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Resumo

Esse trabalho apresenta uma andlise comparativa entre modelos de Rede Neurais Convoluci-
onais (CNNs) e de Vision Transformers (ViT) no que diz respeito a tarefa de multiclassificacao
de imagens de pele com psoriase e similares, como, por exemplo, dermatite, linquen plano e
pitiriase rosada. O objetivo do experimento é identificar o modelo mais indicado para a detec-
¢ao de psoriase, como ferramenta de diagnostico da doencga. Na implementacao, cada modelo é
pré-treinado a partir do ImageNet e adaptado para o conjunto de imagens coletado. Durante
a analise comparativa, observou-se que ambas as arquiteturas, CNN e ViT, apresentam étimas
métricas de predicao nos experimentos, mas os ViTs se destacam por atingir um desempenho
ligeiramente superior com modelos significativamente menores. Por fim, o DaViT-B (Dual At-
tention Vision Transformer - Base) se destacou entre todos, sendo, portanto, selecionado como
o modelo mais indicado para a deteccao da psorfase, apresentando um f1-score de 96,4%.
Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial; Redes Neurais Convolucionais; Transformers; Visao

Computacional; Psoriase.



Abstract

This work performs a comparative analysis between Convolutional Neural Networks (CNNs)
and Vision Transformers (ViT) models on the task of multiclassifying skin images, detecting
psoriasis among other images of skin diseases visually similar to it, such as dermatitis, lichen
planus and pityriasis rosea. The aim of the experiment is to identify the most suitable model
for detecting psoriasis, so that it can be used as a diagnostic tool for the disease. During
implementation, each model is pre-trained from ImageNet and adapted to the collected image
set. During the comparative analysis, it is observed that both CNN and ViT architectures
present excellent prediction metrics in the experiment, but ViTs stand out by achieving slightly
better performance with significantly smaller models. Finally, DaViT-B (Dual Attention Vision
Transformer - Base) stood out from the rest and was therefore selected as the most suitable
model for detecting psoriasis, with an fl-score of 96.4%.

Keywords: Artificial Intelligence; Convolutional Neural Networks; Transformers; Computer

Vision; Psoriasis.
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Capitulo 1

Introducao

A psoriase é uma doenca inflamatéria da pele, recorrente e sem cura. Estima-se que 3% da
populacao mundial, isto é, aproximadamente 125 milhoes de pessoas, sofram com os sintomas da
doenca (DERMATOLOGIA, 2023). No Brasil, estimativas apontam que 90% dos entrevistados,
de um total de 2.080 pessoas em 130 cidades, desconhecem a doenca e apenas 6% reconhecem
as lesdes da psorfase (BRASIL, 2020).

Atualmente, o diagnéstico da psoriase é realizado por dermatologistas que se baseiam em
achados clinicos e pistas visuais e hapticas (DASH et al., 2020). Durante a consulta, o pro-
fissional procura identificar a presenca de sinais caracteristicos da doenga, examinando pro-
tuberancias, erupcoes cutaneas, escamas e a descoloracao da pele, e observando em que local
elas aparecem na pele, diferenciando a psoriase de outras doencas com caracteristicas simila-
res (DAS, 2023). Bidpsias podem ser necessérias para confirmar o diagnéstico (RODRIGUES;
TEIXEIRA, 2009b). Esse procedimento é muito subjetivo, combinando observagao e experi-
éncia pratica do médico. Isso, comumente, impoe uma demora e maior complexidade para o
diagnéstico conclusivo (JI YIYTI WANG, 2022).

A aplicacao de técnicas de visao computacional para a deteccao e classificacao de doencas de
pele a partir de imagens apresenta-se como um método eficaz para a solugao desses problemas.
Essas técnicas oferecem a capacidade de explorar caracteristicas da pele humana na imagem

que nao poderiam ser facilmente visiveis ao olho humano. Além disso, fornece uma solugao ob-

jetiva e com potencial de automatizacao (GUIMARAES et al., 2018; MOURA ALESSANDRA



MARINS COELHO, 2021).

Uma das técnicas de visao computacional é a adocao de métodos de classificacao baseados
em Inteligéncia Artificial (IA), especificamente Aprendizado Profundo (Deep Learning), como
suporte ao profissional médico. Tais métodos tém-se mostrado promissores no que diz respeito
a eficacia e a eficiéncia do diagndstico de doengas (OLESCKI, 2021; SILVA et al., 2022). Espe-
cificamente, os modelos das categorias Vision Transformer — ViT e Rede Neural Convolucional
(Convolutional Neural Network — CNN) alcangaram um desempenho préximo ou até mesmo
superior ao dos seres humanos no que se diz respeito a classificagao, tratamento e anélise de
imagens (WEI et al., 2023; MOHAN et al., 2024; QUINTERO-ROJAS; GONZALEZ, 2021;
ROSLAN et al., 2020; WU et al., 2019; MADURANGA; NANDASENA, 2022).

Este trabalho apresenta um estudo comparativo de alguns modelos Deep Learning baseados
na arquitetura de CNN e de outros baseados na arquitetura ViT. As comparacoes sao realizadas
utilizando uma tarefa de multi-classificacao de imagens de pele humana com psoriase. Entre as
imagens estao incluidas as de lesoes de pele causadas por doengas visualmente similares as da
psoriase. O intuito disso é o de promover a automatizag ao de parte do processo de diagnéstico
de psoriase, disponibilizando aos dermatologistas uma ferramenta de apoio para confirmacao
de hipoteses diagnosticas.

O trabalho de (MILANT et al., 2023) foi utilizado como base, sendo que o conjunto de dados
com novas imagens foi obtido a partir de fontes atualizadas. Essa ampliacao inclui imagens de
doencas de pele similares a psoriase, como, por exemplo, dermatite, pitiriase rosada e liquen
plano. As imagens duplicadas foram tratadas no conjunto.

Foram incluidos no experimento os modelos de CNN: EfficientNet-V2-L (TAN; LE, 2021) e
ConvNeXt-L (LIU et al., 2022). Com isso, para o problema proposto nesse trabalho, compara-se
o desempenho das CNNs selecionadas com o de modelos de ViT ( Transformers especializados
em tarefas de visao computacional): ViT-L/16 (ALEXEY, 2020), MaxViT-T (TU et al., 2022)
e DaViT-B (DING et al., 2022). A selecao dos modelos foi realizada mediante pesquisa ex-
ploratéria sobre a literatura cientifica recente e benchmarks atuais do ImageNet (DENG et al.,

2009).
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Este trabalho esta estruturado em seis capitulos, incluindo a introdugao. Na sequéncia da
introdugao, sdo apresentados o contexto e as justificativas para o estudo, os objetivos (geral e
especificos), a metodologia aplicada, o cronograma de atividades e os materiais necessarios. O
Capitulo 2 reine uma revisao da literatura pertinente ao contexto do trabalho. No Capitulo 3,
é realizada uma analise dos trabalhos correlatos. O Capitulo 4 explora a proposta de métodos
e implementacao. O Capitulo 5 detalha os resultados obtidos e as discussoes correspondentes.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais do trabalho.

1.1 Justificativa

A psoriase foi identificada inicialmente na Grécia Antiga. Celsus (925 a.C. — 45 d.C.) fez
a primeira descrigao da doenca. Em seguida, Hipdcrates (946-375) descreveu as condigoes
inflamatérias da pele que se assemelhavam a psoriase e as classificou denominando-as lopoi
(descamar). Galeno (133 — 200 d.C.) foi o primeiro a usar o termo psoriase, do grego psora
(prurido) e a identificd-la como uma condi¢do de saude de pele. Entretanto, pesquisadores
e historiadores argumentam que, como Galeno descreveu uma erupgao pruriginosa e escamosa
das pélpebras e outras regides, supoe-se que seu relato se referia ao eczema seborreico (ROMITI
et al., 2009).

Apesar de ter sido identificada e tratada ha varios milénios, a psoriase continua muito des-
conhecida. Estima-se que 3% da populacao mundial, ou seja, aproximadamente 240 milhoes de
pessoas, sofrem com os sintomas da psoriase (DERMATOLOGIA, 2023). No Brasil, estimativas
apontam que 90% dos entrevistados, de um total de 2.080 pessoas em 130 cidades, desconhecem
a doenca e apenas 6% reconhecem as lesoes da psorfase. Normalmente, as lesoes causadas pela
doenca sao confundidas com alergias, cancer de pele, hanseniase e micoses (BRASIL, 2020).

O equivoco na identificagao da doenca ocorre porque as lesoes causadas pela psoriase pos-
suem, considerando sua gravidade, tamanhos diferentes e formas arbitrarias (LIN et al., 2021).
Os contornos das lesoes sao ambiguos, a diferenca entre as lesoes da psoriase e das outras do-
encgas nao é bem caracterizada e varias outras areas da pele, acometidas pelas doencas, estao

dentro do intervalo de observacao da psoriase (MOON et al., 2021). Essa semelhanga com
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as demais doencas de pele dificulta a identificacao do tipo de anormalidade (ROSLAN et al.,
2020).

Os acometidos de psoriase apresentam outras enfermidades, como, por exemplo, doengas
cardiovasculares, doenga inflamatdéria intestinal, obesidade, ansiedade e depressao, para citar
algumas delas (DERMATOLOGIA, 2016). A detecgao precoce, portanto, é imprescindivel para
promover o bem-estar e uma melhor qualidade de vida dos pacientes com psorfase (QUINTERO-
ROJAS; GONZALEZ, 2021).

O diagnostico da psoriase é realizado atualmente por dermatologistas que se baseiam em
achados clinicos, pistas visuais e hapticas (DASH et al., 2020). Biépsias podem ser realizadas
para confirmar o diagnéstico (RODRIGUES; TEIXEIRA, 2009b). Sao verificadas na consulta a
presenca ou auseéncia de sinais, morfologia, distribuicao, coloragao, descamagao e disposicao das
lesoes. O procedimento adotado atualmente para a identificacao da doenca é a combinacao de
observagao e experiéncia médica. Isso, como pode ser deduzido, é consideravelmente subjetivo e
torna o diagndstico conclusivo demorado e complexo (JI YIYI WANG, 2022). Uma abordagem
para tornar o método mais eficiente e eficaz é a utilizacao de métodos de classificagao baseados

em Inteligéncia Artificial (IA).

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo geral comparar o desempenho de algumas CNNs (EfficientNet-
V2-L (TAN; LE, 2021), ConvNeXt-L (LIU et al., 2022) e Inception-v3 (SZEGEDY et al.,
2016b)) e ViTs (ViT-L/16 (ALEXEY, 2020), MaxViT-T (TU et al., 2022) e DaViT-B (DING et
al., 2022)) na tarefa de multi-classificagao de imagens de lesoes cutaneas causadas pela psoriase.
Em particular, busca-se selecionar o modelo mais promissor para atuar como ferramenta de

diagnostico dermatoldgico.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sao necessarios:
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e Realizar um levantamento bibliografico sobre a psoriase e sobre as arquiteturas CNN e

ViT aplicadas a tarefas de classificacao de imagens;

e Coletar e tratar uma base de dados de imagens de pele com psoriase, outras doengas com

caracteristicas visualmente similares as da psoriase, e de pele saudével,

e Comparar os desempenhos das arquiteturas CNNs e ViTs com base em métricas de ava-

liacao previamente definidas.

e Avaliar o desempenho individual dos modelos selecionados, identificando o modelo mais

adequado a tarefa proposta.

1.3 Metodologia

Esse trabalho possui carater aplicado e busca realizar uma investigagao exploratéria com base
em materiais bibliograficos e experimentais. A coleta de dados foi conduzida por meio de
observagao direta e andlise de registros documentais. Os dados obtidos foram examinados
utilizando uma abordagem quantitativa.

A etapa inicial desse trabalho envolveu a busca por bases de dados contendo imagens de
peles, tanto com lesoes de psoriase e doencas similares quanto sem. Apds essa coleta, os dados
foram analisados com o objetivo de identificar métodos de pré-processamento que pudessem
otimizar o treinamento da rede neural.

Apobs a etapa inicial, foi conduzida uma andlise das arquiteturas de CNNs e ViTs mais
aplicadas na classificacao de imagens, com foco em identificar modelos que apresentassem bom
desempenho e estivessem alinhados aos objetivos do projeto. Para tanto, foi realizada uma
revisao aprofundada da literatura e pesquisas em benchmarks populares.

Na etapa seguinte, as arquiteturas selecionadas foram implementadas, utilizando uma base
de imagens previamente dividida em conjuntos de treinamento, validagao e teste. Os algorit-
mos foram treinados e validados, com a aplicacao de estratégias para otimizar o processo de

aprendizado. O conjunto de validacao serviu para avaliar o desempenho dos modelos e inter-
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pretar seus resultados. Assim, foi possivel identificar aspectos a serem aprimorados e ajustar
os parametros da rede neural, permitindo o retreinamento dos modelos, caso necessario.

Foi indispenséavel definir métricas de avaliacao para interpretar os resultados obtidos a partir
do conjunto de teste e realizar comparacoes entre os modelos. Por fim, foi realizada a redacao

do trabalho monografico.

1.4 Materiais

e Hardware: CPU Intel(R) Core(TM) i7-8700, 2 GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 TI,
RAM 56 GB:

e Base de dados obtida a partir de plataformas dermatolégicas certificadas na Web;

e Linguagem Python 3.12.3 (FOUNDATION, 2024): A linguagem Python foi escolhida pois
é amplamente utilizada em trabalhos da area de Inteligéncia Artificial, apresentando como
uma de suas principais vantagens o amplo suporte as bibliotecas desse escopo. Por isso,
a mesma serd utilizada nesse trabalho para o desenvolvimento de cada script que gerou

o modelo classificador;

e Biblioteca Pytorch 2.3.0 (PASZKE et al., 2019): A biblioteca Pytorch é amplamente
utilizada em pesquisas da area de Inteligéncia Artificial, pois oferece uma infraestrutura
flexivel e eficiente. I poderosa para, por exemplo, a criacao e treinamento de redes neurais
profundas. A biblioteca, portanto, foi utilizada como base para o pré-processamento das

imagens, para o ajuste fino, treinamento, e validacao de cada modelo;

e Outras Bibliotecas do Python: Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), Pandas (MC-
KINNEY, 2010), Numpy (HARRIS et al., 2020), Matplotlib (HUNTER, 2007), TorchVi-
sion (MAINTAINERS; CONTRIBUTORS, 2016), Timm (WIGHTMAN, 2019), Seaborn
(WASKOM, 2021).



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Nesse capitulo sao apresentados os principais conceitos que permeiam esse trabalho. As se-
¢oes abordam a doenca de pele psoriase, e os conceitos de Inteligéncia Artificial, Aprendizado
de Méquina, Aprendizado Supervisionado, Aprendizado Profundo, Redes Neurais Artificiais,

Redes Neurais Convolucionais, Vision Transformers e, por fim, Métricas de Avaliagao.

2.1 Psoriase

A psoriase é uma doenca cutanea, desfigurante, inflamatoéria e cronica, e de escala global. Dados
indicam que a prevaléncia da psoriase varia de acordo com a localizagao geografica (Figura 2.1),
sendo a maior prevaléncia da doenga na Dinamarca (1,91%) e a menor em Taiwan (0,06%)
(ATLAS, 2024). Outro dado global dessa mesma fonte é o de que 81% dos paises do mundo
carecem de informagoes sobre a epidemiologia da psoriase.

A causa da psoriase ainda é desconhecida, embora fatores ambientais e genéticos se apresen-
tem como indicativos importantes. Apesar disso, ha evidéncias de que existe um componente
genético no progresso da doenca; muitos fatores ambientais tém sido associados a psoriase e
estiveram envolvidos na inducao do progresso da doenca, resultando em um quadro de piora
dos pacientes. Esses fatores incluem: trauma fisico (EYRE; KRUEGER, 1982); infecges (LA-
ZAR; ROENIGK, 1988); estresse (SEVILLE, 1977); alguns medicamentos, como, por exemplo,

betabloqueadores, litio, antimalaricos e esteroides sistémicos (BASAVARAJ et al., 2010); hipo-
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Figura 2.1: Percentual de prevaléncia da psoriase em escala global (ATLAS, 2024).

calcemia (STEWART JULIA BATTAGLINI-SABETTA, 1984); consumo de alcool, tabagismo
(JANKOVI et al., 2009); e clima (BALATO et al., 2013).

Conforme mencionado, existem muitas evidéncias de que a psoriase tem um fator genético
relevante, uma vez que observou-se que a doenca tendia a ocorrer entre membros da mesma
familia. Dados robustos apoiando uma base genética para a psoriase véem de estudos que
examinam a concordancia para a doenga em gémeos (BRANDRUP et al., 1982).

O diagnéstico da psorfase é principalmente clinico (erupgoes cutaneas, alteragbes ungueais
e implicagoes articulares). Existem diferentes tipos clinicos de psorfase, sendo o mais comum a
psorfase em placas (Figura 2.2), que afeta a maioria dos pacientes (PAPP et al., 2011).

Embora a psoriase congénita seja muito rara, sua primeira manifestacao pode ocorrer em
qualquer idade, porém raramente se manifesta antes dos 10 anos de idade. A maioria das
formas de psoriase estd presente antes dos 30 anos de idade (HENSELER, 1985). Cronicidade,

inflamagao e hiperproliferacao sao as caracteristicas principais da psorfase na infancia (DHAR
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Figura 2.2: Descamagcao da pele do antebrago, causada pela psoriase em placas (DERMATO-
LOGY, 2024).

et al., 2011).

A psorifase é uma doenca ainda sem cura. H& periodos que apresenta remissoes e outros
exacerbagoes. Cerca de 10% dos casos da doenga evoluem para artrite e estimativas apontam
que homens e mulheres com psoriase grave morrem 3,5 e 4,4 anos antes, respectivamente, em
comparagao com homens e mulheres sem a doenga (GELFAND et al., 2007). Estudos populaci-
onais apontam que pacientes com psoriase possuem maior risco de adquirir outras comorbidades
médicas, como, por exemplo, doencas cardiovasculares, doencas pulmonares cronicas, diabetes
mellitus, doenca renal, doenca de Crohn, penfigoide bolhoso, vitiligo e problemas articulares

(YEUNG et al., 2013).

2.1.1 Doencas Visualmente Similares a Psoriase

A psoriase pertence ao grupo de doencas chamado Doencas Descamativas, que também inclui
disturbios como dermatites, parapsoriase, pitiriase rosada, pitiriase rubra pilar, liquen plano e
liquen escleroso. As protuberancias, erupgoes cutaneas, escamas e descoloracao da pele dessas
doencgas apresentam caracteristicas semelhantes as da psorfase (DAS, 2023). Para esse traba-
lho, foram coletadas imagens de pele com lesoes causadas pelas seguintes doencas similares a

psoriase: pitiriase rosada; dermatites; e liquen plano.
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Dermatite é um termo abrangente que descreve inflamagoes da pele, como dermatite atopica
e dermatite de contato. Caracteriza-se por erupgoes cutaneas, coceira e, em casos graves,
descamacao e fissuras. Assim como a psoriase, as dermatites apresentam inflamacao como base
fisiopatolégica comum (CHOVATIYA; SILVERBERG, 2019). No entanto, diferentemente da
psoriase, estudos indicam que a desregulacao imunolégica é um ponto de intersecao quanto a
causa da doenga (SILVERBERG, 2017).

Liquen plano é uma doenca inflamatéria cronica de origem autoimune que afeta pele e
mucosas e apresenta lesoes arroxeadas e pruriginosas. Sua semelhanga com a psoriase, além do
aspecto visual das lesoes, reside no envolvimento do sistema imune adaptativo, com proliferacao
de linfécitos T. (SOUZA et al., 2016).

Pitiriase rosada é uma doenca eruptiva cutanea autolimitada, benigna, e de provavel ori-
gem viral. Apesar de nao ser cronica como a psoriase, também apresenta placas semelhantes
(SILVA et al., ). Pesquisas enfatizam a necessidade da dermatoscopia para diferenciar condigoes
semelhantes, incluindo a psorfase (RODRIGUES; TEIXEIRA, 2009a).

A semelhanga visual dessas doencas com a psoriase fomenta o desafio de oferecer um diag-
néstico precoce mais objetivo e preciso da doenga. A Figura 2.3 exemplifica essa semelhanga
apresentando amostras das lesoes de pele causadas por cada uma dessas doencas.

Apresentando-se como possivel solucao a esse impasse, ferramentas baseadas em Visao Com-
putacional podem ter o potencial de mitigar os erros clinicos, pois se baseiam na analise humana
subjetiva sobre as caracteristicas visuais das lesoes na pele. Nesse sentido, métodos de Inteli-
géncia Artificial propostos para a resolugao de problemas de Visao Computacional tornam-se
solugoes interessantes, modernas e com potencial de eficacia. Nas se¢oes 2.2 a 2.9 serao aborda-
dos os conceitos envolvendo a area de Inteligéncia Artificial e suas ramificacoes relevantes para

este trabalho.

2.2 Inteligéncia Artificial

Existem diversas defini¢oes para Inteligéncia Artificial (IA) (Artificial Intelligence, em inglés

— AI), como por exemplo: sistemas que pensam como humanos, que agem como humanos,
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(a) Psoriase (b) Dermatite

(¢) Liquen plano (d) Pitirfase rosada

Figura 2.3: Aspecto visual da psoriase (a) em comparacao com doengas similares (b), (c) e (d)
(DERMNETNZ, 2024).

que raciocinam de maneira légica, ou que agem racionalmente (RUSSELL; NORVIG, 2009).
Essa abrangéncia ocorre porque os conceitos de inteligéncia e comportamento inteligente sao
dinamicos e adaptaveis (COZMAN; PLONSKI; NERI, 2021). De forma geral, a IA pode ser
entendida como uma area da Ciéncia da Computagao que se dedica ao desenvolvimento de
métodos e ferramentas computacionais que imitam o comportamento inteligente (HAMMOND,
2015). Assim, atividades tradicionalmente realizadas por humanos podem ser executadas por
maquinas com um nivel de autonomia satisfatorio.

Entre suas principais aplicagoes, a TA tem ganhado espaco em areas como reconhecimento

de linguagem natural (BRAGA et al., 2021) e reconhecimento de imagens (LI, 2022).



Aprendizado de Maquina 12

2.3 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méquina (Machine Learning, em inglés — ML) é uma area da IA que permite
que computadores executem tarefas especificas sem depender de uma programacao detalhada
para cada agao (HURWITZ; KIRSCH, 2018).

Um exemplo classico de aplicacao de ML sao os sistemas de recomendacao. Esses sistemas
utilizam algoritmos que combinam informagoes para analisar dados sobre o comportamento e
preferéncias dos usudrios, sugerindo itens personalizados para cada perfil (BURKE, 2002). Sao
amplamente empregados em plataformas de streaming de video e misica, comércio eletronico,
redes sociais, entre outras.

O ML baseia-se em diversos algoritmos que, ao aprenderem iterativamente a partir de dados,
conseguem gerar e refinar resultados. Quanto mais dados sao usados no treinamento desses
algoritmos, maior a chance de recomendacoes precisas, pois o volume de dados contribui para
andlises mais detalhadas (KOWALCZYK; SZLAVIK; SCHUT, 2011). No entanto, o aumento
do volume de dados, por si s6, nao garante bons resultados. E essencial que a modelagem e o
tratamento dos dados, assim como a escolha dos métodos preditivos, sejam apropriados para o
contexto do problema (ZHOU; KHEMMARAT; GAO, 2010).

Os algoritmos de ML podem ser divididos em: aprendizado supervisionado (Se¢ao 2.4, nao
supervisionado, semi-supervisionado e por refor¢go. Nessa monografia, serd dada maior atencao

ao aprendizado supervisionado.

2.4 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado os dados utilizados como entrada possuem roétulos, o que sig-
nifica que a saida correspondente a cada dado também é conhecida. Esse tipo de aprendizado
visa identificar padroes nas classificagoes dos dados, permitindo que uma funcao mapeie a en-
trada para a saida correta em processos futuros (BRINK; RICHARDS; FETHEROLF, 2016).
Um exemplo pratico desse método é o filtro de spam: e-mails sao rotulados pelo usuario como

"spam”ou "nao spam”, e o sistema aprende a classificar novos e-mails com base nesses exemplos
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(GERON, 2019).

Os modelos supervisionados sao amplamente aplicados em problemas diversos, como detec-
¢ao de fraudes, reconhecimento de fala e anédlise de risco (HURWITZ; KIRSCH, 2018). Esse
tipo de aprendizado busca comparar entradas e saidas dos dados histéricos de treinamento
para descobrir padroes e associacoes. Para isso, uma variedade de algoritmos e técnicas é uti-
lizada, incluindo redes neurais artificiais, classificadores Naive Bayes, maquinas de vetores de
suporte (Support Vector Machine — SVM) e florestas aleatérias (GERON, 2019). O método
de redes neurais artificiais sera explorado na Secao 2.5, pois é especialmente relevante para o

desenvolvimento deste trabalho.

2.5 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é composto por cerca de dez bilhoes de células conhecidas como neurénios
(ABRAHAM, 2005). Cada neurénio é constituido por trés partes principais: o soma (ou corpo
celular); um axo6nio; e multiplos dendritos. O soma contém as organelas tipicas de células en-
contradas no corpo humano e desempenha fungoes vitais para a sobrevivéncia celular. O axonio,
por sua vez, é uma fibra longa que se estende a partir do soma, sendo responsavel por trans-
mitir sinais de um neuronio para outro, atuando como a saida neural. Os dendritos sao fibras
ramificadas que recebem sinais de outros neuronios e os conduzem ao soma, desempenhando o
papel de entradas neurais.

A comunicagao entre os neurdnios ocorre por meio de sinapses, um processo em que os impul-
sos elétricos sao transmitidos do ax6nio de um neuroénio para os dendritos de outro (GURNEY,
1997). Essa troca de informagoes por meio de sinapses, organizada em uma vasta rede neural,
é o mecanismo fundamental pelo qual o cérebro humano realiza suas fungoes (ABRAHAM,
2005). A Figura 2.4 ilustra os principais componentes presentes na estrutura de um neuronio
biolégico.

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks, em inglés — ANN) sao modelos
computacionais utilizados em aprendizado supervisionado que se inspiram no funcionamento

das redes neurais bioldgicas. Essas redes sao projetadas para adquirir conhecimento por meio
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Figura 2.4: Estrutura bésica do neurénio biolégico (SILVA, 2014).

da experiéncia. A Figura 2.5 apresenta uma estrutura bésica de uma ANN, conhecida como

neuronio artificial.
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Figura 2.5: Modelo de Neurénio Artificial (SILVA, 2014).

O neuronio artificial é representado matematicamente com base nos principios de um neuro-
nio biol6gico. Segundo (HAYKIN, 1998), ele pode ser descrito a partir de trés componentes

principais:

e Conjunto de sinapses (sinais de entrada): Cada sinapse é associada a um peso que influ-
encia a entrada correspondente. Para uma sinapse j, o valor de entrada X; conectado ao

neuronio k ¢ multiplicado pelo peso sindptico, gerando um valor Wy;.
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e Somador: Responsavel por calcular a soma dos sinais de entrada, ja ajustados pelos

respectivos pesos sindpticos do neuronio.

e Funcao de ativagao: Controla se o neuronio sera ativado ou nao. O resultado dessa fungao

determina a saida final do neuronio.

No modelo ilustrado na Figura 2.5, o somador também recebe um viés (bias, em inglés),
representado por by, como um sinal adicional. Esse viés, ajustavel durante o processo de apren-
dizado, desempenha um papel importante ao aumentar a flexibilidade da rede, reduzindo a
dependéncia do neurénio em relagao as entradas (ROSENBLATT, 1958). Assim, a representa-
¢ao matematica de um neuronio artificial pode ser expressa pela Equacao 2.1, onde y indica a

saida do neurdnio, x é o vetor de entrada, w é o vetor de pesos sinapticos, e b é o valor do viés.

Ye = Zﬂfiwki + by, (2.1)
i=1

Os pesos e vieses compoem os parametros de uma ANN. O custo computacional de uma
ANN ¢ proporcional ao nimero de parametros e a quantidade de operacoes necessarias. Esse
custo é discutido no artigo (LECUN; DENKER,; SOLLA, 1989), que introduziu o conceito de
poda de redes neurais para reduzir a complexidade sem comprometer o desempenho. Essa
técnica é um exemplo de como o nimero de parametros impacta no custo computacional e na

eficiéncia de predicao.

2.5.1 Fungoes de Ativagao

Diferentes tipos de funcgoes de ativacao podem atuar no neurdnio artificial, desempenhando

funcgoes especificas na rede neural. Apresentam-se como as principais fungoes:

e Funcao Limiar: é uma das fungoes de ativacao mais basicas e foi utilizada inicialmente nos
perceptrons (ROSENBLATT, 1958), os primeiros modelos de redes neurais artificiais. Ela
opera como uma funcao degrau, onde a saida é ativada com 1 se o valor de entrada exceder
um determinado limiar e 0 caso contrario. Matematicamente, pode ser representada na

Equacao 2.2, onde x é a entrada e p o limiar:
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1 se x> [
flx) = (2.2)
0 caso contrario
e Funcao Linear: é simplesmente definida pela Equacao 2.3, onde a e b sao constantes.
Ela é amplamente utilizada em camadas de saida de redes neurais quando o objetivo é
prever valores continuos, como em problemas de regressao. A principal caracteristica da
funcao linear é que ela mantém a proporcionalidade entre entrada e saida, o que é ttil

em modelos que nao exigem nao-linearidade (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

flz)=azx+0b (2.3)

e Sigmoide: A fungao sigmoide transforma os valores de entrada em um intervalo entre 0 e
1, e é representada pela equacao 2.4. Sua principal aplicacao estd em problemas de clas-
sificacao bindria, onde as saidas podem ser interpretadas como probabilidades. Apesar
disso, a sigmoide sofre de limitagoes, como, por exemplo, o problema do gradiente desva-
necido, que dificulta o treinamento em redes profundas, e a auséncia de centralidade em
zero, o que pode desacelerar o aprendizado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

flz) = 1 —{-1633 0<zx<1 (2.4)

e Tangente hiperbdlica (tanh): é semelhante a sigmoide, mas mapeia os valores de entrada
para o intervalo [—1,1]. Isso a torna centrada em zero, o que promove um aprendizado
mais equilibrado entre ativagoes positivas e negativas. Ainda que tenha vantagens sobre
a sigmoide, a tangente hiperbdlica também sofre do problema de gradiente desvanecido
em valores extremos, o que pode limitar sua aplicacao em redes muito profundas (ORR;

MULLER, 1998). A funcio tangente hiperbélica é definida pela Equacao 2.5.
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sinh z er —e "

fz) = = (2.5)

coshxr e*+4e®

e ReLU: Unidade Linear Retificada (do inglés Rectified Linear Unit), a ReLU, definida
pela equacao 2.6, ativa apenas valores de entrada positivos, enquanto mapeia valores
negativos para zero. Essa caracteristica reduz a complexidade do célculo e mitiga o
problema do gradiente desvanecido em grande parte do dominio. Contudo, a funcao
pode levar a chamada morte de neuronios, um problema em que as unidades param de

responder permanentemente, resultando em gradientes zero e deixando de contribuir para

o aprendizado (NAIR; HINTON, 2010).

f(x) = max{0, z} (2.6)

e Leaky ReLU: foi desenvolvida como uma solug¢ao ao problema da morte de neurénios na
ReLU. A fungao assemelha-se com a da ReLU, com a diferenga de que a Leaky ReLU
permite que valores negativos tenham uma inclinacao pequena, controlada por um hiper-
parametro « (vide Equagao 2.7). Essa modificagdo reduz o risco de morte de neurénios e

melhora a robustez do modelo (MAAS et al., 2013).

x sex >0
flx) = (2.7)
ar caso contrario
e ELU: Unidade Linear Exponencial (do inglés Ezponential Linear Unit) é uma variante
da ReLU projetada para suavizar as ativagoes negativas com uma curva exponencial.
Essa suavidade permite que a funcao corrija o viés de ativacao média em valores nao
negativos, facilitando o aprendizado de pesos negativos e melhorando a robustez em tarefas

complexas (CLEVERT; UNTERTHINER; HOCHREITER, 2020). No entanto, seu custo

computacional é maior devido ao célculo exponencial (vide Equacao 2.8).
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x se x >0
flx) = (2.8)
a(e®—1)  caso contrario
e Softmax: definida pela Equagao 2.9 (j denota o nimero de classes), é amplamente utili-
zada em tarefas de multi-classificacao. Ela converte as saidas da rede em probabilidades
normalizadas, assegurando que a soma de todas as saidas seja igual a 1. Essa caracteris-

tica é crucial para interpretar as probabilidades associadas a cada classe, especialmente

em tarefas como reconhecimento de imagens e processamento de linguagem natural.

ezi—max(z)

f(zi) = ijl o7 —max(2)

(2.9)

e GELU: Unidade Linear de Erro Gaussiano (do inglés Gaussian Error Linear Unit), é
uma funcao de ativagao moderna que suaviza a ReLLU utilizando uma fungao probabilistica
baseada na distribuicao gaussiana. Devido o seu desempenho superior em tarefas de visao
computacional e processamento de linguagem natural, a GELU é amplamente adotada em
arquiteturas avangadas, como os modelos Transformer (HENDRYCKS; GIMPEL, 2016).
A funcao é definida pela Equacao 2.10, onde P é a fungao cumulativa da distribuigao

normal.

flz) =2z x P(X <x) (2.10)

2.5.2 Multi-layer Perceptron

Um tnico neuronio nao é capaz de resolver problemas complexos, mesmo quando sao usadas
funcoes de ativagao. Como ilustrado na Figura 2.6, é possivel criar um hiperplano, permitindo
a separacao dos dados em categorias linearmente separaveis, como ocorre com operagoes boo-
leanas como AND, OR e NOT. No entanto, surgem dificuldades ao lidar com problemas que
nao podem ser separados linearmente, como o caso do XOR (GRUS, 2016).

No mundo real, a grande maioria dos problemas nao ¢ linearmente separavel e, para esses
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Parametro 1
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Parametro 2 Pardmetro 2

Figura 2.6: Problemas linearmente separaveis (B) e nao linearmente separaveis (C) (GONCAL-
VES, 2015).

problemas, faz-se necessaria a ligacao de dezenas de neuronios sobre varias camadas de uma
rede. Os modelos que possuem esse tipo de estrutura sao definidos como Perceptron Multica-
madas (Multi-layer Perceptron, em inglés — MLP).

Um MLP é um tipo de ANN organizado em trés camadas principais: entrada, oculta e
saida. A camada de entrada, composta por unidades, é responsavel por converter os padroes
apresentados a rede em valores numéricos. Na camada oculta, que pode conter uma ou mais
subcamadas, ocorre o processamento mais intenso, onde sao extraidas as caracteristicas relevan-
tes dos dados. Por fim, a camada de saida, também formada por unidades, recebe os resultados
da camada oculta e gera um valor final que representa o dado processado (SOUZE, 2018). A
Figura 2.7 ilustra a organizagao dessas camadas na estrutura desse tipo de rede.

Dessa forma, o MLP se destaca pela capacidade de resolver problemas que nao podem ser
separados linearmente. Por isso, suas aplicacoes mais comuns incluem tarefas como reconheci-
mento de fala, identificagdo de imagens e tradugao automatica entre idiomas (WASSERMAN;
SCHWARTZ, 1988).

O aprendizado em uma MLP ocorre por meio de um algoritmo conhecido como Backpropa-
gation, que é dividido em duas fases: Forward Propagation e Backward Propagation (RUME-
LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).
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Figura 2.7: Perceptron Multicamada (SOBREIRO et al., 2008).

Na etapa de Forward Propagation, os dados sao enviados para a camada de entrada, que os
repassa progressivamente para as camadas seguintes, até chegar a saida final da rede. Durante
esse percurso, os neuronios processam as informacoes, geralmente de maneira nao linear, e as
transmitem para a préxima camada. Esse processo se repete em todas as camadas da rede até
que os resultados alcancem a camada de saida.

Inicialmente, a diferenca entre a saida gerada pela rede e a saida esperada, chamada de erro
de saida, tende a ser elevada, pois os pesos sinapticos ainda nao estao ajustados. Para corrigir
isso, inicia-se a fase de Backward Propagation, onde ocorre o ajuste efetivo dos pesos.

Nessa segunda etapa, o erro é propagado de volta através da rede, utilizando o método
de descida do gradiente para encontrar os pesos adequados. Dessa forma, o ajuste é reali-
zado de forma iterativa para cada peso em cada conexao sindptica (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986):

1. Calcula-se o erro por meio da diferenca entre o resultado obtido na saida da rede e o

resultado esperado;

2. O erro é entao multiplicado pela derivada da funcao de ativacao, determinando o valor

de variagao;

3. Essa variacao é propagada para tras na rede, sendo multiplicada pela derivada da funcao
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de ativacao de cada camada anterior, até alcancar a camada de entrada;

4. Apés determinar todas as variagoes, os pesos sao atualizados multiplicando a variacao

pela taxa de aprendizado.

O processo descrito é repetido até que seja alcancado o nimero de iteracoes estabelecido,
ou até que o erro atinja o valor desejado. Usualmente, utiliza-se a métrica de épocas para
estabelecer esse limite. Nesse contexto, o termo época refere-se ao momento em que todo o
conjunto de dados passa pela rede ao menos uma vez. Além disso, o niimero de épocas necessario
para treinar o modelo pode ser ajustado automaticamente.

Outro importante parametro de treinamento é o tamanho de lote (batch size), que define
a quantidade de amostras processadas pela rede em cada iteracao. Por exemplo, considerando
um conjunto de dados com 1.000 amostras e um batch size de 100, o algoritmo processara as
100 primeiras amostras no treinamento inicial, depois as préoximas 100, e assim por diante, até
que todas as amostras tenham sido utilizadas.

Com excecao da camada de saida do MLP, todas as outras camadas possuem um neuronio de
viés e estao completamente conectadas a camada subsequente. Isso significa que cada neuronio
de uma camada esta ligado a todos os neuronios da proxima. Essencialmente, Redes Neurais
Profundas (Deep Neural Networks, em inglés — DNN) sdo um tipo de ANN caracterizado por

conter duas ou mais camadas ocultas (GERON, 2019).

2.5.3 Otimizadores

Os otimizadores sao fundamentais para o treinamento de redes neurais, ajustando iterativa-
mente os pesos do modelo para minimizar a fungao de perda e melhorar a precisao nas previsoes
(DESALI 2020). O papel do otimizador impacta diretamente a taxa de convergéncia, a esta-
bilidade do treinamento e a capacidade do modelo de alcancar um 6timo global. Além disso,
a escolha de um otimizador apropriado deve considerar o problema especifico e a estrutura do
modelo para garantir um desempenho eficiente e confiavel (DESAI, 2020).

A seguir, serao brevemente apresentados alguns otimizadores populares, amplamente utili-

zados na literatura:
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e SGD (ROBBINS; MONRO, 1951): abreviacao de Stochastic Gradient Descent, é um
método de otimizacao basico conhecido por sua simplicidade e eficiéncia. Ele atualiza
iterativamente os parametros do modelo usando gradientes calculados em subconjuntos
aleatorios do conjunto de dados, o que o torna computacionalmente barato e escalavel
para grandes volumes de dados (SHANTHI; MANIMEKALAI, 2024). Apesar de ser
simples e eficiente, o SGD apresenta desvantagens significativas, como sua suscetibilidade
a oscilacoes durante a convergeéncia, especialmente em regioes com gradientes ruidosos, e
a dificuldade de ajustar hiperparametros como a taxa de aprendizado (ASKARIZADEH
et al., 2024).

e RMSprop (RUDER, 2016): abreviacao de Root Mean Square Propagation, é um otimi-
zador adaptativo projetado para lidar com taxas de aprendizado variaveis e estabilizar
o treinamento de modelos de aprendizado profundo. Ele ajusta dinamicamente a taxa
de aprendizado com base na média ponderada dos quadrados dos gradientes, permitindo
que o treinamento seja mais robusto em superficies de perda ruidosas (ELSHAMY et al.,
2023). Apesar de ser capaz de convergir rapidamente e lidar bem com problemas nao
estacionarios, o RMSprop depende do ajuste fino do hiperparametro de decaimento, que
pode ser sensivel ao conjunto de dados e a arquitetura do modelo (MEHMOOD; AHMAD:;
WHANGBO, 2023).

e Adam (KINGMA; BA, 2014): abreviagao de Adaptive Moment Estimation, é um oti-
mizador amplamente utilizado devido a sua eficiéncia e estabilidade no treinamento de
Redes Neurais Profundas. Ele combina as vantagens do RMSprop e do SGD, ajustando
dinamicamente a taxa de aprendizado com base em estimativas de primeira e segunda

ordem dos gradientes. Isso resulta em uma convergéncia rapida e desempenho consistente

em problemas nao estacionarios (REDDI; KALE; KUMAR, 2019).

e AdaMax (KINGMA; BA, 2014): é uma variante do otimizador Adam que utiliza normas
infinitas para atualizar os pesos, proporcionando maior estabilidade ao lidar com gradi-

entes amplamente distribuidos. Ele mantém os beneficios de adaptacao dinamica da taxa
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de aprendizado do Adam, mas apresenta uma convergeéncia mais robusta em cenarios com
gradientes irregulares, especialmente em tarefas com hiperparametros sensiveis (DOGO
et al., 2018). Comparado ao Adam, o AdaMax apresenta melhor desempenho em redes

neurais profundas que exigem maior regularizacao e estabilidade (ARIFF; ISMAIL, 2023).

2.6 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network, em inglés — CNN), represen-
tam uma variacao das MLPs inspirada na maneira biolégica de processamento de informagoes.
Embora as CNNs sejam utilizadas desde a década de 1980, avancos significativos em areas
como Capacidade Computacional e Disponibilidade de Dados permitiram que, hoje, essas re-
des superem habilidades humanas em determinadas tarefas complexas de Visao Computacional
(GERON, 2019). Além disso, destacam-se em campos como Reconhecimento de Voz (Voice
Recognition, em inglés — VR), Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Pro-
cessing — NLP(GERING; CIARELLI; SALLES, 2019) e em aplicagoes que envolvem dados
multidimensionais, como, por exemplo, videos (FOGACA et al., 2022).

Nas etapas iniciais de uma CNN, encontram-se as camadas de convolucao e pooling, cuja
funcao principal é extrair e abstrair as caracteristicas das imagens. Posteriormente, uma camada
completamente conectada, baseada em uma MLP, assume o papel de realizar a classificacao. A
Figura 2.8 apresenta um exemplo pratico de uma CNN e a disposi¢ao de suas camadas.

O nome "Rede Neural Convolucional”indica que a rede emprega uma operacao matematica
chamada convolugao, que é um tipo especializado de operagao linear. CNNs sao simplesmente
redes neurais que utilizam, em pelo menos uma de suas camadas, a operagao de convolucao
no lugar da matriz de multiplicagdo convencional (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).
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Figura 2.8: Exemplo de CNN (SHAH et al., 2020).

2.6.1 Camadas de Convolucao

A operagao de convolugao é considerada a mais significativa dentro de uma CNN. Essa etapa
aplica a operacao de convolucao, definida pela Equacao 2.11, que expressa a quantidade de
sobreposicao de uma funcao g a medida que ela é deslocada sobre outra funcao f. Portanto,
pode-se generalizar que a convolu¢ao combina uma fungao com outra (WISSTEIN, 2024). As
camadas da CNN que realizam essa operacao sao referidas como camadas convolucionais ou

camadas de convolugao.

f*xg= /f(T)g(t — T)dT (2.11)

Na terminologia de CNN, a fun¢ao f da Equagao 2.11 pode ser referida como input (en-
trada), e a fungao g como kernel (nicleo) ou filtro, e o resultado (output) da convolu¢do como
feature map (mapa de caracteristicas). Em aplicagoes de ML, usualmente a entrada é um ve-
tor multidimensional de dados, enquanto o nicleo é usualmente um vetor multidimensional de

parametros, parametros esses que sao adaptados pelo algoritmo de aprendizagem (GOODFEL-

LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A Figura 2.9 exemplifica a operacao de convolugao para
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um filtro (3 x 3).
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Figura 2.9: Convolucao de uma entrada (5 x 5) com a aplica¢ao de um kernel (3 x 3) (MANAV,
2024).

Quando uma imagem ¢ fornecida como entrada para uma CNN, os dados dessa imagem
sao representados por pizels. Esses pizels, conforme o esquema de cores RGB, possuem trés
componentes inteiras distintas. Com isso, uma imagem pode ser representada puramente como
uma matriz tridimensional que inclui comprimento, largura e trés canais de cor, conforme ilustra
a Figura 2.10. Dessa forma, as camadas de convolucao da CNN sao capazes de operar a partir

das representagoes numéricas dos pizels da imagem.

2.6.2 Camadas de Pooling

Geralmente, tem-se como camadas subsequentes das CNNs as camadas de pooling, cuja funcao
é reduzir a dimensao de entrada provida pela camada anterior. Usualmente, utiliza-se dois
tipos principais de camadas deste tipo, a de Max Pooling e a de Mean Pooling (KHAN et al.,
2018). A camada de Maz Pooling produz como saida o maior valor fornecido dentre o conjunto
de valores fornecidos como entrada. A de Mean Pooling, por sua vez, retorna como resultado a
média aritmética dos valores de entrada. A Figura 2.11 exemplifica, de forma simplificada, as

operacoes realizadas para esses dois tipos de camadas de pooling.
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Figura 2.10: Tmagem representada a partir de uma matriz tridimensional (MANAV, 2024).
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Figura 2.11: Mazx Pooling e Mean Pooling (RAHMAN, 2018).
2.6.3 Camadas Totalmente Conectadas

As camadas finais de uma CNN sao totalmente conectadas (fully connected) e tém como fun-

¢ao principal gerar a probabilidade associada a classificagao da imagem. Essa probabilidade é
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obtida através de uma funcao de ativagao, sendo a softmax a mais utilizada para esse propdsito
(WOOD, 2018). Nessa estrutura, todos os neurénios de uma camada estao interligados aos
neuronios da camada seguinte, de forma semelhante ao funcionamento de uma MLP tradicio-
nal. O nimero de neuronios presentes geralmente corresponde a quantidade de classes a serem
reconhecidas. Adicionalmente, essas camadas podem incluir a técnica de dropout, que desa-
tiva aleatoriamente alguns neuronios durante o treinamento, reduzindo o risco de sobreajuste
(overfit) e melhorando a generalizagao do modelo (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2017).

2.7 Arquiteturas de CNN

As arquiteturas padrao de CNN seguem uma organizacao em que as camadas sao estruturadas

da seguinte maneira (GERON, 2019):
e Camadas convolucionais, acompanhadas por uma funcao de ativacao;
e Uma camada de pooling;
e Mais camadas convolucionais, também seguidas por funcoes de ativacao;
e Qutra camada de pooling.

Esse padrao se repete até alcancar as camadas totalmente conectadas. A medida que a
imagem ¢ processada por essas camadas, suas dimensoes diminuem gradualmente, enquanto
suas representacoes se tornam mais profundas e especificas.

Com o progresso continuo no campo das redes neurais, diversas variacoes da arquitetura
classica de CNN foram desenvolvidas ao longo dos anos. Esse avanco pode ser observado em
grandes competicoes como o Desafio de Reconhecimento Visual em Grande Escala do ImageNet
(ILSVRC), que demonstra uma consideravel redu¢do na taxa de erro para classificagdo de
imagens: de 26% para menos de 3% em apenas seis anos (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Baseado no extenso conjunto de dados ImageNet, que inclui mais de 14 milhoes de imagens

rotuladas em mais de 20.000 categorias, o benchmark (CODE, 2024) compara o desempenho de
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diversos tipos de modelos na tarefa de classificacao de imagens do ImageNet, e é constantemente
atualizado de modo a incluir novos modelos referentes ao estado da arte atual.

Nas Secoes 2.7.1 a 2.7.3 sao descritas trés arquiteturas de CNN que se destacam no bench-
mark (CODE, 2024), pois na tarefa de classificacao de imagens no ImageNet obtiveram &timos
resultados: Inception (SZEGEDY et al., 2016a), EfficientNet (TAN; LE, 2019) e ConvNext
(LIU et al., 2022).

2.7.1 Inception

A arquitetura Inception, também conhecida como GoogLeNet, foi apresentada durante a com-
peticao ILSVRC de 2014, onde conquistou o primeiro lugar com uma taxa de erro de apenas
6,67%. Essa rede possui 22 camadas e utiliza cerca de quatro milhoes de parametros, repre-
sentando um avango significativo em comparagao aos 60 milhoes de parametros da AlexNet
(SZEGEDY et al., 2016b). A Inception é formada por blocos convolucionais denominados In-
ception Modules, organizados de modo que suas saidas variem estatisticamente, permitindo que
as camadas superiores capturem caracteristicas mais abstratas. Além disso, ela incorpora filtros
de diferentes tamanhos, como 1z1, 3z3 e 5x5, conforme ilustrado pela Figura 2.12 (SZEGEDY
et al., 2016b).

Filter
concatenation
/ “V
1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions 3x3 max pooling

‘\"

Previous layer

Figura 2.12: Composi¢ao de um Inception Module (SZEGEDY et al., 2016b).
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2.7.2 EfficientNet

A arquitetura EfficientNet foi a vencedora da competicao ILSVRC de 2019, atingindo uma
taxa de erro de apenas 2,9%. Foi considerada o estado da arte da época. Tal arquitetura
demonstrou precisao superior com uma reducao significativa no nimero de parametros e no
consumo computacional em comparagao a arquiteturas como ResNet e Inception (Segao 2.7.1,
alcancando uma precisao superior com até 10 vezes menos parametros. Esse avango consolidou
seu papel em areas como Visao Computacional e Aprendizado Profundo (TAN; LE, 2019).

A principal caracteristica da EfficientNet é o seu método de escalonamento composto (com-
pound scaling) projetado para balancear e otimizar simultaneamente a profundidade, largura
e resolucao da rede neural, diferentemente de modelos tradicionais que escalavam esses fatores
de forma isolada (TAN; LE, 2019). A Figura 2.13 ilustra a sequéncia de camadas do modelo

EfficientNet-B0, a versao mais leve da arquitetura.
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Figura 2.13: Sequéncia de camadas do modelo EfficientNet-B0 (ALHICHRI et al., 2021).

2.7.3 ConvNeXt

A recente arquitetura ConvNeXt foi desenvolvida com o objetivo de modernizar as CNNs a luz
dos avangos em arquiteturas baseadas em Transformers, como, por exemplo, o Vision Trans-

former (ViT) (veja Secao 2.8) (ALEXEY, 2020). Inspirada por inovagoes trazidas por essas



Transformers 30

novas abordagens, a ConvNeXt ajusta e refina elementos tradicionais das CNNs, para alcan-
car um desempenho competitivo com os Transformers, mantendo a eficiéncia computacional
inerente as CNNs. A proposta introduziu melhorias incrementais, como, por exemplo, convolu-
¢oes em profundidade, activation scaling e estratégias de residual connection. Essas melhorias
aumentam a flexibilidade e o poder expressivo do modelo (LIU et al., 2022).

Em benchmarks relevantes como o ImageNet, a ConvNeXt alcangou resultados comparaveis
aos dos Transformers mais avancados, com menores custos computacionais, o que a torna uma
opcao atraente para sistemas com recursos limitados. Além disso, mostrou versatilidade em
tarefas de deteccao de objetos e segmentacao semantica, consolidando-se como uma alternativa
eficiente para arquiteturas baseadas em Transformers. A Figura 2.14 apresenta a sequéncia de

modulos da arquitetura ConvNeXt.
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Figura 2.14: Sequéncia de blocos da arquitetura ConvNeXt (CHEN et al., 2023).

2.8 Transformers

Os Transformers (transformadores, em portugués) sao uma classe de modelos de aprendizado
profundo projetados para processar dados sequenciais. Introduzidos por (VASWANI, 2017),
os Transformers revolucionaram areas como Processamento de Linguagem Natural (do inglés,
Natural Language Processing — NLP) e Visao Computacional, tornando-se a base para modelos

como BERT (KENTON; TOUTANOVA, 2019), GPT (RADFORD, 2018) e Vision Transformer
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(ViT) (ALEXEY, 2020). A principal inovagao dos Transformers é o mecanismo de attention,
que permite que o modelo aprenda dependéncias de longo alcance em sequéncias de dados
sem usar convolucoes ou recursividade. Nas Secoes 2.8.1 a 2.8.4, serao abordados os principais
conceitos e caracteristicas que compoem a arquitetura dos Transformers, que é representada
pela Figura 2.15.
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Figura 2.15: Arquitetura do Transformer (NASSIRI; AKHLOUFI, 2023).

2.8.1 Embeddings

Embeddings sao representacoes densas e continuas de dados em um espago de menor dimensao,
projetadas para capturar caracteristicas semanticas e relagoes contextuais entre os elementos
representados (BENGIO; DUCHARME; VINCENT, 2000). Isso permite que modelos Transfor-
mers processem a entrada de forma matematica e aprendam relagoes semanticas ou sintaticas

entre os elementos da sequéncia. Por isso, o embedding é crucial para transformar entradas
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textuais em representagoes utilizdveis por redes neurais (VASWANI, 2017).

Um exemplo cldssico de embeddings é o Word2Vec (MIKOLOV, 2013), que posiciona pa-
lavras em um espago vetorial de forma que palavras com significados semelhantes fiquem pro-
ximas. Embora o Transformer nao utilize diretamente embeddings pré-treinados, ele emprega
conceitos semelhantes para iniciar os vetores de entrada.

Inicialmente, cada token da entrada é transformado em um vetor. Essa transformacao é
feita por meio de uma camada de embedding que é treinada juntamente com o modelo. Essa
camada aprende a representar os tokens de maneira otimizada para a tarefa especifica, como
tradugao ou geracao de texto (VASWANI, 2017).

Como o Transformer nao é sequencial e, portanto, nao possui mecanismos intrinsecos para
capturar a ordem dos tokens, a informacao posicional é adicionada aos embeddings. Isso é
feito somando-se os vetores de embeddings com codificagdes posicionais (positional encodings)
calculadas utilizando fungoes trigonométricas. Essa combinacao permite que o modelo diferencie
a posicao dos tokens na sequéncia, capturando dependéncias de ordem em tarefas como traducao

e resumo de texto (VASWANI, 2017).

2.8.2 Codificador (Encoder)

Na arquitetura Transformer, o codificador (encoder, em inglés) é projetado para processar a
entrada — por exemplo, uma sequéncia de texto ou patches de uma imagem — e transforma-
la em uma representacao contextual rica. Essa representacao é posteriormente utilizada pelo
decodificador (decoder, em inglés) em tarefas de geracao de saida, como tradugao de idiomas
ou resumo (VASWANTI, 2017).

O codificador consiste em uma pilha de N camadas idénticas, e cada camada é composta
por dois subcomponentes principais: o Mecanismo de Atencao Multi-head (Multi-head Self-
Attention, em inglés), e a Rede Feedforward Posicional (Position-wise Feedforward Network, em
inglés). Cada uma dessas partes é envolvida por camadas de normalizagao (Add & Normalize),
e as conexoes residuais ajudam a estabilizar o treinamento (KENTON; TOUTANOVA, 2019).

O objetivo do mecanismo de atencao (Multi-head Self-Attention) é calcular como cada token
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(ou parte da entrada) estd relacionado a todos os outros tokens da sequéncia. Isso é feito
calculando trés matrizes aprendidas: Consulta (Query, @), Chave (Key, K) e Valor (Value, V).
Dessa forma, a atencao é calculada conforme a Equacao 2.12, onde v/d;. € o fator de escala que

estabiliza os calculos de atengao (VASWANI, 2017).

Attention(Q, K, V) = softmax (Q—KT> 1% (2.12)
Y Y - \/d—k .

Ap6s o mecanismo de atengao, os dados passam pela Rede Feedforward Posicional (Position-
wise Feedforward Network, em inglés), que consiste em duas camadas totalmente conectadas
com uma fungao de ativagao ReLU (Segao 2.4). Essa operagao é aplicada de forma independente
a cada posicao na sequéncia, permitindo transformagoes nao lineares nas representacoes dos

tokens (VASWANI, 2017).

2.8.3 Decodificador (Decoder)

O decodificador é projetado para gerar as sequéncias de saida, como, por exemplo, traducoes
de texto, legendas de imagem ou respostas em um chatbot. Ele trabalha em sinergia com o
codificador, utilizando os embeddings gerados a partir da sequéncia de entrada para prever
iterativamente os préximos tokens na saida. O decodificador combina Atencao Prépria Mas-
carada (Masked Self-Attention, em inglés — MSA) com Atengao Cruzada (Cross-Attention,
em inglés — CA) para integrar informagoes da entrada e gerar saidas coerentes e contextuais
(VASWANTI, 2017).

Cada decodificador consiste em uma pilha de camadas idénticas, e possui trés subcomponen-
tes principais em cada camada: MSA, CA e uma Rede Feedforward. O mecanismo MSA calcula
dependéncias entre os tokens ja gerados na sequéncia de saida, garantindo que o modelo seja
autoregressivo, ou seja, que cada previsao dependa apenas dos tokens anteriores e nao daqueles
que ainda serao gerados. Essa restricao é implementada por uma mascara causal, que impede
que o modelo "olhe para o futuro”. A CA, por sua vez, conecta os tokens gerados pelo decodi-
ficador com as representacoes contextuais da entrada processada pelo codificador, permitindo

que o modelo relacione diretamente a sequéncia de entrada com a saida (VASWANI, 2017).
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Além dos mecanismos de atengao, o decodificador inclui Redes Feedforward Posicionais
(Position-wise Feedforward Network, em inglés — PwFN) em cada camada. Assim como no
codificador, essas redes sao formadas por camadas densas totalmente conectadas e introduzem
complexidade adicional as interagoes nao lineares entre os tokens, refinando as representagoes.
Além disso, camadas de normalizacao e conexdes residuais encapsulam cada subcomponente, o
que melhora a estabilidade do treinamento e facilita a propagacao do gradiente. Apds passar
por todas as camadas do decodificador, a sequéncia resultante é transformada em distribuigoes
de probabilidade sobre o vocabulario por uma camada linear seguida de uma funcao softmaxz,
permitindo que o modelo escolha o préximo token na sequéncia (VASWANI, 2017).

A interacao entre MSA e CA torna o decodificador extremamente eficaz em tarefas de
geracao de sequéncia condicionada. Por exemplo, em traducao automaética, ele utiliza a entrada
processada pelo codificador para gerar a sentenga traduzida palavra por palavra. Sua estrutura
modular e flexivel também permite aplicacoes em diversas tarefas, como geracao de texto e

legendagem automdtica (VASWANI, 2017).

2.8.4 Vision Transformers (ViTs)

Os Vision Transformers (ViTs) representam uma adaptacao inovadora da arquitetura Transfor-
mer para tarefas de visao computacional, como, por exemplo, classificacao de imagens, detecgao
de objetos e segmentagao. Introduzidos por (ALEXEY, 2020), os ViTs desafiaram a predomi-
nancia das redes convolucionais (CNNs) em visao computacional, provando que mecanismos de
atencao baseados em Transformers podem competir ou superar as CNNs quando treinados em
grandes conjuntos de dados.

Os ViTs seguem a arquitetura bésica dos Transformers descrita por (VASWANI, 2017),
mas adaptam o fluxo de dados para lidar com entradas bidimensionais (imagens), em vez
de sequéncias unidimensionais como texto. A principal inovacao esta na transformacao das
imagens em uma representagao compativel com o Transformer, feita por meio de componentes
chamados Patch Embeddings (ALEXEY, 2020).

A primeira etapa do Patch Embedding consiste em dividir a imagem em pequenos blocos
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chamados patches. Cada patch é uma secao da imagem de tamanho fixo, como 16 x 16 pixels,
representando uma "palavra visual”. Assim como os tokens em NLP, esses patches formam uma
sequéncia linear que pode ser processada pelo modelo Transformer. Por exemplo, uma imagem
224 x 224 pode ser dividida em 14 x 14 = 196 patches de 16 x 16 pizels. Cada patch é achatado
em um vetor unidimensional de dimensao 16 x 16 x C', onde C' é o niimero de canais da imagem
(usualmente 3, para imagens RGB).

Apo6s a divisao em patches, cada patch é transformado em um vetor de dimensao fixa usando
uma camada linear aprendida, conhecida como camada de patch embedding. Essa camada
mapeia os patches do espaco original para o espago da dimensao usada pelo Transformer.

Assim como no Transformer cldssico, os ViTs usam codificacao posicional para garantir que
a posicao relativa dos patches na imagem seja levada em consideracao. Isso se da pelo fato de
que os patches sao processados como uma sequencia, e a auséncia de convolucoes requer uma
indicagao explicita de ordem ou localizacdo espacial (ALEXEY, 2020). As etapas para que os

dados de entrada cheguem até o codificador do Transformer sao apresentadas na Figura 2.16

Image Vision Transformer
[ Patch Embedcing ]
weaons 7> QD ED ED ED ED ED ED ED ED
| ,,

Figura 2.16: Atuacao do Patch Embedding no Vision Transformer (STEFANINI et al., 2022).

Por fim, apds passar pelas camadas do Transformer, a saida do token que contém a repre-
sentacao final da imagem é passada por uma camada linear ou um classificador softmaz (Secao

2.5) para produzir as previsoes finais do modelo (ALEXEY, 2020).
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2.9 Arquiteturas de ViT

Conforme descrito na Secao 2.7, o benchmark (CODE, 2024) compara o desempenho de dife-
rentes tipos de modelos para a tarefa de classificagao de imagens do ImageNet. Nos ltimos
anos, os modelos de ViT chegaram a ultrapassar o desempenho das CNNs no benchmark, de
modo que, até o presente momento, os dez primeiros modelos do ranking atual sao modelos
de ViT, representando assim o estado da arte atual no desafio do ImageNet de classificagao de
imagens.

Nesse contexto, as secoes 2.9.1 até 2.9.3 apresentam os modelos da arquitetura Vision Trans-
former que foram selecionados, pois apresentaram desempenho excepcional no desafio do Ima-

geNet de classificagao de imagens.

2.9.1 ViT

A ViT (Vision Transformer) (ALEXEY, 2020) é uma arquitetura pioneira que adapta a es-
trutura dos transformadores, amplamente utilizados em Processamento de Linguagem Natural
(PLN), para o dominio da visdo computacional. Sua principal inovacao é tratar imagens como
sequencias de patches, semelhante ao tratamento de palavras em um texto. Cada imagem é
dividida em pequenos blocos fixos (patches), que sao linearizados e, em seguida, processados
por um mecanismo de autoatengao para capturar as relagoes globais entre eles, conforme ilus-
trado na Figura 2.17. Essa abordagem permite que o modelo aprenda representacoes visuais
de maneira direta, sem depender de convolugoes, o que facilita sua escalabilidade em tarefas
complexas, como, por exemplo, classificacao de imagens em conjuntos de dados grandes como
o ImageNet (ALEXEY, 2020).

A simplicidade e eficiéncia da ViT se destacam, especialmente, quando combinada com gran-
des volumes de dados de treinamento. Recentemente, a arquitetura vem se tornando base para
a construcao de outros novos modelos de Vision Transformer adaptados. Resultados experi-
mentais registrados por (ALEXEY, 2020) mostram que, com um treinamento adequado e dados
suficientes, a ViT supera arquiteturas convolucionais tradicionais em precisao, consolidando-se

como uma alternativa revolucionaria no design de modelos de visao computacional.
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Figura 2.17: Modelo de arquitetura do ViT (ALRFOU; KORDIJAZI; ZHAO, 2022).

2.9.2 MaxViT

O MaxViT (abreviagdo de Mazimum Vision Transformer) (TU et al., 2022) é um modelo ino-
vador que combina transformadores e convolugoes para processar imagens de maneira eficiente e
escalavel. Sua arquitetura hierarquica utiliza blocos Transformer para capturar relagoes globais
e locais em imagens, equilibrando precisao e eficiéncia computacional. Uma das suas inovacoes
¢ o uso de atengao axial (HO et al., 2019), que reduz a complexidade computacional ao dividir
a atencao em dimensoes horizontais e verticais, enquanto preserva informagoes detalhadas por
meio de convolugoes locais. A Figura 2.18 apresenta os blocos que compoem o MaxViT.

O modelo demonstrou desempenho superior em benchmarks, como ImageNet, comparado
a modelos populares como Swin Transformer (LIU et al., 2021) e EfficientNet. Além de sua
precisao, destaca-se pela escalabilidade e eficiéncia em dispositivos modernos, facilitando sua
aplicagao em diagndsticos médicos, veiculos autonomos e outras areas que exigem analise visual
detalhada. O projeto modular do MaxViT também permite facil adaptacao para diferentes
tamanhos de entrada e demandas computacionais, consolidando sua relevancia na visao com-

putacional contemporanea (TU et al., 2022).



Arquiteturas de ViT 38

S0: Stem S1: repeatx L1 52:repeatx L2  53:repeatx L3 S4: repeat x L4 Head
(112 x 112) (56 x 56) (28 x 28) (14 x 14) (7x7) (1x1)
"." / ------------- b " ------------ ‘\ ‘f ------------- L ’J‘-----------'\_‘
i i 1 i 1 i ] i ]
i i b HE N i
[ = - - i ] i 1 i 1 1 ]
4] I & o ' — I [ T P
= i w 3 2 V| MaxviT || f| MaxviT [} 1| MaxViT || i| MaxViT [:
™~ DM w w i| Block [i{ ¥| Block |{ T| Block [{ 1| Block [}
Lo ! = = [l 1 I 1 [l 1 1 I
B~ i w W [ — l I ! ! ! ! !
i L | - =
[ 5 il 9 i LY ’ L
M . P S S it ,-’
s TTTTTEEEEEEE S EEEEES T T T E T TS T T T T e s ceETT T TEEET ~
‘ MBConv Block Attention Grid Attention \
I 1
1 1
1 (] 1
| [m] 0 o 0 E |
I AR 3 Q - I
| HEE A F S > O - ° > ° ° :
=
=il ws = o i
I x x = x
1 = w g = > ]
1 1
\ !
hY #
T S S -

Figura 2.18: Arquitetura modelo do MaxViT (ONG et al., 2024).

2.9.3 DaViT

A arquitetura DaViT (Dual Attention Vision Transformer) (DING et al., 2022) é uma aborda-
gem inovadora no campo de modelos de visao computacional que une mecanismos de atencao
local e global. A arquitetura utiliza uma combinacao estratégica de transformadores e convolu-
¢Oes para lidar com a hierarquia espacial das imagens de maneira eficaz. Em especial, o DaViT
emprega mecanismos de atencao dual, que equilibram a captura de relagoes locais e globais,
otimizando o custo computacional sem comprometer o desempenho. Isso é obtido por meio
de uma arquitetura modular, na qual cada moédulo é projetado para processar caracteristicas
especificas, como detalhes finos em resolucoes mais baixas e informagoes contextuais amplas em
resolugoes mais altas (DING et al., 2022), conforme ilustra a Figura 2.19.

A implementagao do DaViT também se destaca por sua adaptabilidade a diferentes ta-
manhos de modelos e aplicacoes, desde tarefas de classificacao até segmentacao de imagens. A
integracao de convolugoes e transformadores contribui para superar limitagoes de escalabilidade
e eficiéncia encontradas em abordagens tradicionais. Benchmarks relevantes como ImageNet
mostram que os modelos da arquitetura DaViT alcancam desempenho competitivo em bench-

marks como ImageNet, destacando-se como uma alternativa poderosa para modelos puramente
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Figura 2.19: Mddulos componentes do DaViT (DING et al., 2022).

baseados em atenc¢ao ou convolugoes. Essa arquitetura reflete um avanco significativo no design
de modelos hibridos, atendendo as demandas crescentes de eficiéncia computacional em visao

computacional moderna.

2.10 Definicoes de Métodos e Estratégias de Implementacao

2.10.1 Modelos Pré-Treinados

Treinar uma rede neural do zero com um conjunto de dados tende a ser desafiador, pois a
insuficiencia de exemplos compromete o desempenho do modelo. Para superar essa limitacao,
geralmente sao empregados modelos pré-treinados, de modo a aproveitar o conhecimento prévio
para extrair caracteristicas relevantes das imagens. Além disso, essa abordagem favorece uma
melhor generalizacao, ja que o modelo pré-treinado foi desenvolvido com base em um conjunto
de dados amplo e diversificado.

A ampla base de imagens fornecida pelo ImageNet tornou vidvel o desenvolvimento e trei-
namento de redes neurais profundas mais sofisticadas, capazes de apresentar resultados signifi-

cativos. Entretanto, o processo de treinamento dessas redes exige um investimento consideravel
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de tempo, mesmo quando se utiliza hardware de alto desempenho. Nesse contexto, benchmarks
e competicoes como o ImageNet tém grande relevancia académica, pois permitem que diversos
grupos de pesquisa compartilhem modelos avangados, treinados durante extensos periodos com
o apoio de infraestrutura tecnoldgica robusta e grandes conjuntos de dados.

Em nosso trabalho, sao empregados seis modelos pré-treinados a partir da base de dados
do ImageNet. Desses, trés sao CNNs e outros trés ViTs, todos de cédigo aberto e amplamente
acessiveis a comunidade. As CNNs selecionadas foram: Inception-v3 (SZEGEDY et al., 2016b),
EfficientNet-V2 (TAN; LE, 2021) e ConvNeXt-L (LIU et al., 2022). Os Vision Transformers
selecionados foram: ViT-L/16 (ALEXEY, 2020), MaxViT-T (TU et al., 2022) e DaViT-B

(DING et al., 2022). As especificidades de cada modelo foram detalhadas nas se¢oes 2.7 e 2.9.

2.10.2 Transferéncia de Aprendizado — Transfer Learning

Essa técnica consiste em utilizar padroes previamente aprendidos na solucao de outros proble-
mas para reduzir o tempo de treinamento e os custos relacionados ao uso de hardware (PAN;
YANG, 2010).

Conforme cita (MILANT et al., 2023), ha trés estratégias principais para a utilizacao da

transferéncia de aprendizado:

e Uso do modelo pré-treinado como extrator de caracteristicas: essa abordagem consiste em
empregar um modelo pré-treinado, geralmente desenvolvido com base em um conjunto de
dados extenso e genérico, como, por exemplo, o ImageNet, para obter as caracteristicas
das novas imagens. Posteriormente, essas caracteristicas extraidas sao utilizadas para
treinar um modelo adaptado a um conjunto de dados menor e mais especifico. Nesse
processo, a ultima camada do modelo é substituida por uma camada densa com o niimero
de unidades correspondente ao total de classes do novo conjunto de dados. Destaca-se que
nessa estratégia ha uma reducgao no risco de overfitting, pois apenas os pesos da camada

de classificacao precisam ser ajustados.

e Ajuste fino do modelo pré-treinado: consiste em adaptar um modelo pré-treinado para
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atender as necessidades de um novo conjunto de dados. O objetivo é aproveitar o co-
nhecimento adquirido pelo modelo em um conjunto de dados genérico e refiné-lo para se
adequar a um contexto mais especifico. Para isso, algumas camadas do modelo original
sao mantidas congeladas, enquanto que outras sao ajustadas em conjunto com as novas

camadas adicionadas ao modelo.

e Treinamento de rede com iniciacao por transferéncia: essa abordagem comeca com o
treinamento de uma nova rede, cuja arquitetura geralmente se assemelha a de um modelo
pré-treinado, mas com pesos inicialmente atribuidos de forma aleatéria. Posteriormente,
os pesos do modelo pré-treinado sao carregados para iniciar a rede. A partir desse ponto,

o treinamento é conduzido utilizando o conjunto de dados especifico.

2.10.3 Validagao Cruzada K-Fold

A validacao cruzada K-Fold consiste em dividir o conjunto completo de dados em k partes,
chamadas de folds. Esses folds sao usados alternadamente para treinamento e validacao, per-
mitindo que cada parte do conjunto de dados seja reservada como conjunto de teste em pelo
menos uma iteragao. Ao término do processamento, as k medi¢oes de desempenho sao combina-
das, geralmente calculando-se a média e o desvio padrao, para obter uma estimativa consolidada

do desempenho final (SILVA, 2021). A Figura 2.20 ilustra a atuacao do K-Fold com k =5 .
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Figura 2.20: Validagao cruzada K-Fold com k sendo cinco (MILANT et al., 2023).
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2.10.4 Algoritmo dHash

Um importante fator que deve ser considerado na construcao de um conjunto de dados extrai-
dos de multiplas fontes distintas ¢ a possibilidade de existirem imagens duplicadas no conjunto.
Isso é porque esse cendrio é prejudicial para o treinamento dos modelos de aprendizagem su-
pervisionada, pois torna o conjunto enviesado. Dessa forma, durante a fase de treino, a rede
neural pode obter mais oportunidades de aprender padroes especificos das duplicatas do que
para o restante das imagens. Isso prejudica a capacidade do modelo de generalizar para uma
nova imagem que nao pertence ao conjunto de dados de treino (MANJUSHA, 2022).

A implementagao do algoritmo Differencial Hash (dHash) é um método preciso e eficiente
para a detec¢ao de imagens duplicadas no conjunto de dados (MANJUSHA, 2022). O algoritmo
gera uma representagdo numérica (hash) para cada imagem, de forma que imagens que geram
o mesmo hash sao consideradas duplicatas.

Para calcular o hash de cada imagem, inicialmente o algoritmo redimensiona a imagem para
um tamanho (n+1) x n, garantindo que havera 01 (um) pixel a mais de largura para armazenar
um campo de diferenga, utilizado para gerar a matriz de campo de diferenca. Por questoes de
desempenho e convencao, o valor escolhido para a execucao do algoritmo sobre o conjunto de
dados foi n = 8, redimensionando assim cada imagem para a dimensao 9 x 8. Nessa etapa de
redimensionamento, todos os detalhes e altas frequéncias da imagem sao reduzidos, assegurando
que o hash nao seja afetado pela diferenca de dimensao ou pelos detalhes em relacao ao pizel
nas imagens duplicadas. Como a tunica informacao relevante do pizel para o calculo do hash é
a intensidade luminosa, a imagem ¢é convertida da escala RGB para a de cinza.

Feito isso, o dHash itera sobre cada par vizinho de pizrel da imagem para calcular a diferenca
relativa entre o valor da intensidade de cor de cada pizel. A partir dessa iteracdo na matriz
9 x 8, é gerada uma matriz 8 x 8, que é chamada de matriz de campo de diferenca, utilizada
para calcular o valor de hash da imagem. As etapas necessarias para a obtencao dessa matriz
sao ilustradas na Figura 2.21.

Para cada par de pizel da matriz de campo de diferenca, o valor do hash é gerado com base

na seguinte condicao: se o valor de intensidade do pizel da esquerda for maior que o do pizel
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Figura 2.21: Etapas do dHash até a obtencao da matriz de campo de diferenga (XIN
ZIHAN ZHOU, 2023).

da direita, o valor para a posicao referente a esse par de pizels é alterado para 01 na matriz
resultante; caso contrario, é alterado para 0. A partir dessa matriz resultante, um hash de 64

bits é gerado para a imagem (MAHARANA, 2016).

2.10.5 Aumento Artificial de Dados

A técnica de aumento artificial de dados, conhecida como data augmentation, é amplamente
utilizada para regularizar o treinamento de modelos de aprendizado de maquina. Regularizar,
nesse contexto, significa aplicar métodos que ajudam a evitar o overfitting, uma situacao em que
o modelo se adapta excessivamente aos dados de treinamento, comprometendo sua capacidade
de generalizacao para novos dados. O data augmentation cria novos exemplos de treinamento
com base nos dados originais, ampliando a diversidade do conjunto de dados disponivel (GE—
RON, 2019).

Ampliar o conjunto de dados de treinamento permite que o modelo seja exposto a uma
maior variedade de exemplos, contribuindo para melhorar sua capacidade de generalizagao e
reduzir o risco de overfitting. Além disso, o uso do aumento artificial de dados também pode
fortalecer a robustez do modelo diante de variagdes nos dados de entrada (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Essa abordagem é especialmente 1util em problemas de classificacao, como o abordado em
nosso trabalho, pois as imagens envolvem alta dimensionalidade e apresentam uma ampla gama
de variabilidades (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As alteragoes nos dados podem ser realizadas de diversas maneiras, incluindo mudancas no
posicionamento, orientacao, dimensoes, iluminacao, deslocamento e outros aspectos (GERON,
2019). Vale destacar que essa técnica ¢é aplicada exclusivamente ao conjunto de treinamento,
com o objetivo de regularizar o modelo. A Figura 2.22 apresenta um exemplo de aumento de
dados. Alteracoes como luminosidade, cor, zoom in, zoom out, gradiente etc., foram aplicadas

a imagem original para gerar novas imagens.

Figura 2.22: Exemplos de transformagoes aplicadas com o aumento de dados (GERON, 2019).

As alteracgoes nos dados podem ser realizadas de diversas maneiras, incluindo mudancas no
posicionamento, orientagao, dimensdes, iluminacao, deslocamento e outros aspectos (GERON,
2019). Vale destacar que essa técnica é aplicada exclusivamente ao conjunto de treinamento,

com o objetivo de regularizar o modelo.

2.10.6 Reducao da Taxa de Aprendizagem em Razao do Plato

O platd em redes neurais artificiais refere-se a um estdgio no processo de treinamento onde a

diminuicao da funcao de perda desacelera significativamente ou parece estagnar, mesmo com
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iteragoes adicionais do algoritmo de otimizacao. Esse fendmeno pode ocorrer devido a presenca
de regides quase-planas no espaco da funcao de perda, que sao areas onde os gradientes sao
muito pequenos (ARORA; LI; PANIGRAHI, 2022)

A técnica de reducao da taxa de aprendizado em razao do platd é uma abordagem adaptativa
para otimizacao de redes neurais que ajusta automaticamente a taxa de aprendizado quando o
desempenho do modelo, medida pela funcao de perda ou pela métrica de validagao, atinge um
plato (SMITH, 2017). Essa estratégia é implementada ao monitorar o progresso do treinamento.
Quando a melhoria cessa por um nimero fixo de épocas consecutivas, a taxa de aprendizado é
reduzida, geralmente por um fator fixo, para permitir ajustes mais finos na busca pelo 6timo
global (SMITH, 2017). Isso ajuda a superar dificuldades associadas a minimos locais e regioes

planas da funcao de perda.

2.10.7 FEarly Stopping

OFarly Stopping é uma estratégia de regularizagao amplamente usada no treinamento de redes
neurais para evitar o owverfitting. Ela monitora o desempenho do modelo em um conjunto
de validagao durante o treinamento e interrompe o processo quando o desempenho comeca a
deteriorar-se ou estabilizar-se, indicando que o modelo esta aprendendo padroes do ruido nos
dados em vez de generalizar para novos exemplos (PRECHELT, 2002). Essa abordagem é
especialmente 1til para redes complexas, onde a identificagao do momento ideal para encerrar o
treinamento pode economizar recursos computacionais e otimizar a generalizagao (PRECHELT,
2002). O parametro de paciéncia (patience) é definido para determinar quantas épocas sem

melhora no desempenho serao toleradas até que a parada seja acionada.

2.10.8 Checkpoint

A técnica de Checkpoint consiste em salvar o estado atual de um modelo durante o treinamento
em intervalos regulares ou com base em critérios de desempenho, como, por exemplo, melho-
ria em métricas de validacao (CHEN et al., 2014). Esse mecanismo visa prevenir perdas de

progresso em caso de interrupcoes inesperadas e permitir a selegao do modelo com melhor de-
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sempenho observado durante o treinamento. Os checkpoints sao essenciais para trabalhos com
modelos de aprendizado profundo de larga escala, pois reduzem significativamente os custos de
computacao em caso de falhas. Além disso, eles permitem retomar o treinamento a partir de

um estado intermedidrio em vez de reiniciar do zero (EISENMAN et al., 2022).

2.10.9 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho de redes neurais, diferentes métricas sao amplamente utilizadas. Elas
permitem mensurar os modelos, oferecendo uma visao mais clara ao comparar seus resultados.
E importante destacar que ndo hd uma tinica maneira definitiva de determinar qual classificador
apresenta o melhor desempenho (LUQUE et al., 2019). Em nosso trabalho, sao utilizadas as
métricas de acuracia, precisao, revocacao e fI1-score.

A matriz de confusao é uma ferramenta importante que ajuda a explorar os conceitos de
cada métrica de avaliagao do desempenho de redes neurais. A matriz de confusao é representada
por uma matriz quadrada, utilizada para comparar as previsoes do modelo com os valores reais
(verdadeiros), como ilustrado na Figura 2.23. Os valores localizados na diagonal principal cor-
respondem as previsoes corretas, enquanto as demais posicoes representam os erros do modelo.

Ela apresenta quatro categorias de rétulos:

e Verdadeiro Negativo (TN): quantidade de amostras corretamente classificadas como per-

tencentes a classe negativa.

e Verdadeiro Positivo (TP): quantidade de amostras corretamente classificadas como per-

tencentes a classe positiva.

e Falso Negativo (FN): nimero de amostras da classe positiva incorretamente classificadas

como negativas.

e Falso Positivo (FP): nimero de amostras da classe negativa incorretamente classificadas

como positivas.

Com isso, a partir dos parametros que compoem a matriz de confusao, é possivel obter cada

métrica de avaliacao. Porém, é importante ressaltar que as métricas calculadas para tarefas
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Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (VP) (FN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Figura 2.23: Modelo de Matriz de Confusao (RODRIGUES, 2019).

de multi-classificacao sao adaptadas para abranger todas as classes, diferenciando-se assim das
métricas para tarefas de classificacao binaria. Para entender quais sao essas adaptagoes para
a multi-classificacao e como sao feitas, é necessario apresentar as métricas macro, micro e
ponderadas.

As métricas macro avaliam o desempenho considerando cada classe individualmente e, em
seguida, calculando a média das métricas de todas as classes. Essa abordagem atribui igual
peso a todas as classes, independentemente do niimero de amostras de cada uma. Isso faz com
que as métricas macro sejam ideais para problemas onde se deseja uma analise equilibrada entre
classes, especialmente quando é importante avaliar o desempenho em classes menores, mesmo
em conjuntos de dados desbalanceados. Porém, em cendarios onde as classes sao altamente
desbalanceadas, o desempenho em classes majoritdrias pode ser subestimado (LUQUE et al.,
2019).

As métricas micro, por outro lado, combinam as contribuicoes de todas as classes ao somar
os verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos antes de calcular as métricas de
desempenho. Ao contrario das métricas macro, as métricas micro dao mais peso as classes
maiores, ja que suas contribui¢oes dominam os valores agregados. Isso as torna adequadas para
problemas onde o objetivo principal é maximizar o desempenho geral do modelo, priorizando as
classes mais representadas. No entanto, elas podem mascarar o desempenho de classes menores,
que tém menor influéncia no resultado final (GERON, 2019).

As métricas ponderadas sao uma combinacao entre as abordagens macro e micro. Elas
calculam as métricas individuais para cada classe, mas ponderam essas métricas pelo niimero

de amostras de cada classe antes de calcular a média final. Desse modo, as métricas ponderadas
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conseguem equilibrar a andlise de classes minoritarias e majoritarias, sendo tteis para conjuntos
de dados desbalanceados onde é desejavel refletir o impacto real das classes no desempenho
geral (LUQUE et al., 2019). Em nosso trabalho, essas métricas foram utilizadas, devido a
versatilidade e utilidade para conjuntos de dados desbalanceados, como é o caso do conjunto
utilizado em nosso trabalho.

Nas formulas de cada métrica a seguir, a varidavel N representa o nimero total de classes:

e Acuracia: mede a proporcao de previsoes corretas em relagao ao total de amostras avali-
adas. E o resultado da razdo total de acertos do modelo para a quantidade de todos os

casos do teste, conforme a equacao 2.13.

N
1 TP, 4+ TN;
Acurdcia = —
curacia = “~ TP, + TN, + FP, + FN,

(2.13)

e Precisao: é a métrica utilizada para representar quantos casos de verdadeiros positivos

sao identificados corretamente pelo modelo, conforme a equacao 2.14.

N
. 1 Z TP,

e Revocagao (recall): também chamada de sensibilidade, é utilizada para representar as

amostras positivas que foram corretamente rotuladas, conforme a equacao 2.15.

N

TP
Revocagao = — (2.15)

NZTPﬁrFNZ-

i=1

e Fl-score: é calculado a partir da média harmonica da precisao e sensibilidade, conforme a
equagao 2.16. O fI-score é especialmente util em contextos onde ha um desbalanceamento
entre as classes, pois penaliza modelos que apresentam alta precisao, mas baixa revocacao,

ou vice-versa.

N - .
1 2 X Precisao X Revocacao
F1-score = N g

(2.16)

— Precisao + Revocacgao
1=
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2.11 Conclusao

Esse capitulo apresentou conceitos essenciais para fundamentar os objetivos propostos no tra-
balho. Foram explorados temas como, por exemplo, Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Ma-
quina, Redes Neurais Artificiais, Redes Neurais Convolucionais, Transformers e Vision Trans-
formers, e definicoes de métodos e estratégias de implementacao.

O Capitulo 3 apresenta e discute os trabalhos relacionados que fizeram uso de CNNs, ou

Transformers, para a tarefa de classificacao de imagens de doencas de pele.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Na literatura, trabalhos explorando o uso de CNNs e, mais recentemente, ViTs, na area da Satde
sao comumente encontrados. As seguintes secoes apresentam alguns trabalhos que fizeram uso
de CNNs ou ViTs como solucao para a tarefa de classificacao de imagens. Por fim, na Secao
3.6 é realizada uma andlise comparativa, apresentando uma visao critica para cada trabalho

relacionado.

3.1 A Deep Learning Application for Psoriasis Detec-
tion

O trabalho (MILANT et al., 2023) tem como foco a aplicagao de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) para detecgao de psoriase por meio da tarefa de classificagdo binaria de imagens. A
pesquisa enfatiza a importancia do diagnodstico rapido e preciso na melhoria da qualidade de
vida dos pacientes, na redugao de custos e no aumento da conscientizagao sobre a doenga. O
experimento visa comparar o desempenho de diferentes arquiteturas de CNN com o intuito de
selecionar o modelo mais eficaz para deteccao de lesoes cutaneas associadas a psoriase.

Na metodologia, os autores coletaram um conjunto de dados composto por 2.260 imagens,
incluindo 1.130 imagens de psoriase e 1.130 imagens de pele sauddvel. As imagens foram

provenientes de diversas plataformas, incluindo Google Images para as imagens de pele saudavel
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e fontes dermatoldgicas certificadas disponibilizadas na Web, como o DermNet (DERMNETNZ,
2024), para as imagens de pele com psoriase. O estudo empregou técnicas de pré-processamento
de dados, incluindo a validacao cruzada K-Fold para particionamento de conjuntos de dados,
para garantir o treinamento e a avaliagao robustos dos modelos.

Os resultados indicaram que o modelo Inception-v3 superou as outras arquiteturas CNN,
como ResNet50 (HE et al., 2016) e VGG19 (SIMONYAN, 2014), em todas as métricas de
desempenho, conforme a Figura 3.1. O desempenho superior do Inception-v3 foi representado
visualmente através de curvas ROC e matrizes de confusao, demonstrando sua eficacia na
O estudo também destacou a importancia do

classificacao precisa de imagens de psoriase.

aumento de dados para melhorar a robustez do modelo e alcancar uma melhor generalizacao.

Acuricia Precisao Recall Especificidade | F1-Score
Modelos
média meédia média meédia meédia
Resnet50 73.4% + 3,7 | 73.5% + 44 | 73.8% + 7.2 73% + 7,0 73.4% + 4.2
Resnet50 com
aumento de 70,7% + 24 | 682% +39 | 789% +49 | 62.5% + 8.1 73% + 1,7
dados
VGGI19 903% +12 [ 895% +1,0|91.4% +1,5| 892% +1,0 |905% + 1,2
VGGI19 com
80.2% + 03 | 87.9% + 0,7 | 91,1% + 08 | 87.4% +09 | 89.5% + 0,3
aumento de dados
Inception v3 97.5% + 0,2 | 96,9% + 04 | 982% + 03 | 96,8% + 04 | 97.5% + 0,2
Inception v3 com
96,8% + 0,1 | 96% +03 | 97.8% + 04| 959% + 03 | 96,9% 4+ 0,1
aumento de dados

Figura 3.1: Métricas gerais em termos de média e desvio padrao (MILANI et al., 2023).

A pesquisa ressalta o potencial das técnicas de aprendizagem profunda na area da dermato-
logia, principalmente para o diagnodstico da psoriase. As descobertas sugerem que a implemen-
tagao de CNNs pode levar a processos de diagnéstico mais objetivos e eficientes, beneficiando,
em ultima andlise, o atendimento ao paciente. Em consideracoes finais, os autores recomendam

a exploracao de hiperparametros adicionais e o uso de novas técnicas de otimizagao para traba-
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lhos futuros, a fim de aprimorar ainda mais o desempenho do modelo em aplicagoes do mundo

real.

3.2 Smart identification of psoriasis by images using

convolutional neural metworks: a case study in
China

O trabalho (ZHAO et al., 2020) se concentrou na deteccao da psoriase usando um conjunto
de dados estruturados derivados de imagens clinicas dermatoldgicas e registros médicos. Foi
implementado um processo abrangente de filtragem e anotagao de dados, onde as imagens
foram verificadas por trés dermatologistas experientes do Hospital Xiangya !. Esse processo
garantiu que o conjunto de dados final fosse padronizado e confidvel, composto por imagens
que representavam com precisao diversas doencas de pele, incluindo psoriase e outras condigoes
eritematosas semelhantes.

O conjunto de dados compreendeu nove categorias de doencas de pele, incluindo liquen
plano, parapsoriase, lipus eritematoso e eczema, que compartilham semelhangas visuais com
a psoriase. As imagens foram cuidadosamente selecionadas para aumentar a credibilidade di-
agnostica, pois foram verificadas por meio de exames anatomopatolégicos e historicos médicos.
Os autores enfatizaram a importancia de ter um conjunto de dados diversificado para melhorar
o desempenho de generalizagao do modelo preditivo.

Durante a fase de pré-processamento de dados, imagens nao qualificadas foram removidas
para criar um conjunto de dados limpo. Foram excluidas quatro categorias especificas de
imagens: aquelas obscurecidas por tratamentos tépicos, partes especiais do corpo com lesoes
menores, lesoes cobertas por pelos e imagens com exsudato excessivo. Esse rigoroso processo de
filtragem teve como objetivo garantir que as imagens restantes fossem interpretaveis e adequadas

para o treinamento do modelo preditivo.

Os resultados do estudo indicaram que o modelo de CNN Inception-v3 obteve o melhor

1Rua Xiangya, 410008, Changsha, Hunan, China.



Smart identification of psoriasis by images using convolutional neural networks: a case study in China 53

desempenho na identificacao de psoriase, AUC de 0,981 4+ 0,015, superando outras arquitetu-
ras como Xception (CHOLLET, 2017) e DenseNet121 (HUANG et al., 2017), conforme pode
ser observado na Figura 3.2. Quando comparado com 25 dermatologistas, o sistema de TA
demonstrou maior precisao (0,96) e menor taxa de erros de diagndstico (0,19), demonstrando
sua confiabilidade em ambientes clinicos. Além disso, o modelo manteve uma precisao global de
0,88 em novos conjuntos de testes, confirmando as suas robustas capacidades de generalizacao
e apoiando o seu potencial como uma ferramenta eficaz para melhorar a eficiéncia diagnostica

em dermatologia.

AUC (95%Cl) Specificity  Sensitivity

InceptionV3 (One-stage) 0.966 + 0.004 0.96 0.91
DenseNet121 (Two-stage) 0.954 + 0.024 0.97 0.83
InceptionResNetV2 0.975 £ 0.022 0.97 0.95
(Two-stage)

Xception (Two-stage) 0.976 + 0.022 0.98 0.93
InceptionV3 (Two-stage) 0.981 +£ 0.015 0.98 0.92

Figura 3.2: AUC dos modelos para a detecgao da psorfase (ZHAO et al., 2020).

Os autores concluem que o modelo baseado em rede neural convolucional desenvolvido para
identificacao da psoriase representa um avanco significativo no diagnéstico dermatologico, parti-
cularmente em areas com acesso limitado a cuidados especializados. Os resultados promissores,
incluindo alta precisao e capacidades robustas de generalizacao, sugerem que a [A pode efe-
tivamente ajudar os dermatologistas a fazer diagnodsticos oportunos e precisos. Além disso,
a pesquisa destaca a importancia de um conjunto de dados bem estruturado e de anotagoes
especializadas no treinamento de modelos confidveis, abrindo caminho para estudos futuros
explorarem a integracao da IA no diagndstico de outras doencas de pele e na melhoria dos

resultados gerais dos pacientes em dermatologia.
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3.3 FEnhancing Skin Disease Classification Leveraging
Transformer-based Deep Learning Architectures

and FExplainable AT

O artigo (MOHAN et al., 2024) apresenta uma nova abordagem para a classificagdo de do-
encas de pele, aproveitando arquiteturas avancadas de aprendizagem profunda baseadas em
Transformers, e concentrando-se especificamente no modelo DinoV2 (OQUAB et al., 2023)
recentemente introduzido. O estudo visa melhorar a precisao e a eficiéencia do diagnostico de
doencas de pele, o que pode levar a tratamentos mais rapidos e eficazes por especialistas em
pele. Ao utilizar um conjunto de dados aumentado de doengas de pele de 31 classes, os autores
alcancaram uma notavel precisao de teste de 96,48% e um fI-Score de 0,9728, marcando uma
melhoria significativa em relacao as métricas de classificagao existentes.

A metodologia empregada nessa pesquisa envolveu uma avaliacao abrangente de varias ar-
quiteturas de Transformers, incluindo Vision Transformers e Swin Transformers, juntamente
com redes neurais convolucionais tradicionais. Os autores conduziram experimentos em con-
juntos de dados bem conhecidos, como Dermnet e HAM10000 (TSCHANDL; ROSENDAHL;
KITTLER, 2018), para avaliar a robustez e generaliza¢do dos modelos propostos. Conforme
as métricas apresentadas na Figura 3.3, os resultados demonstraram que o modelo DinoV2
superou os benchmarks anteriores, mostrando o seu potencial para uma classificacao precisa de

doencas de pele.

Authors Year | Classes | Architecture | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score
A. Rafay and W. Hussain [24] | 2023 31 EfficentNetB2 0.8715 0.87 0.87 0.87
Proposed Work 31 ViT-Base 0.9235 0.9367 0.9370 0.9349
31 Swin-Base 0.9326 0.9488 0.9516 0.9472
31 DinoV2-Base 0.9648 0.9755 0.9711 0.9728

Figura 3.3: Métricas Resultantes (MOHAN et al., 2024).

Além do desempenho da classificagao, o artigo enfatiza a importancia de técnicas de Fx-
plainable AI (XAI), como GradCAM e SHAP, para melhorar a interpretabilidade das previsoes
do modelo. Essas ferramentas fornecem insights sobre os processos de tomada de decisao do

sistema de IA, permitindo que os dermatologistas entendam os recursos que contribuem para os
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diagnosticos. De acordo com os autores, a interpretabilidade é crucial para construir confianga
nas aplicacoes de IA na area médica e pode ajudar os médicos a tomar decisoes informadas em
relacao ao atendimento ao paciente.

Em conclusao, os autores reconhecem certas limitagoes no seu trabalho, como a complexi-
dade computacional dos modelos e a generalizacao a diversos conjuntos de dados. Eles sugerem
que pesquisas futuras devem se concentrar no desenvolvimento de arquiteturas leves para man-
ter o desempenho da classificacao e, ao mesmo tempo, reduzir os requisitos de recursos. No
geral, o estudo destaca o potencial dos modelos baseados em Transformers para revolucionar o
diagnéstico de doencas de pele, beneficiando, em ultima anélise, tanto os profissionais de satde
como os pacientes, melhorando os resultados do tratamento e reduzindo os encargos financeiros

para os sistemas de satde.

3.4 LesionAid: Vision Transformers-based Skin Lesion
Generation and Classification

O trabalho (KRISHNA et al., 2023) introduz o framework LesionAid, que utiliza Vision Trans-
formers (ViT) e Generative Adversarial Networks (GAN) (GOODFELLOW et al., 2020) para
a classificacao de lesoes cutaneas. O objetivo principal é enfrentar os desafios do desequilibrio
de classes em conjuntos de dados de lesoes cutaneas, gerando imagens sintéticas, melhorando
assim o conjunto de dados de treinamento. O framework é projetado para ser compativel com
unidades computacionais de alto desempenho e de baixo custo.

A arquitetura do framework incorpora um codificador Transformer composto de blocos
Multi-Headed Self Attention (MSA) e blocos Multi-Layer Perceptron (MLP), que trabalham
juntos para processar sequéncias de incorporacao de entrada. As formulacGes matematicas for-
necidas no artigo descrevem as operagcoes realizadas nos componentes MSA e MLP, enfatizando
o uso de conexoes residuais e camadas de normalizagao.

De acordo com os autores, a preparacao do conjunto de dados é crucial para o desempenho

do framework. Por isso, utilizaram o conjunto de dados HAM10000, que contém 10.015 imagens
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dermatoscopicas. As imagens de entrada sao processadas em patches, que entao sao achatadas e
projetadas em um espaco de dimensao inferior para criar embeddings de patches. Esse processo
permite que o modelo aprenda e classifique com eficacia varias lesoes cutaneas, alcancando
precisoes de treinamento e validacao de 99,2% e 97, 4%, respectivamente.

Por fim, o artigo também discute a importancia da Fzplainable AI (XAI) no contexto do
framework LesionAid. A XAl visa tornar os modelos de IA mais interpretaveis, permitindo
aos usuarios compreender os processos de tomada de decisao por tras das previsoes. Destaca-se
também nesse estudo a implantacao de uma aplicacao web, que fornece uma interface amigavel
para analise de lesoes cutaneas em tempo real, contribuindo, em tltima anélise, para melhorar

o atendimento dermatoldgico e os resultados dos pacientes.

3.5 A Skin Disease Classification Model Based on Den-

seNet and ConvINeXt Fusion

O trabalho (WEI et al., 2023) apresenta um modelo de classificacdo aprimorado que integra
dois submodelos para melhorar o desempenho em tarefas de classificacao de imagens de lesoes
cutaneas. O modelo é baseado na arquitetura ConvNeXt e foi ajustado para melhor extrair
os recursos das imagens especificas do conjunto de dados coletado. Os autores enfatizam a
importancia de combinar os pontos fortes de diferentes submodelos para alcangar um sistema
de classificacao abrangente e preciso.

O modelo proposto utiliza uma série de blocos ConvNeXt aprimorados, que incluem va-
rias camadas convolucionais, técnicas de normalizacao e operacoes de pooling. A arquitetura é
projetada para agrupar de forma adaptativa os recursos extraidos e concatend-los para classifi-
cagao. Os modelos foram pré-treinados no conjunto de dados ImageNet e ajustes foram feitos
nos pesos do modelo para que se alinhassem com a nova estrutura.

As métricas de desempenho, como, por exemplo, acuracia, precisdo, revocacao e f1-score
foram calculadas para avaliar a eficacia do modelo. Os resultados indicam que o modelo pro-

posto supera varios modelos relevantes da literatura, incluindo DenseNet201 e ConvNeXt-L,
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particularmente em cendrios com conjuntos de dados desequilibrados ou tamanhos de amos-
tra limitados, conforme os resultados apresentados pela Figura 3.4. As matrizes de confusao
ilustram ainda mais as capacidades superiores de classificacao do modelo em diferentes classes,

conforme apresentado na Figura 3.5.

Model Acne Melasma Rosacea Nevus of Ota Macro-Average
ResNet50 94.10 82.84 75.93 78.99 82.97
EfficientNet_B4 95.39 86.42 88.49 80.00 87.58
DenseNet201 95.62 84.81 90.00 85.25 88.92
ConvNeXt_L 95.94 87.80 89.66 86.67 90.02
Ours 98.12 93.98 94.91 93.10 95.03

Figura 3.4: F1-Score, em porcentagem, de cada modelo (WEI et al., 2023).
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Figura 3.5: Matriz de confusao do modelo obtido (WEI et al., 2023).

Os autores concluem que o modelo proposto demonstra forte desempenho de classificacao e
capacidade de generalizagao, tornando-o adequado para diversas aplicacoes em reconhecimento
de imagens. A pesquisa foi apoiada por financiamento do Programa Nacional de Pesquisa e

Desenvolvimento da China e da Fundacao de Medicina de Precisao Tsinghua 2.

2Distrito Haidian, 100084, Beijing, China.
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3.6 Analise Comparativa

Assim como o trabalho (MILANT et al., 2023), nossa proposta explora a aplicagao de técnicas
de aprendizagem profunda para deteccao de psoriase em imagens de pele. A metodologia e
o escopo, entretanto, diferem. O artigo restringe seu foco a classificacao binaria de imagens,
prevendo apenas se a imagem em questao estd rotulada como saudavel ou com psoriase. Esse
fator diminui consideravelmente o nivel de complexidade do problema, induzindo a obtencao de
resultados otimistas. Além disso, o artigo apresenta a comparacao entre trés modelos de CNN:
ResNetb0 (HE et al., 2016), Inception-v3 (SZEGEDY et al., 2016b) e VGG19 (SIMONYAN,
2014), que sao modelos clédssicos, relativamente antigos quando em comparagao com a data de
publicacao do artigo.

Outro estudo que se concentrou na tarefa de detecgao da psorfase foi o (ZHAO et al., 2020),
que seleciona um conjunto de dados de imagens dermatoldgicas abrangendo diversas doencas de
pele com caracteristicas semelhantes as da psoriase. Além disso, os autores também realizaram
um refinamento durante o pré-processamento do conjunto de dados, removendo imagens que
nao eram qualificadas para a fase de treinamento. No entanto, apesar de os dados terem sido
rotulados por especialistas da drea, por nao estarem disponiveis publicamente, a comunidade
cientifica pode enfrentar limitacoes para reproduzir o estudo ou propor melhorias. Além disso,
foi mencionado o uso de técnicas de aumento de dados, mas nao ficou claro se essas técnicas
foram restritas ao conjunto de treinamento. Caso sejam aplicadas aos conjuntos de validacao
ou teste, informagoes artificiais que nao correspondem a distribuicao real dos dados podem ser
introduzidas. Isso comprometeria a avaliacao da capacidade de generalizagao do modelo, que
deve ser testada em dados inéditos. Assim, é essencial limitar o aumento de dados ao conjunto
de treinamento.

O artigo (MOHAN et al., 2024) apresenta os resultados sobre o desempenho de modelos de
ViT na tarefa de multiclassificagao de imagens de doencas de pele. As imagens utilizadas para
compor o conjunto de dados foram coletadas das bases de dados DermNet e HAM10000. Os
autores nao focam no diagndstico da psoriase especificamente. Utilizam um conjunto de dados

aumentado de 31 classes, propondo um desafio de multiclassificagao para varias doencas de pele.
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No entanto, os autores nao clarificam se o conjunto de dados foi ampliado ou refinado. Apesar
de os autores concluirem que os modelos ViT do experimento obtiveram um maior desempenho
em relacao a CNN EfficientNetB2, essa comparacao entre CNNs e ViTs se diferencia da do
presente trabalho, uma vez que este lida com um conjunto de dados especifico de imagens de
doencas de psoriase e doencas similares.

O trabalho (KRISHNA et al., 2023) desenvolve um framework chamado LesionAid com o
objetivo de classificar lesdes cutaneas no geral. Os autores fazem uso de Vision Transformers
e enfrentam o desafio de lidar com o desbalanceamento no conjunto de dados. Eles exploram o
desempenho de Generative Adversarial Networks (GANs), uma outra categoria de rede neural
artificial. Além disso, os autores utilizam imagens de varias doencas de pele para compor o
conjunto de dados. Entretanto, a arquitetura proposta nao aborda suficientemente técnicas
para superar o problema de overfitting, que é destacado como uma preocupagao em multiplas
partes do texto.

Por fim, o trabalho (WEI et al., 2023) faz uso do modelo ConvNeXt pré-treinado a partir
do conjunto de dados do ImageNet, com a finalidade de obter um modelo capaz de classificar
de forma eficiente imagens de diferentes tipos de lesdes cutaneas, como, por exemplo, acne,
melasma, rosacea e nevo de Ota. Os autores construiram um novo modelo a partir da fusao
dos modelos ConvNeXt e DenseNet, ao invés de apenas aplicar estratégias de transferéncia
de aprendizado. Porém, os autores nao chegam a realizar algum processo de refinamento nas
imagens do conjunto de dados, como a remog¢ao de imagens de pele coberta por cabelos ou

desfocadas, o que pode dificultar a generalizacao do modelo.

3.7 Conclusao

Nesse capitulo foram apresentados os seguintes trabalhos que estao relacionados com essa mo-
nografia: (MILANTI et al., 2023) (Segao 3.1), (ZHAO et al., 2020) (Secao 3.2), (MOHAN et al.,
2024) (Segao 3.3), (KRISHNA et al., 2023) (Segao 3.4) e (WEI et al., 2023) (Segao 3.5). Além
disso, foi realizada uma andlise comparativa (Segdo 3.6) onde foram discutidos os pontos de

conexao com o presente trabalho, bem como as diferencas, criticas e pontos de melhoria dos
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trabalhos relacionados.
No Capitulo 4 sao apresentados os métodos propostos para a implementacao do experimento

que esse trabalho propoe.



Capitulo 4

Proposta de Métodos e Implementacao

Para identificar o modelo com melhor desempenho na tarefa de deteccao da psoriase, torna-se
necessario definir, implementar e testar os métodos de multiclassificagao de imagens que deverao
ser utilizados. Nesse capitulo sao apresentadas as bases de imagens utilizadas e o refinamento
das imagens selecionadas (Sec¢ao 4.1); o particionamento do conjunto de dados (Segao 4.2) e o
pré-processamento das imagens (Segao 4.3); os modelos e arquiteturas CNN e ViT selecionadas
para a multiclassificacdo de imagens de psoriase e doengas similares (Se¢ao 4.4); a transferéncia

de aprendizado (Segao 4.4.1); e, por fim, as configuragdes do treinamento (Secao 4.5).

4.1 Obtencao das Imagens e Refinamento

A obtencao de imagens médicas apresentou-se como um desafio durante a etapa de construcao da
base de dados. Devido a questoes éticas e a necessidade de proteger a privacidade dos pacientes
retratados em imagens dermatolédgicas, é imprescindivel obter autorizacoes e consentimentos
explicitos. Essa exigéncia dificulta o acesso e o compartilhamento dessas imagens.

Algumas plataformas de dermatologia acessiveis na Web, como, por exemplo, a DermNet
(DERMNETNZ, 2024), Dermis (DERMIS, 2022), DermaToWeb (WEB. .., 2002), entre outras,
disponibilizam as imagens ja obtidas mediante consentimento prévio dos pacientes, para serem
utilizadas para fins educativos e académicos.

Nesse sentido, foi coletado o conjunto de imagens rotuladas como psoriase, dermatite, liquen
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plano e pitiriase rosada, de diferentes areas do corpo, a partir de repositérios de dominio
piblico (DERMNETNZ, 2024; DERMIS, 2022; WEB. .., 2002; DERMATOLOGY..., 2024;
ATLAS. .., 2017; FOR.. ., 2011). Todas as imagens coletadas possuem etiquetas de diagndstico,
validadas por dermatologistas certificados. A partir dessa coleta, foi possivel obter um total de
3.248 imagens de pele doente.

As imagens coletadas que apresentavam lesoes em &areas especificas como unhas e couro
cabeludo foram desconsideradas. Isso foi feito porque essas imagens omitiam caracteristicas
visuais importantes da mancha da doenca. Também foram removidas do conjunto as imagens
sem foco ou borradas. A quantidade de imagens removidas totalizou 463, resultando em um
conjunto com 2.781 imagens de pele com a doenca devidamente etiquetadas.

Além disso, foram coletadas imagens de pele saudavel, também de diversas areas do corpo
humano, para compor o conjunto de dados. As imagens de pele saudavel foram coletadas de
dados NTU (HUYNH et al., 2014a) do Biometrics and Forensics Lab (HUYNH et al., 2014b).
O total de imagens coletadas dessa fonte resultou em um conjunto contendo 20 itens. Essa
quantidade representa apenas uma pequena porcao do conjunto de dados inteiro. O restante
das imagens de pele saudavel foi obtido manualmente a partir do Google Images (GOOGLE,
2024), resultando em um total de 1.176 imagens de pele saudavel.

Um importante fator que deve ser considerado na construgao de um conjunto de dados
extraido de diferentes fontes publicas, é a possibilidade de existirem imagens duplicadas no
conjunto. Para tratar isso, foi desenvolvido um script, utilizando Python, que implementa o
algoritmo dHash (Secao 2.10.4) para detectar as imagens duplicadas em todo o conjunto de
dados. Na execucgao do script, quando imagens duplicadas sao detectadas, todas as duplicatas
sao mostradas na tela junto de seus respectivos nomes de arquivo. Dessa forma, foi possivel
validar a duplicidade e identificar qual das imagens deve permanecer no conjunto de dados. As
duplicatas das imagens devem ser removidas do conjunto de dados.

A Tabela 4.1 apresenta, para cada rétulo (classe), a quantidade de imagens antes e depois
dos refinamentos realizados. A Figura 4.1 apresenta o grafico de distribuicao de classes do

conjunto de dados em sua totalidade.
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Classe Quantidade 'Quantldade
apos refinamentos

Psoriase 1.438 1.176

Dermatite 1.411 1.137
Liquen plano 264 225
Pitiriase rosada 135 129

Saudéavel 1.254 1.176

Total 4.502 3.843

Tabela 4.1: Quantidade de imagens para cada classe, antes e apds refinamentos.

1200 A

dade de imagens

Quant

Psoriase Dermatite Liquen plano  Pitiriase rosada Saudavel

Figura 4.1: Distribuicao do conjunto de dados por classe.
4.2 Particionamento do Conjunto de Dados

O particionamento do conjunto de dados seguiu a técnica de validagao cruzada K- Fold, conforme
descrito na Secao 2.10.3. A abordagem consistiu em embaralhar os dados e dividi-los em dois
conjuntos estratificados, garantindo que as classes fossem representadas proporcionalmente em
relacao a distribuicao original. Nessa divisao inicial, 80% do conjunto de dados destinou-se
a participar da validacao cruzada, representando os dados de treino e validacdo. A outra
parte, 20%, foi separada exclusivamente para compor os dados de teste, que nao participam da

validacao cruzada e nem da etapa de treino.
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Figura 4.2: Validagao cruzada K-Fold estratificada com k sendo cinco (MILANTI et al., 2023).

Posteriormente, cinco grupos estratificados (folds) foram utilizados para treinamento, en-
quanto um foi reservado para validacao, conforme a Figura 4.2. Durante cada iteragao do
processo de validacao, um dos folds de treinamento é selecionado para validagao, permitindo
que o modelo seja avaliado em diferentes subconjuntos de dados. Esse método contribui para
minimizar o risco de overfitting em apenas um conjunto especifico e aumenta a confiabilidade

e a precisao dos resultados obtidos (GERON, 2019).

4.3 Pré-Processamento das Imagens

Cada modelo selecionado possui uma especificacao dos parametros de configuracao para o pré-
processamento das imagens. Dessa forma, para cada modelo, as imagens foram redimensionadas

para um tamanho especifico conforme a Tabela 4.2.

Modelo Redimensionamento
Inception-v3 229 x 229
EfficientNetV2-L 480 x 480
ConvNeXt-L 232 x 232
ViT-L/16 242 x 242
MaxViT-T 224 x 224
DaViT-B 224 x 224

Tabela 4.2: Especificagao do redimensionamento das imagens para cada modelo.

Além disso, todas as imagens tiveram suas intensidades de pixel normalizadas, dividindo-as

pelo valor 255, de modo a colocd-las em uma escala entre 0 (zero) e 1 (um). A normalizacao
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das imagens utilizando essa escala facilita o processamento pelas redes neurais, uma vez que os
valores sao ajustados para um intervalo menor, tornando os calculos mais eficientes. A divisao
por 255 ¢é utilizada porque representa o valor méaximo que um pixel pode assumir em imagens
RGB ou em escala de cinza, ja que cada canal de cor (vermelho, verde e azul) varia de 0 a 255
(CHOLLET, 2022).

O conjunto de dados destinado ao treinamento passou por um processo de aumento artificial
de dados, conforme descrito na Secao 2.10.5. Essa técnica incluiu rotacoes incrementais das
imagens em angulos aleatoérios entre 0° e 20°, além da aplicacao de giros tanto horizontais

quanto verticais.

4.4 Modelos e Treinamento

O processo de projetar uma rede neural profunda (DNN) envolve diversas decisoes importantes,
como a definicao do nimero de camadas, a dimensao de cada camada, a quantidade de neuro-
nios, o tipo de funcao de ativacao e outros hiperparametros que podem impactar diretamente
o desempenho do modelo. Embora algumas dessas escolhas sejam feitas com base em expe-
rimentos e testes empiricos, muitas dependem da experiéncia e do julgamento do projetista,
fundamentados em conhecimentos tedricos e praticas consagradas na literatura cientifica. Por
isso, o desenvolvimento de um novo modelo de DNN é uma tarefa complexa, que exige tempo
e cuidado.

Nesse sentido, optou-se por utilizar a versao pré-treinada (a partir da base do ImageNet)
de cada modelo, disponivel nas bibliotecas TorchVision (MAINTAINERS; CONTRIBUTORS,
2016) e Timm (WIGHTMAN, 2019). A tabela 4.3 apresenta o tamanho e a quantidade de
parametros de cada modelo, além de suas respectivas acuracias top-1 e top-5 na base de dados
do ImageNet.

Os modelos foram selecionados com base em suas caracteristicas especificas, buscando ava-
liar os resultados obtidos em diferentes configuracoes e levando em conta seu desempenho na
competicao ImageNet. Um fator comum entre eles é a ampla disponibilidade em bibliotecas

de aprendizado profundo, como TorchVision e Timm, o que facilita sua implementacao. Além
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. | Tamanho R Acuracia Acuracia

Modelo Categoria (MB) Parametros top-1 (%) | top-5 (%)
Inception-v3 CNN 104 27,2M 77,3% 93,5%
EfficientNetV2-L CNN 455 118,5M 85,8% 97.8%
ConvNeXt-L CNN 755 197,8M 84.,4% 97,0%
ViT-L/16 ViT 1.161 304,3M 79,7% 94,6%
MaxViT-T ViT 118 30,9M 83,7% 96,7%
DaViT-B ViT 352 88,0M 84,6% 96,9%

Tabela 4.3: Modelos selecionados e suas respectivas acuracias no conjunto de dados ImageNet
(MAINTAINERS; CONTRIBUTORS, 2016; WIGHTMAN, 2019).

disso, a possibilidade de utilizar aprendizado por transferéncia se destaca, pois permite traba-
lhar com conjuntos de dados menores, além de reduzir significativamente o tempo e os custos

associados ao treinamento. Esse aspecto sera discutido com mais detalhes na préxima secao.

4.4.1 Transferéncia de Aprendizado

Treinar uma rede neural profunda completa para uma tarefa especifica demanda elevados re-
cursos computacionais e um grande volume de dados. Por isso, é comum recorrer a modelos
pré-treinados, conforme discutido na Segao 2.10.1, que podem ser utilizados como ponto de
partida ou como extratores de caracteristicas para o problema em questao.

A estratégia definida para transferéncia de aprendizado (Secao 2.10.2) foi a de utilizar um
modelo pré-treinado como extrator de caracteristicas, devido as suas vantagens significativas

de eficiéncia, simplicidade e redugao do risco de overfitting (Segao 2.10.2).

4.5 Configuracoes do Treinamento

Durante o treinamento dos modelos, foi definido um critério para acompanhar as métricas de
perda (loss) e acurdcia (accuracy). FEsse critério de otimizacdo foi definido para o caso de
o modelo apresentar melhorias na taxa de aprendizado (learning rate). H& vérias técnicas
destinadas a agilizar e otimizar a etapa de treinamento, especialmente quando o modelo nao
estd apresentando um desempenho satisfatorio. A seguir, serao apresentadas as configuracoes

utilizadas em todos os treinamentos realizados.
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4.6

Otimizador: utilizou-se o otimizador AdaMaz (PYTORCH, 2024a), que é uma versao
do Adam mais robusta para grandes gradientes e valores de parametros elevados (Segao

2.5.3).

ReduceLROnPlateau (PYTORCH, 2024b): essa fungao disponivel na biblioteca PyTorch
implementa a técnica de reducao da taxa de aprendizado mediante plato, definida na
Secao 2.10.6. A métrica utilizada para identificar o platoé da taxa de aprendizagem é a
perda (loss) do conjunto de validagao. A redugdo aplicada tem um fator de le-3, e a
paciéncia (patience) foi definida como 3, o que significa que o modelo espera por trés
épocas sem melhorias na métrica antes de diminuir a taxa de aprendizagem usando o

fator.

Early Stopping: vide definicao na Secao 2.10.7. A acuracia do conjunto de validacao é a
métrica utilizada para avaliar o desempenho do modelo, e a paciéncia foi definida como 7

épocas.

Checkpoint (PYTORCH, 2024c): vide definigao na Segao 2.10.8. Utilizou-se as fungoes
save (PYTORCH, 2024d) e load_state_dict (PYTORCH, 2024e) para salvar e carregar,

respectivamente, os parametros do modelo.

Batch size: vide definicao na Secao 2.5.2. Utilizou-se um batch de tamanho 32 levando

em consideracao os recursos computacionais disponiveis e o tempo de treinamento.

Epocas: vide definigao na Se¢ao 2.5.2. Para esse experimento, definiu-se 50 épocas.

Conclusao

Nesse capitulo foram apresentadas as bases de imagens utilizadas e o refinamento das ima-

gens selecionadas (Secao 4.1); o particionamento do conjunto de dados (Segao 4.2); e o pré-

processamento das imagens (Secao 4.3); os modelos e arquiteturas CNN e ViT selecionadas

para a multi-classificacdo de imagens de psoriase e doengas similares (Se¢ao 4.4); a transferén-

cia de aprendizado (Segao 4.4.1); e, por fim, as configuragoes do treinamento (Segao 4.5). No
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Capitulo 5 sao feitas algumas ponderagoes relativas as arquiteturas CNN e ViT escolhidas. Sao
também apresentados os resultados obtidos, os principais achados decorrentes deles e ¢é indicado

o modelo com maior potencial para alcancar o objetivo proposto desse trabalho.



Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Nesse capitulo sao apresentados os resultados obtidos por meio da aplicacao das metodologias
descritas no Capitulo 4. Sao comparadas as arquiteturas ViT e CNN, analisando-se as matrizes
de confusao de cada modelo, bem como suas métricas de teste em termos de média ponderada
e desvio padrao. Por fim, os resultados sao discutidos, destacando os principais achados e

indicando o modelo com maior potencial para cumprir com o objetivo desse trabalho.

5.1 Analise Comparativa dos Modelos

Observando as matrizes de confusao das Figuras 5.1 a 5.6, é possivel notar a dificuldade que
todos os modelos apresentaram para prever corretamente as imagens rotuladas com pitiriase
rosada, que foi confundida principalmente com a dermatite. O modelo que mais cometeu esse
erro foi o ViT-L/16, que chegou a classificar incorretamente 55% dos casos de pitiriase rosada
como dermatite, enquanto que o modelo que menos cometeu esse equivoco foi 0 MaxViT-T com
10% de predigoes incorretas.

Outra dificuldade apresentada por todos os modelos foi a de classificar corretamente imagens
de liquen plano, que também foi ocasionalmente confundido com dermatite. Novamente, o
modelo ViT-L/16 foi o que mais se confundiu durante esse tipo de predicao, errando 44% dos
casos. Ja o modelo que menos cometeu esse equivoco foi o EfficientNetV2-L, classificando

incorretamente 9,3% dos casos.
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A Tabela 5.1 apresenta as métricas (conforme as definigoes da Se¢ao 2.10.9) de cada um dos
seis modelos selecionados, ressaltando o fato de que, na tabela, os trés primeiros (Inception-v3,
EfficientNetV2-L e ConvNeXt-L) sdo modelos de CNN e os trés restantes (ViT-L/16, MaxViT-T
e DaViT-B), modelos de Vision Transformer. Além disso, a tabela apresenta para comparagao
o numero de parametros de cada modelo, de modo a destacar a complexidade computacional
exigida de cada um. E vélido ressaltar ainda que, conforme citado na Secao 2.10.9, cada métrica

foi calculada a partir da média ponderada considerando os resultados da validacao cruzada K-

fold.
Tabela 5.1: Métricas gerais em termos de média ponderada e desvio padrao.
Modelo Parametros Acuracia Precisao Revocacao F1-score

Inception-v3 27,2M 94,5% +0,5 94,6% +0,5 94,5% +0,5 94,5% +0,5
EfficientNetV2-L 118,5bM 95,4% +0,3 95,5%+0,2 95,4%+0,3 95,4% +0,3
ConvNeXt-L 197,8M 95,6% +0,1 95,6%+0,2 95,6%+0,1 955%=+0,1
ViT-L/16 304,3M 88,5% +6,2 83,0%+7,1 88,5%+6,2 87,8%+7,2
MaxViT-T 30,9M 96,0% £0,3 96,1%+0,3 96,0% +0,3 96,0% +0,3
DaViT-B 88,0M 96,4% + 0,5 96,4% +0,5 96,4% +0,5 96,4% +0,5

Dentre os modelos de CNN, ConvNeXt-L e EfficientNetV2-L alcancaram um fI-score de
95,4% e 95,5%, respectivamente. No entanto, esse desempenho foi obtido a custo de uma quan-
tidade de parametros significativamente elevada de ambos os modelos (118,5 milhoes e 197,8
milhoes, respectivamente), o que pode indicar uma maior limitagao quanto & sua implementacao
pratica em ambientes com recursos limitados, ja que a quantidade de parametros de uma rede
neural pode influenciar diretamente no seu custo computacional, conforme citado na Secao 2.5.
Por outro lado, o modelo Inception-v3 se apresenta como uma alternativa mais economica em
termos de recursos computacionais, dado que conta com apenas 27,2 milhoes de parametros, ao
custo de um desempenho de predicao ligeiramente inferior, mas ainda notavel, com um f1-score
de 94,5%.

Dentre os modelos de ViT, MaxViT-T e DaViT-B alcangaram as métricas mais altas (acura-
cia, precisao, revocagao e fl-score) ao custo de quantidades de parametros relativamente baixas

(30,9 milhoes e 88,0 milhdes, respectivamente). O modelo ViT-L/16, apesar de sua grande con-
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tagem de parametros (304,3 milhoes), obteve o pior desempenho em comparagao com os outros
modelos, alcancando um f1-score inferior, de 87,8%. Esse desempenho pode ser justificado pelo
fato de o modelo nao ter sido bem ajustado para o conjunto de dados do ImageNet, conforme
aponta (TAN; LE, 2021).

As métricas do ViT-L/16 apresentaram os maiores valores de desvio padrao. Isso pode ser
justificado, conforme citado por (ALEXEY, 2020), pelo fato de os modelos ViT dependerem
fortemente da etapa de pré-treinamento e serem sensiveis ao tamanho do conjunto de dados
de teste. Isso atinge principalmente as variantes mais pesadas como o ViT-L/16, ao lidar
com menores amostras de teste. Com excegao do ViT-L/16, as métricas de todos os modelos
apresentaram valores de desvio padrao relativamente baixos, o que indica que as métricas

obtidas sao consistentes e possuem pouca variagao.

5.2 Discussao e Conclusoes

As dificuldades por parte de todos os modelos na predicao para as imagens de liquen plano e
pitiriase rosada, confundidas com a dermatite, podem ser explicadas pela semelhanca das lesoes
avermelhadas da dermatite com as da pitiriase rosada e liquen plano. Entretanto, ha também a
possibilidade dos modelos nao terem sido capazes de aprender para as amostras dessas classes,
uma vez que sao minoritarias no conjunto de dados. Uma andlise mais robusta e detalhada
sobre esse aspecto podera ser abordada em trabalhos futuros.

De modo geral, comparando o desempenho dos CNNs e ViTs, é possivel concluir que ambas
as arquiteturas possuem potencial para tratar de problemas de multi-classificacao de imagens.
Com excecao do ViT-L/16, apresentam métricas superiores a 94%, um resultado promissor.
Entretanto, é notavel a diferenca na quantidade de parametros dos ViT MaxViT-T e DaViT-B,
que utilizam uma quantidade significativamente menor, quando comparados com os modelos
de CNN EfficientNetV2-L e ConvNeXt-L.

Por isso, é possivel concluir que, para a tarefa de classificacao de imagens de pele com pso-
riase proposta nesse trabalho, os modelos de ViT recentes (MaxViT-T e DaViT-B) performam

de forma ligeiramente superior quanto ao desempenho de predicao, mas de forma significati-
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vamente superior quando se trata de economia de parametros e de recursos computacionais.
Esse fator pode ser explicado, conforme citado na Secao 2.8.4, pelo fato de ViTs utilizarem
estruturas de atengao (attention) no lugar de camadas de convolugdo, caracteristica principal
das CNNs.

A atencao nos ViTs permite que eles capturem caracteristicas contextuais e globais de
maneira mais compacta e eficiente do que as CNNs, resultando em uma rede neural com menos
parametros. Essa economia de parametros permite um melhor aproveitamento dos recursos
computacionais durante o treinamento do modelo. Por isso, os ViTs potencialmente alcancam
um desempenho equivalente ou até superior ao de modelos de CNN (KHAN et al., 2022).

Finalmente, é possivel observar o desempenho superior dos modelos DaViT-B e MaxViT-
T para a tarefa proposta, principalmente por ambos terem alcancado métricas de predicao
excepcionais, mesmo sendo modelos menores em comparagao com o restante, com excegao
do Inception-v3, mas que apresentou menores métricas de predicao. Entretanto, entre esses
dois modelos, o que menos cometeu erros na classificacao da psoriase, especificamente, foi o
DaViT-B. Apesar de ser ligeiramente mais pesado que o MaxViT-T, o DaViT-B acertou 97%
das classificacoes de psoriase. Esse fator, somado a sua conquista de maior f1-score (96,4%),
consolida o DaViT-B como o modelo com maior potencial para atuar como ferramenta de
auxilio no diagnéstico da psoriase. Mesmo ao se deparar com lesoes visualmente similares as
da psoriase, DaViT-B se mostra capaz de alcancar excelentes resultados comparado aos outros

modelos do experimento.

5.3 Conclusao

Nesse capitulo foram apresentados os resultados obtidos por meio da aplicacao das metodologias
descritas no Capitulo 4. Foram comparadas as arquiteturas ViT e CNN e os resultados foram
discutidos, destacando os principais achados e indicando o modelo DaViT-B como o de maior

potencial para atuar como ferramenta de auxilio no diagndstico da psoriase.



Conclusao 73

dermatite

saudavel

pitiriase rosada liquen-plano

s

psoriase

dermatite

saudavel

pitiriase rosada liquen-plano

s

psoriase

0.8

0.6

-0.2
i i i | -0.0
dermatite saudavel liguen-plano pitiriase rosada psoriase
Figura 5.1: Matriz de confusao do modelo Inception-v3.
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Figura 5.2: Matriz de confusao do modelo EfficientNetV2-L.
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Figura 5.4: Matriz de confusado do modelo ViT-L/16.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo geral identificar o modelo de Aprendizado Profundo mais
promissor para deteccao da psoriase. Para isso, foram selecionadas trés Redes Neurais Convolu-
cionais (Inception-v3, EfficientNetV2-L e ConvNeXt-L) e trés Vision Transformers (ViT-L/16,
MaxViT-T e DaViT-B), todos pré-treinados a partir do conjunto de dados do ImageNet. Fo-
ram utilizadas imagens de pele com lesoes causadas pelas seguintes doencas similares a psoriase:
pitiriase rosada; dermatites; e liquen plano. O objetivo de cada modelo foi classificar as lesoes
de psoriase e aquelas similares a essa. Cada modelo foi submetido as etapas de treinamento e
validagao utilizando técnicas como a técnica de Validagao Cruzada K-Fold (com K = 5), para
otimizar a generalizacao.

O conjunto de dados de teste passou por uma etapa de validacao. A partir dos resultados
dessa validacao, os modelos de CNN e ViT selecionados foram comparados. A comparacao
considerou a eficiacia de cada modelo em classificar as lesoes de psoriase e de doencas similares,
com o proposito de também comparar a capacidade de discernimento das doengas visualmente
similares a psoriase. Cada métrica de teste foi coletada a partir do calculo de média ponderada,
respeitando o resultado de cada iteracao do K-Fold.

A conclusao da comparagao é que ambas as categorias de modelos (CNN e ViT) apresentam
um grande potencial para a resolucao da tarefa proposta, com todos os modelos alcancando um
f1-score superior a 94%, com excegdo do ViT-L/16. No entanto, os modelos da categoria ViT

MaxViT-T e DaViT-B se destacaram por alcancar resultados ligeiramente superiores, mesmo
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sendo modelos significativamente mais leves do que as CNNs testadas. A partir disso, foi
possivel observar nas matrizes de confusao do MaxViT-T e DaViT-B que o modelo que menos
cometeu erros na classificagao da psoriase foi o DaViT-B. Isso constatou a sua eficiéncia na
deteccao da psoriase, sendo o modelo selecionado como o mais indicado para a tarefa.

A implementacao de modelos como o DaViT-B em ambientes clinicos para auxiliar derma-
tologistas na deteccao da psoriase é promissora, uma vez que o desempenho robusto do modelo
em diferenciar psoriase de outras condigoes de pele visualmente similares demonstra seu poten-
cial para reduzir diagnosticos equivocados. Isso favorece a deteccao mais refinada da doenca
para que tratamentos mais precisos e eficazes sejam prescritos. Futuras investigacoes podem
explorar a integracao do DaViT-B com sistemas de imagem médica para a deteccao de um leque

maior de doencas de pele, ampliando sua aplicabilidade e garantindo maior relevancia clinica.

6.1 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros identificados durante a execugao do trabalho sao:

e Expandir o conjunto de dados de imagens, incluindo imagens de um leque maior de
doencas de pele que se assemelhem a psoriase. Como exemplo, citamos o melanoma e

outros tipos de cancer de pele;

e Realizar uma andlise investigativa sobre os erros de predi¢ao apresentados por todos os

modelos para as classes Liquen Plano e Pitiriase Rosada do conjunto de dados;

e Explorar mais a estratégia de transferéncia de aprendizado do ajuste fino do modelo

pré-treinado, citado na Secao 4.4.1;

e Investigar a utilizagao do otimizador Nesterov-accelerated Adaptative Moment Estimation

(Nadam) (DOZAT, 2016);

e Definir e coletar métricas de avaliagao sobre o custo computacional de cada modelo, por

exemplo a métrica de predigoes por segundo ou do tempo de uma predigao;



Trabalhos Futuros 78

e Verificar o desempenho, com ajuste fino, de modelos multimodais populares e modernos,
como, por exemplo, Llama 3.2 (DUBEY et al., 2024), Gemini 1.5 (TEAM et al., 2024) e
GPT-40 (HURST et al., 2024);

e Desenvolver um sistema que implemente o DaViT-B para o auxilio ao diagnédstico da

psoriase e coletar métricas de teste desse sistema em ambientes de uso pratico.
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