métodos computacionais desenvolvidos para detec¢do e
diagnéstico de doencas por meio de imagens médicas (CRUZ et al., 2020; J UNIOR et al., 2021;
CRUZ et al., 2022; DINIZ et al., 2023). Nesse contexto, métodos computacionais tornam-se

ferramentas promissoras para apoiar especialistas na andlise de exames endoscopicos.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um método computacional capaz de
classificar automaticamente os exames de colonoscopia e endoscopia digestiva alta em duas
categorias: normais e anormais. Para isso, emprega-se uma estratégia de Ensemble Stacking
composta por modelos baseados em Convolutional Neural Networks (CNNs) e Vision Transfor-
mers, especificamente EfficientNet-B4, ResNet-50 e PVTv2-B2, em conjunto com técnicas de
pré-processamento, como extracdo da Regido de Interesse (ROI), reducdo de Specular Highlights

(SH) e Data Augmentation (DA).

1.2 Objetivos Especificos

A fim de atingir o objetivo geral delineado neste trabalho, foram estabelecidos os
seguintes objetivos especificos:

* Realizar o levantamento da literatura para compreender o problema e identificar lacunas
de pesquisa;

* Realizar a extragdo da ROI das imagens, de modo a reduzir informacdes irrelevantes e
otimizar o processo de treinamento;

* Implementar técnicas de DA a fim de aumentar a diversidade do conjunto de treinamento;

* Investigar e aplicar CNNs e Vision Transformers visando a realizacdo da tarefa de classifi-
cacdo anomalias gastrointestinais;

* Investigar e aplicar métodos Ensemble para identificar a melhor estratégia na tarefa de
classificagdo de anomalias gastrointestinais;

* Validar o método proposto utilizando métricas de desempenho amplamente empregadas
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em trabalhos de andlise de imagens médicas;

Investigar a contribui¢do de cada etapa do método proposto por meio da realizacdo de
estudos de ablacdo e testes de hipétese;

Comparar o desempenho do método proposto com abordagens ja consolidadas na literatura,

de forma a contextualizar os resultados e demonstrar sua contribuicao.

1.3 Organizacao do Trabalho

Os capitulos restantes que compdem este trabalho estdo organizados da seguinte

forma:

Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura, reunindo os principais trabalhos relaciona-
dos a tarefa de classificacdo de anormalidades gastrointestinais em imagens endoscopicas.
Capitulo 3 apresenta a fundamentacdo tedrica que embasa a pesquisa, detalhando os
principais conceitos utilizados, como as arquiteturas de Deep Learning empregadas, os
testes de hipdtese e as estratégias de Ensemble Learning utilizadas na classificagao.
Capitulo 4 descreve as etapas do método proposto para a classificagdo das classes nor-
mais e anormais, contemplando o base de imagens utilizado, a extracdo da ROI, o pré-
processamento das imagens, o Ensemble Stacking, métricas de validacdo e o teste de
hipdtese.

Capitulo 5 expde e discute os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados,
analisando o desempenho do método proposto com base em métricas de avaliacdo. Além
de apresentar estudos de caso e uma andlise comparativa com os trabalhos relacionados,
destacando as vantagens da abordagem desenvolvida.

Capitulo 6 traz as consideragdes finais, sintetizando as principais contribuicdes deste

trabalho e apresentando dire¢des para pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

As secOes seguintes apresentam os conceitos fundamentais relacionados aos exames
de colonoscopia e endoscopia digestiva alta, a anatomia do esdfago, estdbmago e do intestino
grosso, bem como as principais anormalidades gastrointestinais. Também sdo discutidos os
fundamentos de Inteligéncia Artificial (IA), Machine Learning e Deep Learning, com énfase em
Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Networks - CNNs) e Vision Transformers
(ViT), nas arquiteturas empregadas e nas técnicas de Aumento de Dados (Data Augmentation -
DA). Por fim, sao descritas as métricas de desempenho utilizadas na validacao dos resultados

experimentais.

2.1 Esofago e Esofagite

O esdfago € um tubo muscular alongado que conecta a faringe ao estdmago. Apre-
senta coloracdo pdlida e estd localizado na regido cervical e tordcica do mediastino (regido
central do tdrax), atravessando o diafragma até a por¢do abdominal superior. Em adultos, o
comprimento médio € de aproximadamente 25 cm, variando conforme a estatura e a idade. Na
por¢do proximal (parte de um membro ou 6rgdo que fica mais préxima do centro do corpo ou do
seu ponto de origem), encontra-se o esfincter esofdgico superior (valvula muscular no inicio do
esofago cuja fungdo € liberar a passagem do alimento e impedir que ele v4 para os pulmdes),
enquanto a por¢ao distal termina no esfincter esofdgico inferior (vdlvula muscular entre o esofago
e o estdbmago que impede o retorno do alimento e do 4cido gastrico), cuja posicao em relacao
ao diafragma € importante para a protecdo contra o refluxo gastroesofagico (CHAUDHRY;
BORDONI, 2023).

Macroscopicamente, o esofago segue a organizacdo geral do tubo digestdrio, consti-
tuido por camadas concéntricas, mucosa, submucosa, muscular propria € uma camada externa.
Essa camada externa varia de acordo com a localizacdo do 6rgdo, sendo adventicia nos seg-
mentos situados no térax e pescogo, onde o esdfago se encontra fixado a estruturas adjacentes,
e serosa apenas em sua por¢ao abdominal, que € revestida pelo peritonio, como ocorre nos
demais orgdos do trato gastrointestinal localizados na cavidade abdominal (estdmago, intestino
delgado e intestino grosso) (CHAUDHRY; BORDONI, 2023), como ilustrado na Figura 1. A
mucosa € revestida por epitélio estratificado, adaptado ao transporte de alimentos, enquanto

a camada muscular garante o mecanismo peristaltico, responsével pelo deslocamento do bolo
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alimentar. Sua principal funcdo é conduzir e coordenar o transporte de alimentos e liquidos da
faringe ao estdmago, preservando a integridade da mucosa frente a agentes fisicos e quimicos
(CHAUDHRY; BORDONI, 2023).

Figura 1 — Organizagdo geral do tubo digestdrio.

Tunica Serosa - T B 0o, / Tunica Adventicia

Tanica Mucosa
Tanica Muscular Tunica Submucosa

Fonte: Adaptado de (UNIFAL-MG - Histologia Interativa, n.d.).

Entre as alteragdes que acometem o es6fago, destaca-se a Esofagite (Esophagitis —
ESO), definida como inflamac¢ao da mucosa esofdgica. Suas principais causas incluem refluxo
gastroesofégico, infecgdes, reacdes alérgicas e lesdes mecanicas ou quimicas. Essa condicao
pode gerar sintomas como azia, dor retroesternal e disfagia, além de, em casos mais graves,
sangramento ou perfuracdo. Quando persistente, a inflama¢do aumenta o risco de complicacdes,
incluindo estenose (estreitamento anormal de um canal, vaso sanguineo ou érgdo tubular do
corpo), ulcerac¢do (formacao de uma ferida aberta na pele ou na membrana mucosa de um 6rgao)
e metaplasia (substituicdo de um tipo de célula por outro diferente) (DELLON et al., 2025).

O diagnostico da ESO € realizado, principalmente, por meio da endoscopia digestiva
alta, que permite a inspecao direta, confirma¢do da ESO, determinacio da causa e avaliagdo de
displasia ou neoplasia (SIMADIBRATA et al., 2023). O diagndstico precoce dessas alteracoes,

incluindo lesdes precursoras de cancer, melhora significativamente o progndstico.
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2.2 Estomago e Pdlipos

O estdbmago € um Orgdo sacular (6rgao em formato de saco, que tem a fun¢do de
armazenar substancias temporariamente) e muscular localizado no hipoc6ndrio esquerdo e na
regido epigastrica, desempenhando a funcio de armazenar, misturar e fragmentar os alimentos
para que o intestino delgado possa absorver os nutrientes. Nesse processo, forma-se o quimo,
uma pasta semi-liquida resultante da mistura de alimentos e sucos digestivos (FEUERSTEIN e?
al.,2019). A parede géstrica mantém a mesma organizacao estrutural geral do tubo digestdrio,
descrita na Se¢do 2.1 e ilustrada na Figura 1.

Entre as alteracOes que podem acometer a mucosa gastrica, destacam-se os Polipos
(Polyps — P), definidos como lesdes elevadas decorrentes do crescimento anormal do tecido
epitelial. Sua formacdo pode estar associada a fatores como gastrite cronica, infeccdes e
predisposicao genética (ISLAM NEAL C. PATEL; NGUYEN, 2014). Além do estomago, polipos
também podem ocorrer no intestino grosso, relacionados a fatores semelhantes, com excecao
da gastrite, que nao influencia sua formacao nessa regiao (NOFFSINGER, 2008). Embora a
maioria seja considerada inofensiva, alguns pdlipos apresentam potencial de transformacao
maligna, podendo evoluir para neoplasias, como cincer géstrico ou colorretal, a depender
de sua localizacdo. Quando presentes, os sintomas mais comuns incluem dor abdominal,
nduseas, vomitos, saciedade precoce e episddios de sangramento gastrointestinal (ISLAM NEAL
C. PATEL; NGUYEN, 2014; NOFFSINGER, 2008).

A deteccdo precoce dos P por meio da endoscopia é fundamental para prevenir a
progressao da doenca. O uso de corantes endoscopicos pode facilitar a visualizacdo dessas lesoes,
gerando imagens de Polipos Levantados com Corante (Dyed Lifted Polyps — DLP), e Margens
de Resseccao Tingidas (Dyed Resection Margins — DRM), tornando o diagndstico mais agil e
preciso, além de facilitar a remocao das do P. Essa estratégia tem grande relevancia clinica, pois
a rapida classificacdo dos P contribui significativamente para a prevencao e o tratamento precoce

do cancer gastrico e do cancer colorretal (FEUERSTEIN et al., 2019).

2.3 Intestino Grosso e Colite Ulcerativa

O intestino grosso € um 6rgao tubular que conecta o ileo ao canal anal e desempenha
funcdes essenciais, como a absor¢do de dgua e eletrélitos, a formacgado das fezes e a propulsdo do

conteudo fecal em direcdo ao reto (AZZOUZ; SHARMA, 2023; RAO; WANG, 2010). A parede
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do intestino grosso apresenta a mesma organizacgado estrutural geral do tubo digestério, conforme
descrito na Secdo 2.1 e ilustrado na Figura 1.

A Colite Ulcerativa (Ulcerative Colitis — UCE). € uma doenca inflamatéria intestinal
cronica caracterizada por inflamagdo continua e superficial da mucosa do intestino grosso,
geralmente iniciada no reto e com possivel extensao para outras regides. Embora sua etiologia ndo
esteja totalmente esclarecida, acredita-se que resulte da interacao entre predisposi¢do genética,
alteracdes na resposta imunoldgica, fatores ambientais e desequilibrios da microbiota intestinal.
Suas manifestagdes clinicas mais comuns incluem diarreia sanguinolenta, tenesmo, urgéncia
evacuatéria e dor abdominal. A persisténcia da atividade inflamatéria aumenta o risco de
complicagdes agudas e de consequéncias cronicas, como displasia e cancer colorretal em casos
de longa duragdo da doenga (UNGARO et al., 2017).

O diagnéstico € feito pela correlag@o de achados clinicos, endoscépicos e histopato-
l6gicos, sendo a colonoscopia com bidpsia o método mais indicado. Esse exame possibilita a
inspec¢do direta da mucosa, a identificagdo do padrao de distribui¢do da inflamacéo e a coleta
de fragmentos para andlise histoldgica, essenciais para confirmar a UCE e diferencid-la de
outras causas de diarreia inflamatéria (RUBIN et al., 2019). Em aplicacdes de processamento
de imagem médica, a andlise automatizada de exames endoscOpicos ou tomograficos pode
classificar a gravidade da inflamacao, diferenciar lesdes benignas de suspeitas de malignidade e
indicar dreas prioritdrias para bidpsia. Esses recursos apoiam o diagndstico, o monitoramento da
resposta terapéutica e o desenvolvimento de ferramentas de triagem e suporte a decisdo baseadas
em IA (GE et al., 2023). Nesse contexto, no Capitulo 4 demonstra o método utilizado para
classificar tais anormalidades em exames endoscépicos, contribuindo para a detec¢do e anélise

automatizada dessas condi¢des.

2.4 Endoscopia

A endoscopia fornece imagens em tempo real da superficie mucosa e permite inter-
vengdes terapéuticas imediatas, servindo ao endoscopista como base para identificar diversas
anormalidades e definir a melhor estratégia terapéutica para cada paciente (AHLAWAT et al.,
2023). A Figura 2 é um exemplo da mdquina utilizada na realizacdo do exame.

A endoscopia € um exame minimamente invasivo que utiliza um tubo flexivel
iluminado (endosc6pio) com uma camera na extremidade para visualizar internamente o trato

digestivo. O endoscopio integra um sistema de iluminacdo, cimera e um canal de trabalho
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Figura 2 — Exemplo de uma maquina de endos-
copia.

Fonte: (Hospicenter, n.d.)

que permite a passagem de instrumentos (pincas de bidpsia, lacos de polipectomia, sondas
hemostaticas), irrigacdo e aspiracido. As imagens captadas sdo transmitidas em tempo real para
um monitor e podem ser gravadas como frames ou videos digitais para documentagdo e andlise
posterior. A concepcao e o design dos endoscopios, bem como a ergonomia e os detectores de
imagem, explicam a qualidade atual das imagens endoscdpicas e as capacidades terapéuticas do
equipamento.

Antes da realizacdo do exame, o paciente passa por avaliacdo e preparo especificos,
incluindo jejum, revisdo do uso de anticoagulantes, triagem de risco anestésico e planejamento
da sedacdo ou analgesia de acordo com as comorbidades. Essas etapas sdo obrigatdrias tanto para

a endoscopia digestiva alta quanto para a colonoscopia. No caso da colonoscopia, acrescenta-se



20

ainda o preparo intestinal com laxantes. Durante o exame, o paciente ¢ monitorado e sedado
conforme protocolos estabelecidos, sendo o tipo e a profundidade da sedacdo definidos de acordo
com a complexidade do procedimento e as diretrizes clinicas de sedacdo em endoscopia. Tais
medidas visam reduzir riscos e garantir maior seguranga e conforto ao paciente (AHLAWAT et
al., 2023).

A posi¢ao do paciente e a imobilizagdo adequada durante a endoscopia impactam
a exposicao das lesdes e a seguranga do procedimento. O decubito lateral esquerdo € usual
para colonoscopia, enquanto a posicao supina ou com ajuste de inclina¢do pode ser adotada
em procedimentos superiores. Escolhas de posicionamento podem facilitar a visualizacdo e o
tratamento de algumas lesdes. Além disso, recomenda-se preparagdo e protocolos de recuperacdo
para monitorar efeitos adversos relacionados a sedacao e as intervencgdes realizadas (KANG;
HYUN, 2013).

Em suma, a endoscopia € uma ferramenta diagndstica e terapéutica central nas
doencas do trato digestivo, pois fornece visualizacdo direta e documentada da mucosa, permite
coleta de material para histologia e possibilita interven¢des imediatas. As melhorias em design
de endoscdpios, em técnicas de realce de imagem e em protocolos de sedacao t€ém ampliado a
eficicia e a segurancga das praticas endoscdpicas, tornando-as essenciais no planejamento e na

execucdo do tratamento gastroenterolégico.

2.5 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento desempenha um papel fundamental em sistemas de
visdo computacional, especialmente na anélise de imagens médicas. Segundo (GONZALEZ;
WOODS, 2010), o pré-processamento engloba um conjunto de técnicas cuja finalidade principal
€ aprimorar a qualidade dos dados visuais para torna-los mais adequados ao processamento
computacional subsequente. O objetivo central ndo € realizar inferéncias sobre a imagem, mas
sim prepard-la por meio da reducdo de ruidos e realce de caracteristicas estruturais relevantes.

No dominio de exames endoscopicos, a aplicacdo dessas técnicas pode ser benéfica
para garantir que os modelos de aprendizado profundo concentrem-se nos padrdes anatomicos e
patoldgicos corretos. Essa fase atua diretamente na redugdo de artefatos inerentes ao processo
de captura, como reflexos intensos gerados pela iluminacdo do equipamento sobre a mucosa
umida, e na delimitacdo das dreas uteis da imagem. Dessa forma, o pré-processamento pode

fornecer representacdes mais limpas e consistentes, otimizando a capacidade de generalizacdo e
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a precisdo das etapas posteriores de classificacdo.
2.5.1 Specular Highlights

Os Specular Highlights (reflexos especulares) sdo focos de brilho intenso causados
pela reflexdo direta da luz sobre superficies imidas, um fendmeno inerente a iluminacao de
procedimentos endoscopicos (AJLAN et al., 2019). Nas imagens capturadas, esses artefatos
saturam os sensores € ocultam as reais texturas e estruturas anatdmicas do tecido.

Para os modelos de Machine Learning, esses reflexos representam um ruido visual
severo. As redes tendem a interpretar o alto brilho e as bordas marcadas desses artefatos como
caracteristicas relevantes. Isso distrai 0 modelo dos padrdes reais da imagem, prejudicando
o processo de aprendizado e reduzindo significativamente a capacidade de generalizacdo e a
precisdo preditiva do classificador (ZHANG et al., 2023).

A atenuacao algoritmica desse problema beneficia a modelagem computacional ao
restaurar a integridade visual da imagem. A Figura 3 ilustra uma imagem antes e depois do
método e a méscara gerada. Essa corre¢do fornece aos modelos dados mais limpos e consistentes,
garantindo que o aprendizado ocorra exclusivamente sobre os padroes reais do tecido (ZHANG

etal., 2023).

Figura 3 — Exemplo de tratamento dos Specular Highlights.

Imagem Original Mascara Resultado

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.6 Data Augmentation

O DA € uma técnica utilizada para ampliar artificialmente o conjunto de dados
por meio da aplicacdo de transformacdes nas amostras originais. Seu objetivo é aumentar a
variabilidade dos dados disponiveis, contribuindo para o treinamento de modelos mais robustos

e com maior capacidade de generalizacdo (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).
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As técnicas de DA podem variar desde operacdes bésicas, como rotagdes, translagdes,
inversdes horizontais e ajustes de brilho e contraste, até métodos mais avangados, como recortes
aleatorios e mistura de imagens (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Cada técnica é
escolhida de acordo com as particularidades da base de dados e do problema em questao,
permitindo ao modelo ser exposto a diferentes variacdes e, consequentemente, tornando-o mais
robusto.

Além de aumentar o volume de dados disponiveis, 0 DA também atua como um
processo de regularizacdo, ao introduzir variagdes artificiais controladas nas amostras, o que
reduz a tendéncia da rede a memorizar padrdes especificos e a incentiva a aprender representacdes
mais robustas e generalizaveis. Isso € especialmente relevante em aplicacdes biomédicas, onde
o ndmero de amostras € limitado e a diversidade de casos clinicos € critica para a eficdcia dos

modelos de classificacio (PEREZ; WANG, 2017).

2.7 Inteligéncia Artificial

O campo da Inteligéncia Artificial (IA) comecou a ser estruturado a partir da metade
do século XX, quando surgiram as primeiras reflexdes tedricas e propostas praticas sobre a
possibilidade de mdquinas apresentarem comportamento inteligente. Em 1950, Alan Turing, no
ensaio seminal Computing Machinery and Intelligence, propds um enquadramento conceitual
para questionar se maquinas poderiam exibir comportamento inteligente, introduzindo o “Imita-
tion Game” como método de avaliacdo, o que se consolidou como marco tedrico inicial para
pesquisas subsequentes (TURING, 1950).

A formalizacdo do campo como drea de investigagdo ocorreu em 1956, com o
Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence, organizado por John McCarthy,
Marvin Minsky, Nathaniel Rochester e Claude Shannon, ocasido em que o termo artificial intelli-
gence foi cunhado e um programa interdisciplinar de pesquisa foi delineado, estimulando estudos
pioneiros em raciocinio simbdlico e resolug@o de problemas (MCCARTHY er al., 1956). Nesse
mesmo periodo, trabalhos como os de Shannon sobre jogos e representagdo do conhecimento,
bem como o desenvolvimento do Logic Theorist por Newell, Shaw e Simon, demonstraram
que atividades cognitivas poderiam ser formalizadas e executadas por sistemas computacionais,
estabelecendo os primeiros alicerces praticos da IA (SHANNON, 1950; NEWELL et al., 1956).
Esses esfor¢os fundadores consolidaram, ao mesmo tempo, os objetivos conceituais de simular

percepg¢do e raciocinio humanos e as primeiras estratégias para alcangé-los.
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A partir desses marcos fundadores da IA, seus métodos comecaram a ser aplicados
em diferentes dominios cientificos, incluindo a medicina. As primeiras iniciativas voltadas a
analise de imagens médicas datam da década de 1960, quando estudos pioneiros demonstraram
que computadores poderiam auxiliar no diagnéstico a partir de radiografias. Um exemplo notdvel
€ o trabalho de (LODWICK et al., 1963), que descreveu um sistema para apoio no diagndstico
diferencial de tumores Osseos.

Nas décadas seguintes, o campo expandiu-se com aplicacdes em lesdes mamarias
e outros esforcos de Detec¢do Assistida por Computador (Computer Aided Detection - CAD)
durante os anos 1970 e 1980 (ACKERMAN et al., 1972), estabelecendo as bases metodoldgicas
para deteccao automatica e classificacdo em imagens médicas. Embora esses sistemas iniciais
fossem relativamente simples quando comparados aos modelos atuais, eles foram fundamentais
para a consolidacao do Diagnéstico Assistido por Computador (Computer Aided Diagnosis -
CADx) e pavimentaram o caminho para a ado¢ao de técnicas de Machine Learning e, mais

recentemente, de Deep Learning em radiologia e endoscopia (DOI, 2009; AVANZO et al., 2024).

2.7.1 Machine Learning

O Machine Learning surgiu como um desdobramento da IA, buscando desenvolver
métodos que permitissem aos computadores aprender a partir de dados e melhorar seu desempe-
nho em tarefas especificas sem a necessidade de programacao explicita. O termo foi popularizado
por Arthur Samuel em 1959, ao descrever programas capazes de aperfeigoar estratégias em jogos
de damas com base na experiéncia acumulada (SAMUEL, 1959).

Durante as décadas de 1960 e 1970, os primeiros algoritmos de Machine Learning
foram consolidados, incluindo métodos de regressao, arvores de decisdo e perceptrons, que intro-
duziram o paradigma de aprendizado supervisionado (ROSENBLATT, 1958; QUINLAN, 1986).
Paralelamente, abordagens nao supervisionadas, como o algoritmo K-Means (MACQUEEN,
1965), mostraram-se uteis para andlise exploratéria de dados e agrupamento automatico. Esses
avangos permitiram que problemas inicialmente restritos ao raciocinio simbolico fossem tratados
de forma estatistica e adaptativa.

Nos anos 1980 e 1990, a consolidacdo de técnicas como redes neurais multicamadas
treinadas com retropropagacdo do erro (RUMELHART et al., 1986), métodos baseados em
instancias (k-nearest neighbors) (COVER; HART, 1967) e mdquinas de vetores de suporte (COR-

TES; VAPNIK, 1995) expandiu o alcance do campo, especialmente em tarefas de classificacao
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e reconhecimento de padrdes. A crescente disponibilidade de dados digitais e o aumento da
capacidade computacional fortaleceram esse movimento, tornando o Machine Learning uma

disciplina central para aplicac¢Oes praticas da IA.

2.7.2 Deep Learning

O Deep Learning é um ramo do Machine Learning que explora arquiteturas baseadas
em redes neurais artificiais com multiplas camadas. Consolidado no século XXI, esse paradigma
tem impulsionado avangos significativos em dreas como visdo computacional, processamento
de linguagem natural e andlise de imagens (LECUN et al., 2015). Seu funcionamento busca
emular, mecanismos de processamento do cérebro humano, permitindo que modelos extraiam
representacdes hierdrquicas e de alta complexidade a partir dos dados (LECUN et al., 2015).
Essa perspectiva € inspirada em estudos neurofisiolégicos de (HUBEL; WIESEL, 1998), que
evidenciaram a organizacao hierdrquica do cortex visual, com diferentes camadas especializadas
no processamento de estimulos visuais.

Essa abordagem tem sido aplicada com sucesso em dreas centrais da IA, como
processamento de linguagem natural, visdo computacional, andlise semantica e transferéncia
de aprendizado. Seu crescimento acelerado foi impulsionado por trés fatores principais, sendo
eles o aumento da capacidade de processamento das unidades graficas, o aprimoramento dos
algoritmos de treinamento e a significativa reduc@o no custo do hardware (GUO et al., 2016).

Diferentemente das redes neurais artificiais tradicionais, as técnicas de Deep Lear-
ning permitem a extragdo automdtica de caracteristicas diretamente dos dados, reduzindo etapas
manuais de pré-processamento e engenharia de atributos. Com multiplas camadas ndo lineares,
essas arquiteturas sdo capazes de realizar abstragdes sucessivas que integram extracdo, selecio e
classificacdo de caracteristicas em um tnico modelo, reduzindo a necessidade de intervencdo
humana (LECUN et al., 2015; HUA et al., 2015).

As pesquisas em Deep Learning tém produzido um conjunto variado de arquiteturas,
cada uma desenvolvida para explorar caracteristicas especificas dos dados e das tarefas. Entre
as mais conhecidas estdo as CNNs, que se destacam em aplicacdes de visdo computacional, e
as Redes Neurais Recorrentes, frequentemente utilizadas em problemas de natureza sequencial,
como séries temporais e processamento de linguagem natural. Modelos mais avangados, como as
Redes de Memoria de Longo Prazo, surgiram como uma solugdo as limitacdes das Redes Neurais

Recorrentes tradicionais, enquanto estruturas como autoencoders empilhados e Redes de Crenca
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Profunda possibilitaram novos avancos em aprendizado ndo supervisionado. O ecossistema
reflete a rdpida evolucdo do campo, com inovagdes que expandem aplicagdes do Deep Learning

e o tornam mais proximo do desempenho humano (SHRESTHA; MAHMOOD, 2019).

2.7.2.1 Redes Neurais Convolucionais

As CNNss sdo arquiteturas, capazes de aprender representacdes hierdrquicas de dados
estruturados em matrizes, como imagens, videos e sinais temporais (LECUN et al., 2015). Essa
capacidade decorre de principios fundamentais, incluindo conexdes locais, compartilhamento
de pesos, camadas de pooling e empilhamento de multiplas camadas, que permitem que a rede
capture padrdes cada vez mais complexos a medida que os dados avangam pela arquitetura.

O funcionamento das CNNs se baseia principalmente em camadas convolucionais e
de pooling. As camadas convolucionais aplicam filtros locais para detectar caracteristicas simples,
como bordas e texturas, que, em camadas mais profundas, sio combinadas em representacdes
hierdrquicas mais abstratas. As camadas de pooling reduzem a dimensionalidade e conferem
invariancia a pequenas variacdes na posi¢ao ou na forma dos padrdes detectados, tornando a
rede mais robusta e eficiente (LECUN et al., 2015). Essa combinacdo de operagdes permite que
as CNNs aprendam diretamente dos dados, minimizando a necessidade de extragdo manual de
caracteristicas.

Historicamente, as CNNs tiveram impacto significativo em diversas aplicagcdes
praticas, desde reconhecimento de fala e leitura de documentos nos anos 1990 até sistemas
modernos de visdo computacional, detec¢do de objetos e reconhecimento facial (LECUN et al.,
1998). Inspiradas na neurociéncia visual, essas redes se consolidaram como um dos pilares do
Deep Learning, sendo amplamente utilizadas em problemas que envolvem dados com estrutura
espacial ou temporal, e continuam a evoluir com novas arquiteturas e técnicas de treinamento

(SHRESTHA; MAHMOOD, 2019).

2.7.2.1.1 Arquitetura EfficientNet-B4

As EfficientNets, propostas por (TAN; LE, 2019), formam uma familia de arquitetu-
ras convolucionais desenhadas para maximizar a acurdcia mantendo eficiéncia computacional.
Elas combinam busca automatica por arquitetura (neural architecture search) com o principio
de compound scaling, que escala de forma balanceada a largura, a profundidade e a resolugao

da rede em vez de aumentar apenas um desses fatores. A familia emprega blocos MBConv
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com mecanismos de squeeze-and-excitation e utiliza fun¢des de ativacdo como swish/SiLU, o
que resulta em boa reutilizagdao de parametros e numa favoravel relacao entre acuricia e custo
computacional. As variantes, por exemplo, BO-B7 permitem escolher diferentes trade-offs entre

desempenho e requisitos de recurso. A Figura 4 ilustra a arquitetura da EfficientNet-B4.

Figura 4 — Arquitetura EfficientNet-B4.
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Fonte: (PAK et al., 2020).

A EfficientNet-B4 é gerada pela aplicacdo sistemdtica do esquema de compound
scaling sobre a arquitetura original. Enquanto o modelo base foi concebido para ser extremamente
leve, a versdo B4 expande a largura, a profundidade e a resolucdo de entrada de forma coordenada
para capturar padrdes espaciais mais complexos. Essa configuracdo intermedidria entrega um
excelente equilibrio entre um alto desempenho preditivo e viabilidade computacional. Devido
a essa capacidade ampliada de extracdo de caracteristicas sem o custo proibitivo das versoes
mais profundas, a EfficientNet-B4 atua de forma robusta como backbone em tarefas sensiveis e
densas de visao computacional, como a classificacao de exames endoscopicos, sendo também

uma excelente base para transfer learning (TAN; LE, 2019).
2.7.2.1.2 Arquitetura ResNet-50

As ResNets, propostas por (HE et al., 2015), constituem uma familia de arquiteturas
concebidas para reduzir a degradacio de desempenho quando as redes se tornam muito profundas.
O principio-chave € a introdugdo de conexdes residuais, atalhos que somam a entrada de um
bloco a sua saida, permitindo que as camadas aprendam funcdes residuais em vez de mapear
diretamente transformacdes complexas. Esse esquema estabiliza o fluxo de gradiente, facilita o
treinamento de redes com dezenas ou centenas de camadas e torna possivel empregar profun-
didades maiores sem perda de desempenho. Existem vdrias variantes da familia, por exemplo,

ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, que diferem em profundidade e no tipo de blocos usados,
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mas preservam o mesmo conceito de conectividade residual A Figura 5 ilustra a arquitetura

tipica da ResNet-50.

Figura 5 — Arquitetura ResNet-50.
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Fonte: (RISKA et al., 2025).

A ResNet-50 € uma instancia amplamente utilizada dessa familia, composta por 50
camadas organizadas em blocos residuais do tipo bottleneck. Cada bloco bottleneck tipicamente
combina trés convolucdes sequenciais: 1x1 para reduzir dimensdes, 3x3 para processamento
espacial e 1x1 para restaurar dimensoes, e utiliza atalhos de identidade ou atalhos com projecao
(1x1) quando € necessdria alteracdo de dimensao. Essa arquitetura mantém estabilidade no
treinamento, melhora a capacidade de generalizagdo e oferece um bom compromisso entre
profundidade e custo computacional, por isso € frequentemente empregada como backbone em

tarefas de visdo computacional (HE et al., 2015).

2.7.2.2 Transformers e Vision Transformers

A arquitetura Transformer, introduzida inicialmente para tarefas de processamento
de linguagem natural por (VASWANI et al., 2017), representa um marco no Deep Learning
ao substituir a recorréncia e as convolucdes tradicionais pelo mecanismo de autoatengdo (self-
attention). Esse mecanismo permite que o modelo pondere dinamicamente a importincia de
diferentes partes dos dados de entrada, independentemente da distancia espacial ou temporal
entre elas. Essa caracteristica possibilita o processamento paralelo das informacdes e uma
captura extremamente eficiente de dependéncias de longo alcance, servindo de base para o
desenvolvimento de novos modelos em diversas dreas da IA.

Os Vision Transformers (ViT), propostos por (DOSOVITSKIY et al., 2021), adapta-
ram a arquitetura Transformer para o dominio da visdo computacional. Em vez de utilizar filtros

convolucionais locais, o ViT divide a imagem original em uma grade de pequenos blocos de
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tamanho fixo (patches), tratando cada bloco de forma anédloga a uma palavra em um texto. Esses
patches sdo achatados em vetores, recebem informagdes sobre sua localizac¢do original e sao
processados pelas camadas de atencdo. Ao contrdrio das CNNs, que constroem o entendimento
global da imagem de forma gradual e hierdrquica, os ViTs sdo capazes de relacionar partes
distantes da imagem desde as camadas iniciais, obtendo um entendimento holistico superior,

especialmente quando treinados em grandes volumes de dados.

2.7.2.2.1 Arquitetura PVTv2-B2

O Pyramid Vision Transformer version 2 (PVTv2), desenvolvido por (WANG et al.,
2022), é uma evolugdo das arquiteturas ViT projetada para superar a limitacdo de gerar mapas de
caracteristicas em uma tnica escala. Independentemente da varia¢do escolhida, o PVTv2 introduz
uma estrutura piramidal que reduz progressivamente a resolu¢do espacial dos dados enquanto
aumenta a profundidade dos canais, assemelhando-se a dinamica das CNNs classicas. Isso
permite que o modelo extraia desde detalhes finos de alta resolucdo até caracteristicas semanticas
globais em baixa resolucdo. Para adequar sua complexidade a diferentes necessidades, o modelo
disponibiliza configuragdes de escalonamento que variam da versao BO a BS5, refletindo o
aumento gradual na profundidade da rede e no nimero de parametros, o que permite escolher o
melhor compromisso entre custo computacional e capacidade de aprendizado. A Figura 6 ilustra

a arquitetura geral do PVTv2.

Figura 6 — Arquitetura PVTV2.
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A variante PVTv2-B2 € gerada a partir da estrutura base, expandindo a capacidade
de processamento espacial e os mecanismos de atencdo em relacdo a versao mais enxuta (BO).

Enquanto o modelo inicial foi concebido para ser extremamente leve, a versao B2 atua como
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uma configuracio intermedidria que entrega um excelente equilibrio entre um alto desempenho
preditivo e a viabilidade computacional. Devido a essa capacidade aprimorada de capturar
dependéncias de longo alcance e representacdes globais sem o custo proibitivo das versodes
B4 e B5, o PVTv2-B2 atua de forma robusta como backbone em tarefas complexas de visdo

computacional (WANG et al., 2022).

2.7.3 Ensemble

O Ensemble € uma abordagem consolidada no Machine Learning que combina
multiplos modelos preditivos para obter um resultado final mais preciso e robusto. O objetivo
principal dessa estratégia € reduzir as fraquezas e os erros individuais de cada classificador,
resultando em um sistema com maior capacidade de generalizacdo e menor probabilidade de
falhas isoladas (ZHOU, 2012). Entre os métodos mais utilizados para a combina¢do de modelos,

destacam-se o Ensemble Voting e o Ensemble Stacking.

2.7.3.1 Ensemble Voting

O Ensemble Voting é um método de combinacao de modelos que define a classifica-
¢do final a partir dos votos ou da média das probabilidades produzidas pelos modelos base. Essa
abordagem pode ser implementada de duas formas principais: Hard Voting e Soft Voting.

No Hard Voting, a classe final corresponde aquela que recebe a maioria dos votos
entre os modelos. Por exemplo, em um comité de trés classificadores, se dois predizem uma
imagem endoscdpica como “anormal” e apenas um como “normal”, a decisdo majoritaria final
serd “anormal”. J4 no Soft Voting, a decisdo € obtida pela média das probabilidades previstas
por cada modelo, sendo selecionada a classe com maior valor médio (KITTLER et al., 1998).
Como ilustragdo, se as trés redes estimam a probabilidade da classe “anormal” em 90%, 80% e
40%, a média resultante de 70% definird o diagndstico final como “anormal”, mesmo havendo
discordancia de um dos modelos quanto a predicao absoluta.

O uso dessas abordagens pode contribuir para reduzir a variancia do sistema e
melhorar a robustez das predi¢des, sem adicionar custos computacionais significativos na etapa
de combinacdo. Entretanto, por utilizarem regras fixas de combina¢do, nao consideram o
desempenho individual dos modelos, podendo limitar a capacidade de capturar relacdes mais
complexas entre as predicdes. Essa limitacdo pode comprometer o desempenho em cendrios

com alta variabilidade e ambiguidade visual.
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2.7.3.2 Ensemble Stacking

O Ensemble Stacking € um método que utiliza as predi¢des de varios modelos base
como dados de entrada para treinar um modelo final, adotando uma arquitetura de aprendizado
hierdrquico. Diferentemente do Ensemble Voting, que apenas agrega os resultados dos classifica-
dores, o Ensemble Stacking introduz um meta-modelo responsdvel por aprender a melhor forma
de combinar e corrigir as predigdes geradas pelos modelos iniciais (WOLPERT, 1992a).

Durante esse processo, as saidas dos modelos primdrios passam a ser utilizadas como
novas caracteristicas (features) no treinamento do meta-modelo. Por exemplo, se uma arquitetura
convolucional classifica uma imagem endoscdpica como “normal” por focar em padrdes locais
de textura, enquanto um modelo baseado em aten¢do aprendiz como “anormal’ ao capturar o
contexto global da lesdao, o meta-modelo avalia esse padrao de predi¢des e aprende a atribuir o
peso correto a cada rede para emitir o diagndstico final preciso. Essa estratégia permite que o
sistema identifique automaticamente quais classificadores base apresentam maior confiabilidade
para determinados padrdes de dados, frequentemente superando o desempenho de métodos de
combinacdo mais simples (ZHOU, 2012).

Diversos algoritmos podem ser utilizados como meta-modelo nesse processo, sendo

a Regressdo Logistica uma das abordagens frequentemente empregadas.
2.7.3.2.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica ¢ um modelo estatistico de Machine Learning supervisionado
amplamente utilizado para problemas de classificagcdo, cujo objetivo € estimar a probabilidade
de uma instancia pertencer a uma determinada classe (HASTIE et al., 2009). Para realizar essa
tarefa, o algoritmo calcula inicialmente uma combinagdo linear das varidveis de entrada e seus
respectivos pesos. Como esse resultado matematico pode assumir qualquer valor real, aplica-se
a funcdo sigmoide, para mapear esse valor em um intervalo continuo entre O e 1. Essa etapa é
fundamental, pois converte o cdlculo numérico em uma probabilidade interpretdvel, permitindo
a tomada de decisdo do classificador. A func¢do sigmoide € definida matematicamente pela

Equacdo 2.1, onde z representa a combinacdo linear das caracteristicas de entrada.

B 1
Cl4e 7

Sigmoide = f(z) (2.1)

Se a probabilidade obtida superar um limiar predefinido, a amostra € classificada
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como positiva, do contrdrio, como negativa (JR et al., 2013). Pela sua eficiéncia computacional,
robustez contra overfitting e saidas probabilisticas, a Regressao Logistica atua eficazmente tanto
como classificador independente quanto como meta-modelo (meta-classificador) no Ensemble

Stacking, refinando as predi¢cdes de redes mais complexas.

2.7.4 Validacdo Cruzada K-Fold

A Validacao Cruzada K-Fold (K-Fold Cross-Validation) é uma técnica de reamos-
tragem estatistica usada para avaliar a capacidade de generalizacdo de modelos de Machine
Learning e diminuir o risco overfitting. A técnica consiste em particionar aleatoriamente o
conjunto de dados original em K subconjuntos mutuamente exclusivos e de propor¢des apro-
ximadamente iguais. Durante o processo de avaliagdo, o modelo € treinado K vezes. Em cada
iterac@o, um subconjunto diferente € reservado exclusivamente para teste (valida¢io), enquanto
os K — 1 subconjuntos restantes sdo combinados e empregados na etapa de treinamento (STONE,
1974).

Ao final das K iteragdes, o desempenho geral do modelo € calculado por meio da
média das métricas de avaliacdo obtidas em cada rodada. Essa abordagem garante que todas
as amostras do conjunto de dados sejam utilizadas tanto para treinamento quanto para teste,
resultando em uma estimativa de desempenho mais estdvel e menos dependente de uma tnica

divisdo arbitraria dos dados (KOHAVI et al., 1995).

2.8 Meétricas de Desempenho

A avaliacdo do desempenho de modelos de Machine Learning € essencial para
verificar sua capacidade de generalizacdo e adequacdo ao problema em estudo. Entre as métricas
mais utilizadas em tarefas de classificacdao estdo a acuracia (ACC), sensibilidade ((recall -
SEN), precisao (PRE), especificidade (ESP) e o Fl-score. Cada uma dessas medidas fornece
informacdes complementares, permitindo andlises mais equilibradas sobre o comportamento do
modelo em diferentes cenarios (POWERS, 2011).

Para o calculo das métricas de desempenho, utiliza-se a matriz de confusdo, que
considera quatro varidveis fundamentais. O Verdadeiro Positivo (VP) corresponde as instancias
positivas corretamente classificadas pelo modelo. O Falso Positivo (FP) indica instancias que

foram classificadas como positivas incorretamente. O Verdadeiro Negativo (VN) representa as
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instancias negativas corretamente identificadas, enquanto o Falso Negativo (FN) corresponde as
instancias positivas que nao foram detectadas pelo modelo, permitindo uma avalia¢cdo completa do
desempenho do classificador em diferentes cendrios (POWERS, 2011; SOKOLOVA; LAPALME,
2009).

A acurécia mede a propor¢ao de previsdes corretas em relacao ao total de instancias
avaliadas. E uma métrica de f4cil interpretacio e bastante utilizada como ponto de partida em
avaliacOes experimentais. No entanto, em bases de dados desbalanceadas, a acuricia pode levar
a interpretacdes equivocadas, ja que um modelo pode obter alto desempenho apenas favorecendo
a classe majoritaria, sem de fato aprender padrdes relevantes (POWERS, 2011). O célculo da

acurécia € definido na Equagdo 2.2,

VP+VN
Acuracia = + . 2.2)
VP+VN+FP+FN

A precisdo corresponde a propor¢do de instancias classificadas corretamente como
positivas em relagcdo a todas aquelas que o modelo previu como pertencentes a classe positiva.
Essa métrica estd diretamente relacionada a minimizacao de falsos positivos, sendo de especial
relevancia em aplicagdes onde previsdes incorretas positivas podem trazer consequéncias criticas,
como em diagndsticos médicos ou sistemas de seguranga (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). O

célculo da precisao ¢ definido na Equacgao 2.3,

VP
Precisdo = ———. (2.3)
VP+FP

A sensibilidade, por sua vez, mede a propor¢ao de instancias positivas corretamente
identificadas em relacdo ao total de elementos realmente pertencentes a classe de interesse.
E particularmente importante em contextos nos quais deixar de identificar um caso positivo
pode trazer custos significativos, como em sistemas de deteccao de doencas, fraudes ou falhas
industriais (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). O calculo da sensibilidade € definido na Equagdo
2.4,

VP
Sensibilidade = ———. 2.4)
VP+FN

A especificidade mede a propor¢do de instancias negativas corretamente identificadas
em relacao ao total de elementos que realmente pertencem a classe negativa. Essa métrica é
crucial para avaliar a capacidade do modelo em rejeitar falsos positivos, o que, no contexto

de diagndsticos médicos, significa reduzir alarmes falsos e evitar intervenc¢des desnecessarias
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em pacientes que ndo apresentam a anomalia (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). O célculo da

especificidade € definido na Equacao 2.5,

VN
VN+FP

O Fl-score combina as métricas de precisao e sensibilidade por meio de sua média

Especificidade = (2.5

harmonica, oferecendo uma visao equilibrada do desempenho do modelo. Ele € especialmente
util em cendrios de desbalanceamento de classes, nos quais a acurdcia sozinha ndo é capaz de
refletir adequadamente a qualidade da classificacdo. Gragas a essa caracteristica, o F1-score
tornou-se uma métrica amplamente empregada em problemas reais, servindo como referéncia
para comparar modelos em tarefas complexas de classificagdo (POWERS, 2011; SOKOLOVA;

LAPALME, 2009). O célculo da F1-score € definido na Equacao 2.6,

2VP
F1-score = . (2.6)
2VP+FP+FN

Todas as métricas apresentadas t€ém como objetivo fornecer uma andlise abrangente

do desempenho do modelo, permitindo identificar tanto sua eficicia geral quanto seus pontos
de limitacdo. A utilizacdo conjunta dessas medidas possibilita uma avaliacdo mais equilibrada,
evidenciando aspectos positivos e negativos do classificador. Dessa forma, além de validar o
método proposto, os resultados obtidos também servem como subsidio para aprimoramentos em

trabalhos futuros.

2.9 Testes de Hipotese

Na avaliacdao de modelos de Machine Learning, a simples comparagdo das médias
das métricas de desempenho pode ser insuficiente para afirmar que um classificador € estritamente
superior a outro, uma vez que a diferenga observada pode ser fruto de variagdes aleatdrias na
divisao dos dados de treinamento e teste. Para garantir o rigor analitico, empregam-se testes
de hipoétese estatisticos, que avaliam a probabilidade de as diferencas de desempenho serem
significativas (DEMSAR, 2006). Nesses testes, a hipétese nula (Hp) assume que nao hé diferenca
real entre os algoritmos avaliados, enquanto a hipdtese alternativa (Hp) sugere que a divergéncia

observada € estatisticamente valida.
2.9.1 Teste t-pareado

O teste t-pareado (Paired t-test) ¢ um método estatistico paramétrico utilizado para

comparar as médias de duas amostras dependentes. No contexto de Machine Learning, € frequen-
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temente aplicado para comparar o desempenho de dois classificadores testados sobre os mesmos
agrupamentos de dados (folds) gerados pela validacao cruzada. O método calcula a diferenca
entre os resultados pareados e avalia se a média dessas diferencas difere significativamente de
zero. Para que o teste mantenha sua validade tedrica, assume-se que as diferencas entre os
pares sigam uma distribui¢do normal. No entanto, essa suposicao de normalidade, assim como a
independéncia das amostras oriundas de reamostragem, muitas vezes € violada em experimentos
com classificadores, 0 que pode comprometer a confiabilidade do teste paramétrico (DEMSAR,

2006).
2.9.2 Teste de Wilcoxon

Para contornar as limitagdes do método paramétrico, utiliza-se o teste dos postos
sinalizados de Wilcoxon (Wilcoxon signed-rank test), que atua como a alternativa nao-paramétrica
ao teste t-pareado. Esse teste ndo exige que as diferencgas sigam uma distribuicao normal, sendo
considerado uma abordagem mais segura e robusta para a comparacio de algoritmos (DEMSAR,
2006). Em vez de utilizar as médias, o método calcula as diferencgas absolutas de desempenho
entre os pares, ordena esses valores atribuindo-lhes postos (ranks) e, em seguida, soma os
postos correspondentes as diferencas positivas e negativas. Caso a divergéncia de postos seja
acentuada a favor de um dos modelos, a hipdtese nula € rejeitada, indicando a existéncia de
diferenca estatisticamente significativa entre as abordagens avaliadas, sem a necessidade de

assumir premissas rigidas sobre a distribui¢do dos dados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta diversos estudos que utilizam Deep Learning para a classifi-
cacdo multiclasse de doengas gastrointestinais em imagens endoscopicas.

No contexto da classificacdo de doencgas gastrointestinais, (AYAN, 2024) propuseram
uma abordagem comparativa de Deep Learning utilizando Vision Transformers e CNNs. O
modelo de maior destaque emprega a arquitetura DenseNet201, aprimorada com parametros
otimizados de Transfer Learning para a extracdo de caracteristicas em imagens endoscopicas. O
método alcancou acuricia de 93,13% e F1-score de 93,11%. Aprofundando a integracdo entre
essas arquiteturas, (SUBEDI et al., 2024) desenvolveram um modelo hibrido que também utiliza
a rede DenseNet201 para a extracdo de caracteristicas locais, mas a integra ao Swin Transformer
para a compreensdo global do contexto visual. Essa combinacdo visa aprimorar a robustez do
diagndéstico em cendrios com classes desbalanceadas. O método obteve acuracia de 72,39% e
F1-score de 69%.

No trabalho (DEMIRBA et al., 2024) foi desenvolvida uma arquitetura hibrida
multiclasse Spatial-Attention ConvMixer, que combina o ConvMixer com um mecanismo de
atencdo espacial. A abordagem alcancou acurécia de 93,37% e F1-score de 93,42%. Buscando
reduzir o problema de overfitting comum em imagens médicas complexas, (SIDDIQUI ez
al., 2025) apresentaram uma abordagem baseada em um modelo Deep Ensemble Network
customizado. O trabalho incorpora técnicas de Transfer Learning para extrair caracteristicas
visuais profundas e, em avaliag@o cruzada, atingiu acuracia de 97,80% e F1-score de 96%.

De forma semelhante, (SEHMUS, 2025) apresentaram um framework de Stacking
Ensemble em dois niveis para a classificacdo de imagens endoscépicas. No primeiro nivel, trés
arquiteturas de redes neurais pré-treinadas ResNet50, DenseNet201 e MobileNetV3Large foram
utilizadas simultaneamente como modelos base para extrair caracteristicas e gerar previsoes.
No segundo nivel, as previsdes dessas trés redes foram combinadas e passaram a servir como
entrada para um meta-classificador. Ao avaliar diferentes algoritmos cldssicos para atuar nesse
segundo nivel, o modelo atingiu sua melhor performance utilizando o Random Forest como
o meta-classificador final. Essa arquitetura obteve uma acuricia de 94,33% e um Fl-score
de 94,27% , comprovando que a unido de multiplos extratores reduz as limitagdes das redes
individuais na distin¢do de classes visualmente semelhantes.

Embora esses métodos multiclasse sejam eficazes, observa-se uma escassez de

abordagens voltadas para a classificacdo bindria na literatura. A distin¢cdo rdpida entre exames
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normais e anormais € particularmente importante em cendrios de triagem, pois permite priorizar
casos suspeitos, favorecendo a intervencao precoce e a alocacdo mais eficiente de recursos no
sistema de saude.

Além disso, a literatura explora diferentes estratégias para aprimorar a andlise de
imagens endoscépicas, como arquiteturas profundas para extragdo de caracteristicas, modelos
hibridos que combinam CNNs e Transformers, e técnicas de Ensemble. Embora essas abordagens
apresentem resultados promissores, elas sdo frequentemente empregadas de forma isolada,
limitando o potencial entre diferentes extratores de caracteristicas. Nesse contexto, este trabalho
propde um método que integra essas estratégias e incorpora etapas de pré-processamento, COmo
extracdo da RO, reducdo de SH e DA, juntamente com uma técnica baseada em Ensemble
Stacking que combina CNNs e Vision Transformers para dar suporte a triagem automatica de

exames endoscopicos.
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4 MATERIAIS E METODO PROPOSTO

O método proposto compreende quatro etapas, validadas utilizando a base de imagens
apresentada na subsecdo 4.1. Na primeira etapa, foram removidas as areas irrelevantes por meio
da extracdao da ROI. Na segunda etapa, foi realizado o pré-processamento, que incluiu a redug¢ao
de reflexos de SH e a aplicacao de técnicas de DA para diversificar a base. Na terceira etapa,
diversas arquiteturas de CNNs e ViT foram treinadas e combinadas usando Ensemble Stacking
para a constru¢do do modelo preditivo. Por fim, na quarta etapa, foi realizada a avaliacao do
método por meio das métricas de avaliacdo e da andlise estatistica, permitindo mensurar a
robustez dos resultados. A Figura 7 ilustra o processo descrito. A Figura 7 ilustra o processo

descrito.

Figura 7 — Ilustracdo do método proposto.
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4.1 Base de Imagens

Os dados foram coletados da base de imagens publico Kvasir VI no Kaggle (PO-
GORELOQV et al., 2017), composto por 4000 imagens endoscOpicas em oito classes: PSlipos
Levantados com Corante (Dyed Lifted Polyps — DLP), (Normal Cecum — NC), Piloro Normal
(Normal Pylorus — NP), Linha Z Normal (Normal Z Line — NZL), Margens de Resseccao Tin-
gidas (Dyed Resection Margins — DRM), Esofagite (Esophagitis — ESO), Polipos (Polyps — P)
e Colite Ulcerativa (Ulcerative Colitis — UCE), com 500 imagens cada. As dimensdes variam
de 730x576 a 1920x1072 pixels, todas em formato JPG. O método proposto distingue entre

classes normais e anormais: NC, NP e NZL (1500 imagens) sdo normais, enquanto DLP, DRM,
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ESO, P e UCE (2500 imagens) sdo anormais. Essa base foi escolhida devido ao seu amplo
reconhecimento na literatura e ao fato de ter sido construida e anotada por especialistas médicos.

A Figura 8 apresenta exemplos das classes utilizadas neste estudo.

Figura 8 — Separacdo das classes da base nas categorias normal e anormal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme demonstrado por (THAMBAWITA et al., 2021), resolu¢des mais elevadas
maximizam o desempenho preditivo em imagens endoscépicas, porém implicam aumento
significativo no custo computacional e no consumo de memoria de video (GPU). Considerando
que o método proposto utiliza uma abordagem de Ensemble Stacking, que requer o treinamento
e a inferéncia de multiplos modelos de alta complexidade, o uso de altas resolu¢des tornaria
invidvel em cendrios com recursos computacionais limitados. Dessa forma, neste estudo, as
imagens foram padronizadas para 224 x 224 pixels, valor definido por representar um equilibrio
adequado entre custo computacional e desempenho, preservando as caracteristicas morfoldgicas

essenciais das lesdes e garantindo a viabilidade do método.

4.2 Extracao da ROI

Algumas imagens contém 4reas irrelevantes, como bordas pretas usadas para ano-
tacoes médicas, que nao contribuem para o aprendizado e podem enviesar o0 modelo. Para

minimizar este problema, foi aplicada a extracao de ROI (VIANA et al., 2024), que consiste em
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selecionar o maior quadrado possivel que ndo contenha pixels pretos em suas laterais centrais,
formando uma caixa delimitadora que preserva a regido central ttil da imagem. Dessa forma, as
areas periféricas irrelevantes sao removidas, mantendo-se apenas as regides mais informativas

para o diagnéstico (Figura 9).

Figura 9 — Extracdo da ROIL
Extragao da ROI

Imagem Original Marcacao com Caixa Delimitadora Imagem Resultante

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.1 Pré-processamento

Esta etapa é composta por dois processos complementares: a reducao de Specular
Highlights (SH) e o Data Augmentation (DA).

No primeiro, a incidéncia da iluminag¢do endoscdpica sobre a mucosa umida fre-
quentemente gera reflexos especulares que ocluem texturas relevantes e introduzem ruido visual.
Esses artefatos podem degradar informacdes importantes do tecido € comprometer a extracao
de caracteristicas discriminativas pelos modelos de Deep Learning. Para reduzir a interferéncia
desses artefatos, realiza-se a segmentagao dos pixels cuja luminancia excede um limiar pré-
definido. Em seguida, aplica-se a técnica de inpainting, que reconstroi as dreas corrompidas
interpolando informacgdes da vizinhanga adjacente, restaurando assim a integridade morfoldgica
do tecido. No segundo processo, aplica-se DA com rotacdes aleatérias de até 10% e espelhamen-
tos horizontal e/ou vertical (Figura 10). Esta estratégia diversifica a base de treinamento gerando
novas variagOes das imagens originais, favorecendo a capacidade de generalizagdao dos modelos

e contribuindo para a reduc¢do do overfitting.
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Figura 10 — Processos da etapa de pré-processamento.
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4.2.2 Ensemble Stacking

A etapa de classificacdo utiliza o Ensemble Stacking (WOLPERT, 1992b) para extrair
o maximo potencial da diversidade entre CNNs e ViT. Neste contexto, a meta-classificacdo €
realizada pelo algoritmo de Regressao Logistica (RL) (JR et al., 2013), que mapeia o espago de
predi¢cdes dos modelos base para a decisdo final. Ao invés de uma agregacdo estatica, como Soft
Voting (AWE et al., 2024), a RL atua como um mecanismo de ponderacdo dindmica, discernindo
padrdes de erro especificos e atribuindo pesos maiores a rede que apresenta maior competéncia
para cada amostra da base de imagens, evitando o problema de selecdo arbitraria de modelos.

Foram selecionadas arquiteturas complementares para compor o Ensemble Stac-
king, incluindo EfficientNet-B4, ResNet-50 e o PVTv2-B2. Esse conjunto combina CNNs
com diferentes capacidades de extragcdo de caracteristicas e uma arquitetura baseada em ViT,
permitindo explorar diferentes representacdes dos padrdes visuais. Essa combinacao favorece a
complementaridade entre os modelos, reduzindo o viés de arquiteturas isoladas e aumentando a
robustez na classificagdo de imagens endoscépicas (HUSSAIN et al., 2025). Os modelos foram
treinados individualmente e suas saidas foram concatenadas no meta-classificador para uma
decisdo unificada (pode ser visualizada na Figura 11).

Para avaliar o desempenho do método proposto, foram empregadas métricas de
avaliacdo e andlise estatistica, permitindo mensurar a robustez e a consisténcia dos resultados

obtidos.

4.2.2.1 Métricas de Avaliacdo

A eficdcia do método preditivo final foi avaliada por meio de métricas padrao da
literatura (Secao 2.8): acuricia (ACC), sensibilidade (SEN), precisdao (PRE), especificidade
(ESP) e F1-score (DUDA, 1973).
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Figura 11 — Ensemble Stacking.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2.2 Avaliacdo Estatistica

Para a avaliacdo estatistica, foram utilizados os testes de hipotese t-pareado e Wilco-
xon signed-rank (Se¢do 2.9) para verificar se as diferencas de desempenho entre os experimentos

avaliados sao estatisticamente significativas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos realizados para avaliar o impacto
de cada técnica do método proposto. Para isso, foi conduzida uma série de experimentos
sistemdticos por meio de um teste de ablacdo, considerando etapas como extracdo da ROI,
técnicas de pré-processamento (SH e DA), avaliagao das CNNs e Transformers e comparagao
entre diferentes métodos de Ensemble. Além disso, sdo apresentados estudos de caso qualitativos

e uma comparacdo com trabalhos da literatura.

5.1 Configuracao Experimental

O treinamento dos modelos foi realizado em um ambiente virtual do Google Colab,
utilizando um Jupyter Notebook. As especificagdes de hardware incluiram GPU Nvidia A100 e
GPU Nvidia T4 Tensor Core. O desenvolvimento foi conduzido em linguagem Python, usando
principalmente as bibliotecas OpenCV, Pandas, Skicit-Learn e Keras.

Os modelos baseados em CNNs e Transformers foram treinados utilizando a técnica
de transfer learning, com pesos pré-treinados na base ImageNet. Para garantir consisténcia
experimental, todas as arquiteturas foram treinadas utilizando os mesmos hiperparametros:
otimizador Adam, taxa de aprendizado inicial de 0.0005, batch size de 16, camada de dropout de
0,5 na etapa final, fun¢do de perda Categorical Crossentropy. O treinamento foi conduzido por
até 50 épocas, utilizando um critério de early stopping para evitar overfitting.

Nos testes de ablacado, a base de imagens foi dividida aleatoriamente em 70% para
treinamento, 10% para validac@o e 20% para teste. Para a avaliacdo estatistica do método de
Ensemble Stacking, foi utilizada validacdo cruzada com k = 10 folds. A partir dos resultados
obtidos em cada fold, foram aplicados os testes de hipétese t-pareado e Wilcoxon signed-rank
(Secdo 2.9), a fim de verificar se as diferencas de desempenho entre os métodos avaliados sdao

estatisticamente significativas.

5.1.1 Experimento com e sem Extracdo da ROI

Para avaliar o impacto da extracdo da ROI no desempenho da classificagdo, fo-
ram conduzidos experimentos utilizando a arquitetura EfficientNet-B4 como modelo base.
Inicialmente, o modelo foi treinado utilizando as imagens originais, sem qualquer etapa de

pré-processamento. Em seguida, realizou-se um segundo experimento no qual foi aplicada a
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técnica de extracdo da ROI. A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos em cada cendrio.

Tabela 1 — Resultados do experimento com e sem a extra¢do da ROI.
Experimento ACC PRE SEN ESP  F1-score
Imagens Originais  91,50% 91,48% 91,50% 90,80% 91,49%
Extracaoda ROI 92,25% 92,26% 92,25% 91,80% 92,26%

Fonte: Elaborado pelo autor.

s resultados sugerem melhorias em todas as métricas ao empregar a extragao da ROI.
Uma possivel explicacdo é que as bordas irrelevantes da endoscopia continham informacdes
ruidosas que poderiam confundir o classificador. Ao eliminar essas dreas desnecessdrias, O
modelo alcangou uma capacidade de generalizacao superior, resultando em maior efici€éncia e

precisdo na classificagdo das imagens endoscdpicas.

5.1.2 Experimento com e sem Pré-processamento

Na Secdo 4.2.1, discute-se a etapa de pré-processamento utilizada neste estudo,
composta de forma conjunta pela reducdo de SH e pela técnica de DA. Para validar a abordagem
proposta, foram conduzidos dois experimentos complementares: o primeiro utilizou as imagens
apenas com a extra¢dao da ROI, enquanto o segundo incorporou as técnicas de pré-processamento
(SH e DA). Os experimentos foram realizados mantendo o modelo EfficientNet-B4. Os resultados
estdo sumarizados na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados do experimento com e sem a etapa de pré-processamento.
Experimento ACC PRE SEN ESP  F1-score

Extracdo da ROI 92,25% 92,26% 92,25% 91,80%  92,26%
Extracdo da ROI + DA + SH 93,37% 93,66% 93,37% 93,42% 93,77 %

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme evidenciado pelos resultados na Tabela 2, a implementacdo do pré-
processamento resultou em melhorias em todas as métricas avaliadas. Esse ganho pode ser
atribuido, em parte, a redu¢do de SH, cuja presenca pode degradar informagdes visuais relevan-
tes e comprometer a extracdo de caracteristicas discriminativas. A atenuagdo desses artefatos
contribui para preservar padroes estruturais do tecido e favorece representagdes mais discrimi-
nativas para o processo de classificacdo. Aliada a isso, a aplicacdo de DA diversifica a base de
treinamento, favorecendo a capacidade de generalizacdo e reducdo de overfitting, resultando em

classificagdes mais robustas pelo método proposto.
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5.1.3 Experimento com Modelos Individuais

Nesta se¢do, foram avaliadas sete arquiteturas amplamente utilizadas na literatura,
incluindo modelos baseados em CNNs e Transformers, a fim de estabelecer um desempenho
base para a tarefa de classificacdo de anomalias em imagens endoscépicas. Ressalta-se que
todos os modelos foram treinados utilizando extracdo da ROI e etapas de pré-processamento. A

Tabela 3 apresenta os resultados obtidos, organizados em ordem de melhor F1-score.

Tabela 3 — Resultados dos modelos individuais com extracao da ROI e pré-processamento.

Modelo ACC PRE SEN ESP  Fl-score
PVTv2-B2 96,37% 96,48% 96,37% 96,63% 96,39%
ResNet-50 93,.87% 94,45% 93,.87% 94,30% 93,92%
EfficientNet-B4 93,37% 93,66% 93,37% 93,42% 93,77%
ViT-32 93,50% 93,97% 93,50% 94,20% 93,56%
VGG-19 92,63% 92,71% 92,63% 92,50% 92,65%

MobileNetV2 92,37% 92,37% 92,37% 91,83% 92,37%
InceptionV3 92,37% 92,36% 92,37% 91,43%  92,34%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 3, observa-se que a arquitetura PVTv2-
B2 apresentou o melhor desempenho geral, com F1-score de 96,39%. Esse resultado evidencia
a capacidade dos modelos baseados em Transformers de capturar dependéncias globais nas
imagens por meio de mecanismos de atencao. Por outro lado, o ViT-32, também baseado nessa
abordagem, apresentou desempenho inferior, com F1-score de 93,56%, possivelmente devido a
maior dependéncia desse tipo de arquitetura por grandes volumes de dados para treinamento.

De modo geral, arquiteturas baseadas em CNNs também apresentaram desempenho
competitivo. As CNNs exploram principalmente padrdes espaciais locais por meio de operagdes
convolucionais, o que € particularmente relevante em tarefas de anélise de imagens endoscépicas,
nas quais texturas e padrdes visuais locais podem indicar a presenca de anomalias. Nesse contexto,
a ResNet-50 destacou-se como a melhor CNN avaliada, obtendo F1-score de 93,92%, seguida
pela EfficientNet-B4 com 93,77%. Esses resultados demonstram a eficiéncia de arquiteturas
profundas e com mecanismos de otimizacao estrutural para extracdo de caracteristicas relevantes.

Considerando o desempenho obtido, os trés modelos com maiores valores de F1-
score (PVTv2-B2, ResNet-50 e EfficientNet-B4) foram selecionados para compor o método de
Ensemble Stacking. A escolha desses modelos busca explorar a diversidade entre arquiteturas

baseadas em Transformers e CNNs, combinando suas diferentes capacidades de extragcdo de
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caracteristicas para obter um modelo final mais robusto e preciso.

5.1.4 Comparacao entre Métodos de Ensemble

Ap0s a selecao das trés arquiteturas com melhor desempenho e visando explorar a
complementaridade entre suas representacdes, foram avaliadas trés estratégias de combinagao:
Soft Voting, Hard Voting e Ensemble Stacking. A Tabela 4 apresenta os resultados comparativos

dessas abordagens.

Tabela 4 — Resultados comparativos das diferentes técnicas de Ensemble.
Experimento ACC PRE SEN ESP  F1-score
Ensemble Soft Voting  96,88% 97,05% 96,88% 97,37%  96,89%
Ensemble Hard Voting 96,88% 97,08% 96,88% 97.43%  96,90%
Ensemble Stacking 98,12% 98,15% 98,12% 98,23% 98,13%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados na Tabela 4 indicam que a estratégia Ensemble Stacking
obteve o melhor desempenho entre as abordagens avaliadas. Enquanto os métodos Soft Voting e
Hard Voting combinam as predi¢des dos modelos por meio de regras de combinagao fixas, usando
probabilidades médias e votacdo majoritéria, respectivamente, o Ensemble Stacking emprega um
meta-classificador baseado em RL para aprender a integrar as saidas dos modelos base. Dessa
forma, explora a complementaridade entre CNNs e ViT, resultando em uma combinagdo mais

eficaz de predi¢des e melhorias consistentes nas métricas de desempenho.

5.1.5 Evolugdo do Método Proposto

Finalmente, foi conduzido um estudo de ablacdo utilizando a arquitetura EfficientNet-
B4 como modelo base para demonstrar a evolu¢do do método proposto e quantificar a contribui-
¢do de cada etapa. O experimento incorporou progressivamente a extragdo do ROI, a etapa de
pré-processamento e, por fim, a substitui¢do do modelo individual pelo método final de Ensemble
Stacking. Os resultados dessa andlise estdo apresentados na Tabela 5.

O estudo de ablac@o destaca a contribuicdo progressiva de cada etapa do método
proposto. A inclusdo da etapa de extracdo da ROI promoveu o primeiro ganho de desempenho,
indicando que a remocao de bordas e anotacdes irrelevantes reduz ruidos que podem prejudicar
o aprendizado do modelo. Em seguida, a etapa de pré-processamento, composta pela reducdo de

SH e pela aplicacdo de DA, resultou em novos avancgos, refletindo uma melhoria na capacidade
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Tabela 5 — Resultados do estudo de ablacdo para as diferentes configura¢des do método proposto.

Experimento ACC PRE SEN ESP  Fl-score
EfficientNet-B4 91,50% 91,48% 91,50% 90,80%  91,49%
EfficientNet-B4 + ROI 92,25% 92,26% 92,25% 91,80%  92,26%
EfficientNet-B4 + ROI + SH + DA 93,37% 93,66% 93,37% 93,42%  93,77%
Ensemble Stacking + ROI + SH + DA 98,12% 98,15% 98,12% 98,23% 98,13%

Fonte: Elaborado pelo autor.

de generalizacdo do modelo individual. O melhor desempenho é obtido com a adi¢do do
Ensemble Stacking, que combina as predi¢des dos modelos complementares. Comparado aos
resultados iniciais, observou-se um aumento de 6,62% na acurdcia, 6,67% na precisado, 6,62%
na sensibilidade, 7,43% na especificidade e 6,64% no F1-score, demonstrando a contribuicao

combinada das etapas propostas para a classificacdo de imagens endoscépicas.

5.1.6 Anadlise Estatistica dos Métodos de Ensemble

Neste experimento foi realizada uma andlise estatistica para avaliar se as melhorias
obtidas pelo método proposto sdo estatisticamente significativas, comparando duas configuragdes
do método Ensemble Stacking: uma utilizando as imagens originais, sem extragdo de ROI, sem
aplicagdo de SH e sem DA, e outra utilizando o método proposto completo. Essa andlise foi
conduzida por se tratar da etapa final e mais relevante da abordagem proposta.

Para isso, foi utilizada validag¢do cruzada com k = 10 folds, a partir dos quais foram
calculadas as médias e os desvios padrao das métricas. Além disso, foram aplicados dois testes
de hipotese para verificar a significincia estatistica das diferengas entre os métodos (Se¢do 2.9):
o teste t-pareado e o teste ndo paramétrico de Wilcoxon signed-rank. Considerando um nivel de
significancia de 5% (o = 0.05), valores de p inferiores a esse limiar indicam que as diferencas
observadas entre os métodos sdo estatisticamente significativas. Os resultados consolidados

dessa comparacgdo, juntamente com os p-valores obtidos, estdo dispostos na Tabela 6.

Tabela 6 — Comparagdo de desempenho entre os métodos e resultados dos testes de significancia

estatistica.
Método/Testes de Hipoteses ACC(%) PRE(%) SEN(%) ESP(%) F1-score(%)
Ensemble Stacking 94,80 + 1,05 | 94,85 + 1,04 | 94,80 + 1,05 | 94,53 £ 1,16 | 94,80 & 1,05
Ensemble Stacking + ROI + SH + DA | 96,20 + 0,87 | 96,27 + 0,86 | 96,20 + 0,87 | 96,16 + 0,80 | 96,21 + 0,86
Teste T-pareado (p-valor) 0,010 0,009 0,010 0,020 0,011
Teste de Wilcoxon (p-valor) 0,039 0,020 0,039 0,020 0,039

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme observado nos resultados, a abordagem proposta obteve métricas mais
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altas que o método base (Ensemble Stacking isolado), elevando a acurdcia média de 94,80% para
96,20% e apresentando desvios padrdo menores, 0 que sugere uma possivel maior estabilidade e
confiabilidade nas predi¢des dos modelos. Em relacdo a andlise estatistica, os testes (t-pareado e
Wilcoxon) retornaram p-valores estritamente inferiores ao limiar de 0,05 para todas as métricas.
Pode-se interpretar que dado o p-valor obtido, ao assumir a hip6tese nula como verdadeira, ha
apenas 1% de chance de observar os valores apresentados (ou valores mais extremos). Dada essa
baixa probabilidade, rejeita-se a hipétese nula. Logo, os dados sugerem que existe diferenca
estatisticamente significativa entre os desempenhos do Ensemble Stacking isolado e com a
integracdo das etapas (ROI, SH e DA), indicando que essa abordagem possivelmente contribui

para a melhoria do diagndstico das anomalias.

5.1.7 Estudos de Caso

Esta secdo apresenta trés estudos de caso qualitativos envolvendo a andlise de
classificacOes realizadas pelo método proposto, ilustrados na Figura 12. O primeiro caso envolve
uma imagem normal erroneamente classificada como anormal (A), caracterizando um falso
positivo. O segundo caso apresenta uma imagem anormal corretamente classificada como
anormal (B), representando um verdadeiro positivo. Finalmente, o terceiro caso corresponde
a uma imagem normal corretamente classificada como normal, caracterizando um verdadeiro

negativo (C).

Figura 12 — Estudos de caso. (A) Imagem normal classificada erroneamente como anormal; (B)
Imagem anormal classificada corretamente como anormal; e (C) Imagem normal
classificada corretamente como normal.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar a Figura 12 (A), que exibe uma imagem normal, observa-se que as
pregas géstricas ou esofdgicas sdo muito proeminentes e apresentam uma coloracao avermelhada

intensa. O método pode ter interpretado a textura da vascularizac¢do do tecido e essa vermelhidao



48

natural como sinais clinicos de inflamacao, como a esofagite, resultando em um diagndstico de
falso positivo.

Em contraste, ao analisar a Figura 12 (B), que exibe uma imagem normal classificada
corretamente pelo método. Observa-se claramente a presenca de bolhas e fluidos géstricos na
superficie do tecido e nas fendas anatdomicas. Esses elementos representam um ruido visual
significativo, pois distorcem a textura real da mucosa e podem criar falsos padrdes que frequente-
mente confundem os processos tradicionais de extracao de caracteristicas. O acerto na predi¢ao
demonstra que o método foi robusto o suficiente para ignorar esses artefatos inerentes ao exame
e reconhecer os padrdes globais do tecido sauddvel, evitando um falso positivo.

De forma semelhante, a Figura 12 (C) apresenta um caso de Colite Ulcerativa
classificado corretamente como anormal, apesar da ambiguidade visual causada por substancias
amareladas que podem corresponder tanto a exsudato inflamatério quanto a residuos fisiol6gicos.
A predi¢do correta sugere que o método conseguiu capturar relacoes espaciais entre essas
estruturas e o tecido adjacente, superando limita¢des de abordagens baseadas apenas em cor ou
textura local.

Apesar da ocorréncia de classificacdes incorretas em alguns casos ambiguos, os
resultados quantitativos indicam que o modelo apresenta alta robustez geral. Quando integrado
a expertise médica, o método pode desempenhar um papel crucial como ferramenta de se-
gunda opinido, reduzindo erros humanos e auxiliando na detecc¢ao precoce de anormalidades

gastrointestinais.
5.1.8 Comparagao com a Literatura

Esta se¢ao propde uma andlise comparativa com os estudos discutidos no Capitulo
3. E importante ressaltar que as metodologias empregadas e a quantidade de classes avaliadas
diferem significativamente entre os trabalhos, fazendo com que essa comparacdo nao seja
absoluta, mas sim uma tentativa de estabelecer um parametro de desempenho frente ao estado da
arte. A Tabela 7 resume os resultados alcancados na comparacdo.

Diversos estudos na drea empregam arquiteturas profundas para detectar anorma-
lidades em exames endoscépicos. Trabalhos como (AYAN, 2024) e (DEMIRBA et al., 2024)
exploraram arquiteturas robustas de extracdo de caracteristicas, como a DenseNet201 e o Conv-
Mixer com atencdo espacial, alcancando valores de F1-score proximos de 93%. Embora eficazes,

arquiteturas individuais podem apresentar limitacdes em capturar simultaneamente caracteristicas
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Tabela 7 — Comparacdo de trabalhos relacionados e do método proposto.

Trabalho Método ACC PRE SEN ESP F1-score
(AYAN, 2024) DenseNet201 (Transfer Learning) 93,13% 93,13% 93,17% - 93,11%
(SUBEDI et al., 2024) DenseNet201 + Swin Transformer 72,39% 70,07% 72,39% - 69%

(DEMIRBA et al., 2024)  Spatial-Attention ConvMixer 93,37% 93,66% 93,37% - 93,42%
(SIDDIQUI et al., 2025)  Deep Ensemble Learning 97,80% 98% 97% - 96%

(SEHMUS, 2025) Ensemble Stacking 94,33% 94,36% 94,27% - 94,27 %
Método Proposto Ensemble Stacking + ROI + SH + DA 98,12% 98,15% 98,12% 98,23% 98,13%

Fonte: Elaborado pelo autor.

locais e o contexto global da mucosa.

Nesse cendrio, abordagens que integram multiplos modelos tém sido investigadas
para explorar diferentes representacdes visuais. O trabalho de (SUBEDI et al., 2024), por
exemplo, propds um modelo hibrido combinando CNNs e Transformers. No entanto, a auséncia
de etapas mais elaboradas de pré-processamento resultou em desempenho inferior (F1-score de
69%). De forma semelhante, (SEHMUS, 2025) utilizaram Ensemble Stacking para combinar
extratores convolucionais, alcangando F1-score de 94,27%, enquanto (SIDDIQUI et al., 2025)
aplicaram técnicas de Deep Ensemble Learning, obtendo F1-score de 96%.

O método proposto neste estudo avanca em relacio a essas abordagens ao integrar
arquiteturas de naturezas distintas por meio de Ensemble Stacking. Diferentemente de estraté-
gias baseadas em agregacdes fixas, como em (SIDDIQUI et al., 2025), ou na combinacgao de
modelos de mesma natureza predominantemente convolucional, como em (SEHMUS, 2025), o
meta-classificador usado aprende como ponderar as saidas das redes base, explorando a comple-
mentaridade entre CNNs e ViT. Essa estratégia permite combinar representagdes locais e globais
de forma mais eficaz, favorecendo a identificacdo de padrdes visuais complexos presentes em
imagens endoscopicas.

Em comparacdo com os trabalhos analisados, o0 método proposto apresentou desem-
penho superior, alcancando 98,12% de acurécia e 98,13% de F1-score. Esses resultados superam
o melhor desempenho relatado na literatura comparativa, obtido por (SIDDIQUI et al., 2025),
que alcangou 97,80% de acuracia e F1-score de 96%. Esses resultados demonstram a efic4cia da
integracdo entre CNNs e ViT por meio de Ensemble Stacking, aliada as etapas como extracao
de ROI, reducao de SH e DA. No contexto clinico, a alta acuricia indica maior confiabilidade
na classificacdo geral dos exames, enquanto o alto F1-score reflete um melhor equilibrio entre
precisdo e sensibilidade, contribuindo para reduzir a ocorréncia de falsos negativos, o que € de
suma importancia para evitar que anomalias precursoras de cancer passem despercebidas. Dessa

forma, o método proposto apresenta potencial para apoiar a triagem e promover intervengdes
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clinicas mais seguras e precoces.

5.2 Aspectos Importantes do Método Proposto

A classificagdo de anomalias gastrointestinais em imagens endoscopicas nao € uma

tarefa trivial devido a presenca de artefatos visuais e a similaridade estrutural entre tecidos

normais e patolégicos. Desenvolver um método capaz de contornar essas adversidades e atingir

uma alta taxa de acerto é um desafio significativo. Neste trabalho, as principais etapas do método

proposto mostraram-se robustas e precisas. A partir da andlise dessas etapas, destacam-se 0s

principais aspectos e limitagdes observados, os quais sdo discutidos a seguir.

1.

O estudo em questdo apresenta um método completo para resolver o problema de triagem
e classificagdo bindria de exames endoscopicos. Nesta area, a complexidade visual é
amplamente reconhecida, e os resultados obtidos ganham lugar de destaque frente aos
métodos de ultima geracdo da literatura, alcancando 98,12% de acuricia e 98,13% de
F1-score.

A aplicacdo da extragdo da ROI foi um passo fundamental. Ao remover bordas pretas e
anotacdes médicas irrelevantes, eliminou-se uma fonte de informacao ruidosa, o que per-
mitiu que os modelos alcancassem uma capacidade de generalizacdo superior e focassem

apenas nas areas clinicamente uteis.

. Em relagdo ao pré-processamento, a unido da redug¢do de SH com o DA causou um

impacto positivo. A atenuacdo de reflexos de iluminacdo endoscépica através de in-
painting restaurou a integridade morfoldgica do tecido. Simultaneamente, o DA atuou
reduzindo o overfitting, garantindo que os modelos aprendessem padrdes mais robustos e
generalizdveis.

Um aspecto crucial para o alto desempenho foi a combinacdo de arquiteturas baseadas em
CNNss (EfficientNet-B4 e ResNet-50), responsaveis pela extracdo de caracteristicas locais,
com ViT (PVTv2-B2), que contribuem para a modelagem de relacdes globais na imagem,

resultando em uma representacdo mais completa e eficaz do tecido analisado.

. O uso do Ensemble Stacking guiado por um meta-classificador de RL foi o fator definitivo

para a precisdo final. Em vez de aplicar uma regra estética de agregacdo (como no Soft
Voting), o modelo aprendeu a ponderar dinamicamente as predicdes, identificando padrdes
de erro especificos e priorizando a arquitetura com maior competéncia para cada amostra.

Embora o método proposto apresente varios fatores positivos e alta precisdo, ele
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também possui algumas limita¢des, nas quais destacam-se:

1. O método proposto demonstrou suscetibilidade a gerar falsos positivos diante de ambi-
guidades anatdomicas extremas. Por exemplo, pregas gastricas muito proeminentes com
coloracdao avermelhada intensa e natural podem ser interpretadas equivocadamente pelo
método como sinais de inflamagao clinica, como na esofagite.

2. Apesar dos resultados expressivos obtidos na base Kvasir V1, a validagdo em bases externas
ainda se faz necessdria, pois o uso de dados provenientes de diferentes equipamentos e
protocolos de aquisi¢do € fundamental para comprovar a robustez e a aplicabilidade do
método em ambientes clinicos reais.

3. Devido a alta complexidade computacional no treinamento das arquiteturas, nao foi vidvel
a execucdo de testes estatisticos mais profundos, como o teste ¢ corrigido de Nadeau.

Os aspectos positivos discutidos nas etapas do método proposto contribuiram para
que os resultados obtidos fossem comparaveis aos trabalhos encontrados na literatura. De modo
geral, € possivel perceber que métodos baseados em arquiteturas isoladas, ou que combinam
apenas modelos da mesma natureza, apresentam limitacdes na captura simultanea de informacdes
locais e globais. Nesse contexto, 0 método proposto, ao integrar técnicas de processamento de
imagens com um Ensemble Stacking hibrido, foi capaz de superar essas limitacdes e alcangar
resultados consistentes. Portanto, este estudo apresenta contribuicdes técnicas relevantes e
se mostra como uma ferramenta promissora de apoio a decisdo, com potencial para auxiliar

profissionais de satude e contribuir para o diagndstico precoce de anomalias.
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6 CONCLUSAO

A andlise automatica de imagens endoscOpicas tem sido amplamente investigada
como forma de apoiar especialistas na deteccao de anormalidades gastrointestinais. Nesse
contexto, este trabalho apresentou um método computacional para a classificacdo bindria de
imagens endoscépicas em classes normal e anormal, com o objetivo de apoiar o processo de
triagem de exames endoscépicos. O método proposto integra etapas de extragdo da ROI, pré-
processamento com reducio de SH e DA, além da classificacdo baseada em Ensemble Stacking,
que combina arquiteturas de CNNs e ViT. Os resultados experimentais, incluindo andlise de
ablacdo e estatisticos, e estudos de caso, demonstraram a contribui¢do dessas etapas para o
desempenho do método, que alcancou 98,12% de acuricia, 98,15% de precisao, 98,12% de
sensibilidade, 98,23% de especificidade e F1-score de 98,13%, superando abordagens relatadas
na literatura.

Como trabalhos futuros, planeja-se validar o método em bases de imagens externas,
aplicar estratégias de balanceamento de classes, utilizar abordagens bayesianas para comparar
os modelos, executar o teste de hipotese em todas as etapas do método e explorar a otimizagao
automatizada de hiperparametros, visando elevar a capacidade de generalizacao dos modelos

para futuras aplicacOes em ambientes clinicos reais.

6.1 Producoes Cientificas

A Tabela 8 apresenta os artigos diretamente relacionados ao método proposto. Além
disso, a Tabela 9 lista os trabalhos publicados em outras aplicacdes durante o periodo da

graduacdo.

Tabela 8 — Produgdes cientificas em relagdo ao método proposto.
Artigo Tipo Qualis Status
Anomalies diagnostic in endoscopic images using Deep Lear- Congresso A4 Publicado
ning Ensemble models. Em: Brazilian Conference on Intelli-
gent Systems (BRACIS). Ano: 2024.
Diagnosticos de Anomalias em Imagens Endoscépicas usando Evento local - Publicado
Deep Learning. Em: 1* Semana de Ensino, Pesquisa, Extensao
e Cultura (SEPEC). Ano: 2024.
Ensemble Stacking de CNNs e Vision Transformers para Clas- Congresso A4 Submetido
sificacdo de Anormalidades em Imagens Endoscépicas Em:
Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Sadde (SB-
CAS). Ano: 2026.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 9 — Outras producdes cientificas durante a graduagao.
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Trabalho Tipo Qualis  Status
Painel de Monitoramento Continuo e Remoto de Nivel D’4gua Congresso - Publicado
de Cisterna para Gestdo de Solugdo Alternativa de Abasteci-

mento D’dgua. Em: XXVI Simpésio Brasileiro de Recursos

Hidricos (SBRH). Ano: 2025.

PyGo. Ano: 2024. Registro de software - Publicado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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