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RESUMO

O presente trabalho trata do uso de ferramentas de processamento e classificacdo de imagem na
distingdo entre dois diferentes tipos de lesdo de pele (nevos e melanoma). Primeiramente, 0s
subconjuntos de dados foram rotulados, um modelo de classificagdo de imagens foi treinado
utilizando os dados rotulados, e por fim, a validacdo do modelo foi feita usando o conjunto
completo de dados. As imagens utilizadas vieram de um banco de imagens médicas
disponibilizadas publicamente, que foram processadas usando o YOLO11, uma ferramenta de
treinamento de modelos para reconhecimento de imagem. O modelo chegou a alcancar uma taxa
de acerto de 67% no conjunto de melanoma e 87% no conjunto de nevos na classificacdo dessas

lesdes.

Palavras-chave: Visdo computacional; Classificacdo de imagens; Melanoma; Nevos; YOLO.



ABSTRACT
This paper deals with the use of image processing and classification tools to distinguish
between two different types of skin lesion (nevi and melanoma). First, the data subsets were
labeled, an image classification model was trained using the labeled data, and finally, the
model was validated using the complete data set. The images used came from a bank of
publicly available medical images, which were processed using YOLO11, a model training
tool for image recognition. The model achieved a hit rate of 67% on the melanoma set and

87% on the nevus set when classifying these lesions.

Keywords: Computer vision; Image classification; Melanoma; Nevus, YOLO.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho tratard sobre o uso de sistemas de reconhecimento de imagens para
diferenciacdo dos seguintes tipos de lesdo de pele: Melanoma e Nevos. A criacdo de
ferramentas que auxiliem nas analises dermatoscOpicas pode acelerar o processo de
diagndstico em caso de lesdes malignas. Ferramentas desse tipo também podem ser usadas em
casos onde o paciente se encontre em localidade remota, ou em caso de isolamento provocado
por doencas contagiosas e podem auxiliar a atuacdo dos profissionais da saude e até protege-

los de situages de risco.

1.1 Contextualizacdo do problema

O diagnostico de um melanoma é um processo que envolve uma andlise visual e
bidpsia da lesdo. A analise visual deve seguir os critérios clinicos ABCDE (SBDRS, 2025),
que descrevem as caracteristicas especificas que indicam como diferenciar uma lesao benigna,
como por exemplo o nevo melanocitico, de um melanoma. Entretanto esse exame visual é
complexo e leva em consideragdo multiplos fatores que podem minimizar a confiangca do

diagndstico de uma lesdo qualquer.

Diante dessa complexidade, a precisdo do diagnostico pode ser comprometida,
impactando diretamente a sobrevida do paciente. Como 0 sucesso no tratamento de um
melanoma esté diretamente ligado ao diagnostico precoce, tendo uma taxa de sobrevida de 5
anos em 99,6% quando diagnosticado no estagio I, reduzindo drasticamente para apenas
35,1% quando diagnosticado nos estagios mais avancados (Saida et al, 2025), desenvolver
ferramentas que auxiliem esse ponto do diagndstico, aumentando sua confianca pode impactar

positivamente na reducdo do tempo de inicio do tratamento.

1.2 Justificativa

O YOLOL11, ferramenta usada para o treino do modelo de reconhecimento de imagens,
é a Ultima versdo da biblioteca que vem sendo desenvolvida desde 2015, tendo passado por
avancos significativos nas métricas de acerto, velocidade e eficiéncia, sendo utilizado em

diversos setores (Ultralytics, 2025).

Os dados utilizados para treinar 0 modelo estdo disponibilizados no site ISIC, The
International Skin Imaging Collaboration, fruto de uma parceria académica e de setores

médicos projetada para usar imagens digitais da pele para ajudar a reduzir a mortalidade por

10



cancer de pele (ISIC, 2025).

A importancia do desenvolvimento desse estudo para o reconhecimento de imagens se
da porque durante os estagios iniciais do desenvolvimento de um melanoma ele apresenta
caracteristicas muito semelhantes ao nevo (Waseh et al, 2023), um tipo de lesdo benigna, o
que pode atrasar seu diagndstico.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O principal objetivo desse trabalho é demonstrar a possibilidade de desenvolver
ferramentas que auxiliem no diagnostico de lesdes dermatoldgicas malignas, com o0s recursos

disponiveis, como software e conjuntos de imagens livres.

1.3.2 Objetivos especificos

e Rotular um conjunto de imagens para o desenvolvimento de um modelo de
reconhecimento de imagens;

e Treinar o YOLO11x com o conjunto de dados de treinamento;

e Analisar o desempenho geral do modelo verificando sua eficacia com os
conjuntos de dados de imagens;

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos, nos quais sao apresentados os aspectos
que fundamentam seu desenvolvimento. O primeiro capitulo descreve o problema abordado, a
justificativa e os objetos gerais e especificos. Em seguida no segundo capitulo estd o
referencial tedrico que foi utilizado como base de conhecimento para o desenvolvimento deste

trabalho.

No terceiro capitulo estdo expostos os materiais e metodologias utilizadas para treinar
0 modelo de deteccdo, e em seguida no quarto capitulo estdo apresentados os resultados e
discussbes relacionadas. Por dltimo, no quinto capitulo estd a conclusdo e as referéncias

utilizadas durante o texto deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO E TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdo abordados os conceitos tedricos fundamentais relacionados a este
trabalho, além da apresentacdo de artigos correlatos que contribuem para a compreensao do

tema.

2.1 Referencial teérico

A seguir estdo expostos concisamente alguns dos temas da area de salde que foram
objetos da analise deste trabalho, além das redes neurais convolucionais e a biblioteca

YOLO11 que foram tecnologias envolvidas no processamento das imagens.

2.1.1 Melanoma

Segundo o INCA o melanoma € o tipo de cancer de pele mais agressivo e frequente no
Brasil, correspondendo a cerca de 30% de todos os tumores malignos registrados no pais.

Apesar disso, o prognoéstico desse cancer é positivo quando detectado precocemente (INCA,

2022).

O processo de deteccdo e diagnostico do melanoma ocorre em duas etapas, 0 exame
visual e a bidpsia. O exame visual é guiado pelos critérios clinicos ABCDE que auxiliam na

avaliacdo das lesdes, conceito descrito por Azulay em 2021 (CDPA, 2025):

A = Assimetria, quando uma metade da lesdo néo é igual a outra metade;
B = Bordas irregulares ou mal definidas;

C = Coloracao variada nas diversas areas

D = Didmetro dos melanomas geralmente é maior que 6 mm

E = Evolucdo, quando um sinal fica diferente dos outros da prdpria pessoa
(tamanho, formato, coloracéo)

A presenca de uma ou mais dessas caracteristicas indica que a lesdo pode ser um

melanoma.

2.1.2 Nevos Melanocitico

O nevo melanocitico € uma lesdo cutanea benigna que surge devido a proliferagéo de
melandcitos, as células responsaveis pela producdo da melanina, o pigmento que d& cor a
pele. Em geral esse tipo de leséo é simétrico, tem bordas regulares, 0 mesmo tom de cor em
sua extensdo e geralmente um diametro inferior a 6 mm (Hospital Albert Einstein, 2023).

Os nevos melanociticos podem ser congénitos, quando presentes desde o nascimento,

ou adquiridos ao longo da vida. A maioria dos nevos adquiridos surge na infancia e
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adolescéncia, estabilizando-se na idade adulta. Algumas variantes, como os nevos displasicos,
apresentam caracteristicas atipicas, podendo gerar dividas no diagnostico diferencial com o

melanoma.

2.1.3 Dermatoscopia

A dermatoscopia é uma técnica diagndstica ndo invasiva utilizada na identificacdo de
lesbes pigmentadas da pele (Frange et al., 2009). Como nem todas as lesbes cutineas
pigmentadas podem ser identificadas corretamente apenas pelo aspecto clinico, utiliza-se o

dermatoscdpio, que permite uma ampliacdo de, no minimo, 10 vezes (Rezze et al., 2006).

Segundo Bafounta, a dermatoscopia apresenta todas as qualidades essenciais para um
teste diagndstico eficaz: precisdo, auséncia de efeitos adversos, identificacdo de doencas
potencialmente graves se ndo diagnosticadas precocemente e possibilidade de tratamento

eficaz quando a doenca € detectada em estagio inicial (Bafounta et al., 2001).

2.1.4 Visdo Computacional

A visdo computacional € um campo da Inteligéncia Artificial, composta por conjuntos
de técnicas que permitem ao computador extrair informacdes de imagens digitais, utilizando-

se de técnicas de processamento de imagem e inteligéncia artificial para esse fim.

Segundo Holm et al (2020) a visdo computacional é o campo da ciéncia que se
concentra na quantificacdo do conteddo de informacdo visual de imagens digitais. Essa area
teve um crescimento significativo de aplicacbes ativas; sensoriamento remoto, diagndstico
técnico, orientacdo de veiculos autbnomos e imagens biomédicas nas ultimas décadas (Sonka
etal, 2014, p. 27).

2.1.5 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais sdo modelos computacionais projetados para
processar imagens que utilizam multicamadas complexas e profundas, sendo capazes de
reconhecer elementos em imagens (Santos et al, 2017). Elas sdo capazes de fazer isso através
de um processo de aprendizado onde sdo atribuidos valores de importancia através de pesos e

vieses em suas camadas a varios aspectos ou objetos de cada imagem durante o treinamento.

As redes neurais convolucionais diferem das redes neurais tradicionais por néo

relacionarem cada neurdnio de uma camada com todos 0s neurdnios da préxima camada. Isso
13



é feito para evitar que pixeis que estdo distantes na imagem sejam diretamente relacionados
durante o treinamento. Nas redes neurais convolucionais é lavado em consideragdo a
composicao espacial da imagem. Essas caracteristicas aceleram o treinamento de modelos
desse tipo e permitem que redes com mais camadas sejam treinadas (Deep Learning Book,
2025).

2.1.6 YOLO (You Only Look Once)

Em 2015 Joseph Redmon e Ali Farhadi da Universidade de Washington lancaram o
YOLOv1, um modelo de deteccdo de objetos cuja arquitetura combinava a predicdo de caixas
limitadoras e estimativa de probabilidade de classe em uma Unica passagem pela rede neural.
Essa caracteristica permitiu o seu uso em aplicacbes de processamento em tempo real

(Labelvisor, 2024) o que abriu a possibilidade de uso em diferentes areas.

A arquitetura interna da rede consistia em 24 camadas convolucionais e duas camadas
totalmente conectadas, 0 que permitia um processamento eficiente de até 45 quadros por
segundo (Redmon et al, 2016). Sua capacidade de realizar predi¢cdes em tempo real sem perda

de precisdo tornou o YOLO uma das ferramentas de referéncia na area visdo computacional.

As proximas versdes do YOLO foram desenvolvidas incrementando recursos,
realizando refinamentos e por vezes alterando a estrutura da rede neural utilizada. A segunda
versdo, além de melhorias como o uso de caixas de ancoragem que melhoraram a deteccdo de
objetos de diferentes tamanhos, também passou a usar a arquitetura Darknet-19, uma rede
neural convolucional que possui 19 camadas, que melhorou a capacidade de extracdo de
caracteristicas de imagens do modelo. A terceira versdo do YOLO alterou novamente a
arquitetura interna da rede para a Darknet-53 com mais camadas convolucionais, o que
impulsionou ainda mais suas capacidades de aprendizado. Essa versdao também conta com
avancos em deteccdo de objetos de diferentes tamanhos, por ter sido implementada a
capacidade de predicdo multi-escalar. Outro ponto importante foram melhorias sensiveis no
tempo de processamento de até 3.8 vezes mais rapido em comparacdo com as versdes

anteriores (Redmon et al, 2018).

Em 2020 Joseph Redmon, o arquiteto original do projeto, deixou a area e a
comunidade passou a ter um papel central no desenvolvimento da aplicagdo como um todo
(Labelvisor, 2024), o que expandiu as possibilidades de implementacdo de melhorias e
aumentou a velocidade de desenvolvimento, com as duas proximas versGes sendo lancadas

com um intervalo de menos de dois meses entre elas.
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O YOLOv4, lancado em abril de 2020, contou a implementacéo de diversos recursos,
incluindo: Weighted-Residual-Connections (WRC), Cross-Stage-Partial-connections (CSP) e
Cross mini-Batch Normalization (CmBN), fazendo dele o sistema mais avancado de deteccao

de objetos até o momento (Bochkovskiy et al, 2020).

A quinta versdo do YOLO foi a primeira a ser lancada pela Ultralytics, uma
organizacdo criada com o proposito de tornar o desenvolvimento de modelos de detecgédo de
objetos mais acessivel e eficiente (Ultralytics, 2020). Suas melhorias incluem a otimizacao de

hiperparametros, acompanhamento de treino e integracfes com formatos populares.

O YOLOv6 foi desenvolvido e langada de forma open source pela Meituan, uma
empresa chinesa de varejo da area de tecnologia, em 2022, especificamente para ser usado em

robos de entrega autbnomos.

A versdo seguinte, Yolov7, refez a parametrizagdo do modelo, melhorando o gradiente
de propagacéo, passou a trabalhar com rotulacdo dindmica, melhorando a precisdo e também
reduziu a quantidade de parametros em 40%, tornando-o mais eficiente (Ultralytics, 2022).
Essas melhorias geraram ganhos expressivos em velocidade de inferéncia em relacdo aos
modelos anteriores de até 150% (Wang et al, 2023).

A versdo YOLOvS foi desenvolvida pela Ultralytics, lancada em janeiro de 2023, e
incluiu uma nova arquitetura, otimizagdes de equilibrio entre precisdo e velocidade e varios
modelos ja treinados. Essas melhorias tornaram o modelo mais acessivel ao publico geral,

além de mais eficiente e rapido (Ultralytics, 2023).

Desenvolvido por uma equipe independe (Wang et al, 2024), o Yolov9 conseguiu
desenvolver modelos com melhoria de média de precisdo de 1,7% em relacdo a geracao
anterior utilizando 15% menos parametros. Essas melhorias vém da implementacdo de
técnicas como Generalized Efficient Layer Aggregation Network (GELAN) e Programmable
Gradient Information (PGI).

A décima versdo do YOLO foi criada por pesquisadores da Universidade de
Tsignghua, na China, e conta com mais melhorias na sua arquitetura que aumentam sua
capacidade de extracdo de caracteristicas, precisdo de objetos em diferentes escalas, alem de
multiplas detec¢bes por objeto durante o treino para aumentar a precisdao. Outro recurso
importante foi a eliminagdo de non-maximum suppression (NMS) que acelerou o tempo de

inferéncia dos modelos.
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No grafico a seguir € possivel ver como todas esses progressos impactaram na
performance dos modelos YOLO. O eixo vertical do grafico representa a precisao do modelo
quando treinado no conjunto de dados COCO, enguanto o eixo horizontal representa o tempo
de inferéncia do modelo em milissegundos por imagem. No gréfico é possivel ver que o

modelo com as melhores métricas é o0 YOLO11, que sera discutido a seguir.

Figura 1 — Comparacéo entre os diferentes modelos YOLO

55.0 A 1

% uitralytics
52.5 1 YOLO
. 50.0 —e— YOLO11
i YOLOV10
28 47.5 YOLOVO
E- YOLOVS
g 45.0 - YOLOV?
O YOLOV6-3.0
S 4254 YOLOVS
PP-YOLOE+
40.0 - 11 DAMO-YOLO
YOLOX
37.5 1 EfficientDet
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Latency T4 TensorRT10 FP16 (ms/img)
Fonte: Ultralytics (2025)

2.1.7 YOLO11 (You Only Look Once 11)

O YOLOL11 é a ultima versdo de detectores de objetos desenvolvida pela Ultralytics,
cujas melhorias incluem novos avangos na arquitetura das camadas convolucionais da rede
neural, que melhora ainda mais 0 processo extracdo de caracteristicas das imagens durante o
treino. Essas mudangas também impactam no tamanho dos modelos, de forma que 0 YOLO11
consegue alcancar métricas de precisdo maiores do que modelos anteriores com até 22%
menos parametros de inferéncia. Além disso o YOLO11 é mais flexivel, sendo compativel
com diversos ambientes e plataformas, tornando-o capaz de atuar em diversos desafios da

area de visdo computacional (Ultralytics, 2025).

O YOLOL11 oferece a possibilidade de treinar modelos de 5 categorias diferentes, que
variam na quantidade de parametros que o modelo utiliza para o0 processamento das imagens.
A quantidade de parametros influencia no tamanho do arquivo do modelo e quantidade de
mem@aria necessaria para executa-lo, além de estar diretamente relacionado a velocidade de
processamento e na sua precisdo, sendo que quanto menor o modelo mais rapido ele realiza as

deteccOes e menos preciso €, e quanto maior o0 modelo mais ele demanda tempo para realizar
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a deteccdo, mas em contrapartida mais preciso ele €.

Na tabela a seguir é possivel realizar essa comparacdo das diferentes categorias de
modelo quando treinadas no conjunto de imagens COCO (Common Objects in Context), esse
conjunto de imagens € mantido pela Microsoft e é comumente usado para avaliar a
performance de diferentes modelos de visdo computacional (Ultralytics, 2025). As principais
caracteristicas a serem avaliadas na tabela sdo as colunas de mAPval, que é a média de
precisdo das multiplas classes as quais esses modelos diferenciam, e Velocidade CPU, que é

uma meétrica de tempo de uma deteccdo utilizando o modelo especificado.

Tabela 1 — Comparacéo entre categorias de modelos

Modelo tamanho mAPval Velocidade  Velocidade params FLOPs

(pixéis) 50-95 CPU ONNX T4TensorRT10 (M) (B)
(ms) (ms)

YOLO11n 640 39.5 56.1+0.8 1.5+0.0 2.6 6.5

YOLO11s 640 47.0 90.0+1.2 25400 9.4 21.5

YOLOT11m 640 515 183.2+20 4.7%0.1 20.1 68.0

YOLO11l 640 53.4 2386+14 6.2+0.1 253 86.9

YOLO11x 640 54.7 462.8+6.7 11.3+0.2 56.9 194.9

Fonte: Ultralytics (2025)

2.2 Trabalhos relacionados

Para desenvolver a pesquisa sobre o uso de sistemas generalistas de reconhecimento
de lesBes de pele foram utilizados artigos cientificos, capazes de embasar as areas que esse
trabalho engloba, sendo elas: Criacdo de ferramenta que utilizar a visdo computacional e a
arquitetura de Redes Neurais Convolucionais para auxiliar no diagnéstico de doencas de pele.

Deniz et al, (2024). O trabalho: Skin Cancer Detection Based on YOLOv8 Through A
Mobile Application, avalia o desempenho do YOLOvV8 para deteccdo de cancer de pele
usando um conjunto de dados HAM100000. A eficacia do método proposto foi de 92,80%.
Esse estudo sugere que o YOLO pode ser utilizado para detectar cancer de pele em estagio
inicial e que tal ferramenta pode ser considerada para futuras pesquisas.

Hosen et al, (2023). O artigo: Analyze Skin Disease using Xception Deep Learning
Technique, apresenta uma forma de utilizar a visdo computacional e a arquitetura de Redes
Neurais Convolucionais para auxiliar no diagnostico de doencas de pele. Para construir esse
sistema especializado foi utilizado o modelo Xception. No desenvolvimento deste trabalho foi
utilizado um conjunto de imagens clinicas de doencas de pele, o repositério contou com 19.500
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fotos faciais de 23 categorias diferentes. O modelo obteve uma precisdo de classificacdo de
73,46%.

Zhipan et al, (2023). O trabalho académico: A Real-Time Skin Disease Recognition
System Based on YOLOv5 Algorithm discorre sobre a utilizacdo de ferramentas como You
Only Look Once (YOLO vb5), EfficientDet, M2det e Single Shot Multi-Box Detector (SSD),
para o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de doencas de pele comuns como
acne e dermatite. Na construcdo da pesquisa é verificada a superioridade de precisdo da
utilizacdo do YOLOvV5 em comparacdo com as demais. O valor médio de mAP (multipla
precision média) do YOLOV5 é de aproximadamente 8,3 e 3,1.

Pareddy et al, (2025). A publicagéo: A Skin Disease Detection using various methods
of Deep Learning — a Comprehensive Approach, expde a necessidade de criacdo de um
sistema automatizado de design auxiliado por computador (CAD) para auxiliar na
identificacdo e classificacdo de anomalias na pele a partir de fotografias. A pesquisa propos
como estratégia para alcangar o objetivo geral o uso da visdo computacional (deep learning),
utilizando-se, para tanto, das ferramentas Inception V3, Inception ResNET V2 e MobileNet.

Yasir et al, (2014). O artigo: Dermatological Disease Detection using Image
Processing and Artificial Neural Network propGe a utilizagdo de métodos com utilizacdo de
técnicas baseadas em visdo computacional. Para o desenvolvimento do trabalho foram
utilizados diferentes algoritmos de processamento de imagem para extracdo de caracteristicas,
sendo a rede neural artificial do tipo feedforward para treinamento. O sistema proposto
funciona em duas fases: primeiro preprocessa as imagens e depois identifica as doencas. Esse
sistema obteve 90% de precisdo na deteccdo de nove tipos de doencas dermatoldgicas.

Juthi et al. (2024). A publicacdo: Dermatological Disease Detection Using Image
Processing and Deep Learning, busca propor um método de facilitar a deteccdo e
identificacdo de doencas de pele, utilizando arquitetura de redes neurais convolucionais: U-
Net, VGG19 e MobileNetV2 para identificar o modelo mais adequado. Nesse contexto, o U-

Net foi considerado mais eficaz, alcancando uma precisdo de 93% no conjunto de testes.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo descreve o desenvolvimento metodoldgico utilizado para a
realizacdo deste trabalho. Esta € uma pesquisa aplicada exploratdria, que tem por objetivo
investigar a possibilidade de se utilizar recursos publicamente disponiveis e ferramentas de
visdo computacional para gerar dados Uteis para a diferenciacdo entre lesdes de pele benignas

e malignas, especificamente entre nevos melanocitico e melanomas.

A abordagem da pesquisa € quantitativa, com o foco em desenvolver um modelo
classificador de imagens especifico que gere dados concretos pelas andlises diretas dos
conjuntos de dados selecionados para o estudo. A métrica central de andlise utilizada ¢é a
média de acertos do modelo criado em relacdo aos dois diferentes conjuntos de dados, que
permite inferir padrées de comportamento do modelo entre as diferentes classes, que por sua

vez indica possiveis melhorias a serem realizas neste processo.

3.1 Conjuntos de dados

Esta secdo descreve a origem e as caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados no

trabalho para treinar e validar o modelo classificador de imagens.

3.1.1 The International Skin Imaging Collaboration (ISIC)

O site ISIC tem por objetivo apoiar esforcos para reduzir a taxa de mortalidade ligada
a melanomas, através de propostas de padronizacao dos registros de imagem de lesdes e do
engajamento com a comunidade cientifica e com desenvolvedores para aumentar a precisao

dos diagnosticos com a ajuda de inteligéncia artificial (ISIC Mission, 2025).

A plataforma disponibiliza uma biblioteca open source (ISIC Archive, 2025) com
diversos conjuntos de imagens representativos de diferentes tipos de lesGes dermatologicas
para serem usados para o fim de pesquisa na area de visdo computacional aplicada a
diagnosticos. Essas imagens sdo majoritariamente obtidas por dermatoscopia ou fotografias de

enguadramento fechado.

3.1.2 Dados Utilizados para a Cria¢do do Modelo de Classificacéo

Foram utilizados dois conjuntos de imagens, um que contém apenas imagens de nevos

melanocitico e o outro de melanomas. Detalhando o conjunto de nevos temos que ele se
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encontra na categoria BENIGN MELANOCYTIC PROLIFERATIONS. Esse conjunto contém
atualmente 38.500 imagens. Destas apenas 28.437 foram de fato utilizadas neste trabalho por
dois motivos, o primeiro foi conseguir alcancar tempos de processamento razoaveis, tanto de
treinamento de modelo quanto dos testes de deteccéo, evitando que a deteccdo levasse mais de
12 horas, e 0 segundo motivo foi que algumas imagens ndo tinham a leséo de pele como foco
da imagem, onde seria extremamente dificil o modelo discernir qualquer caracteristica

relevante sobre a lesdo em questéo.

O conjunto de imagens de melanomas se encontra na categoria MALIGNANT
MELANOCYTIC PROLIFERATIONS e contém 9.974 imagens. Destas apenas 9045 foram
utilizadas depois de remover do conjunto de dados as imagens que ndo tinham a lesdo como

foco da imagem.
Figura 1 — Exemplo de imagens descartadas

Fonte: ISIC (2025)

Essa selecdo de imagens foi feita com o intuito de homogeneizar os dois conjuntos de
dados a fim de facilitar o processo de extracdo de caracteristicas das lesdes. Nas figuras a

seguir estdo alguns exemplos de imagens que foram utilizadas neste trabalho.

Dentre o conjunto total de 37.482 imagens utilizadas neste trabalho foram utilizadas

4.416 imagens para a criacdo do modelo que realiza a deteccdo e classificacdo das imagens.

Para a rotulacdo dessas imagens foi utilizado o software Labellmg, uma ferramenta open
source para anotacao de imagens, que fica armazenada em um arquivo secundario com 0 mesmo
nome da imagem no formato txt. Essa anotacdo é que indica para 0 YOLO onde na imagem esta
0 objeto para as caracteristicas serem extraidas (Labellmg, 2024).

A partir das imagens rotuladas é necessario dividir esse conjunto em 3 subconjuntos: um
de treino, um de validagdo e um de teste. O conjunto de treino é de onde seréo extraidas as

caracteristicas que compordo o modelo de classificacdo, o conjunto de validacdo é utilizado
20



durante o treinamento do modelo para validar a performance do modelo durante o treinamento.
Esse processo de validagdo € importante tanto para os ajustes dos hiperparametros de
treinamento quando para garantir a capacidade do modelo de generalizar sua capacidade de
classificacdo evitando overfitting. Por Gltimo o conjunto de teste € usado apds finalizar o

treinamento para mensurar a performance do modelo classificador.

Figura 2 — Exemplo de imagens de melanomas utilizadas

Fonte: ISIC (2025)

Figura 3 — Exemplo de imagens de nevos melanocitico utilizadas

-—

b

[

Fonte: ISIC (2025)

Na tabela a seguir estdo descritas em detalhe as quantidades e proporc¢des de imagens
utilizadas. As proporcdes definidas destes conjuntos sdo usualmente utilizadas para treinamento

de modelos de aplicacdes semelhantes.
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Tabela 2 — Distribuicdo de imagens por uso no modelo

Quantidade (nevos + melanoma) Porcentagem total (%)
Treinamento 1524 + 1569 70,04%
Validacéao 435 + 448 19,99%
Teste 217 + 223 9,96%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.2 Ambiente e Modo de Treinamento do Modelo

O processo de treinamento de modelos de classificagdo demanda um alto nivel de
recurso computacional, por esse motivo foi escolhido utilizar a plataforma online de
desenvolvimento Kaggle, que disponibiliza gratuitamente ambientes de execucéo de cdodigos
com GPUs Tesla P100 e até 29 Gbs de RAM em sessfes de até 12 horas continuas para
desenvolvimento de aplicagcbes voltadas para Inteligéncia Artificial e Aprendizado de
Maquina (Kaggle, 2025).

Considerando a necessidade de ambientes com essas caracteristicas para treinar os
modelos de deteccdo de objetos as limitagdes do ambiente foram consideradas para escolher o
tamanho do conjunto de dados de treinamento e também a quantidade de épocas treinadas,
parametros que impacta diretamente no tempo de duracdo do treinamento. Essas limitac6es
também servem para limitar os recursos energéticos que foram utilizados durante o

desenvolvimento deste trabalho.

3.2.1 Hiperparametros de treino

Os parametros utilizados durante o treinamento do modelo YOLO11, também
chamados de hiperparametros, influenciam a performance, velocidade e precisdo do modelo a
ser gerado. Esses parametros incluem batch size, que indica o nimero de imagens de
treinamento utilizados em cada iteracdo, learning rate e weight decay, que influenciam a

forma como 0s pesos sdo ajustados durante o treinamento, entre outros.

Ha também pardmetros que aumentam a robustez do modelo introduzindo
variabilidade no conjunto de treinamento, o que ajuda o modelo a ser capaz de generalizar
melhor as caracteristicas quando ele avalia um conjunto de dados novo. Alguns exemplos de
parametros desse tipo sdo: degrees, que rotaciona imagens do conjunto de treinamento em um
angulo aleatorio dentro do pardmetro especificado, scale, que redimensiona a imagem para
simular objetos em diferentes distancias da camera, além de parametros que modificam

atributos de coloracdo e iluminacdo das imagens, como hsv_h, hsv_s e hsv_v que
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respectivamente ajustam os valores de coloracdo, saturagdo e luminosidade da imagem.

Além disso ainda ha a questdo de qual categoria de modelo treinar. Visto que o
objetivo da aplicacdo ndo esté relacionado a processamento de imagens em tempo real ou
execucdo do modelo em ambientes com recursos limitados, foi selecionado a categoria de

modelo yolol1x.pt que é esperado que tenha a maior precisao.

Na tabela a seguir estdo apresentados os principais valores de parametros utilizados
durante o treinamento do modelo YOLO11.

Tabela 3 — Principais Parametros de treino

Hiperparametro Valor
Modelo yolol1x.pt
epochs 115

hsv_h 0.3
hsv_s 0.7

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O parametro de épocas foi escolhido para que o tempo de processamento ndo
excedesse o limite de 12 horas do ambiente de execucdo. Os parametros seguintes, hsv_h e
hsv_s, foram definidos dessa forma para incluir variabilidade no conjunto de imagens em sua
coloracdo e saturacdo visto que essas sdo caracteristicas definidoras das lesfGes presentes nas
imagens de treino, desta forma uma imagem de lesdo no conjunto de treinamento € utilizada
mais de uma vez com diferentes coloracfes 0 que ajuda 0 modelo a extrair caracteristicas que

independam da coloracédo da lesdo, visto que a coloracao das lesdes pode variar.

O principal motivo para utilizar esses parametros e aumentar a variabilidade do
conjunto de treinamento é aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo e evitar 0
overfitting, isto €, impedir que o0 modelo se adapte ao conjunto de treinamento, tendo bons

resultados durante um teste fechado, mas tenha um desempenho ruim em aplicagdes reais.
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Figura 5 — Métricas geradas ao treinar o modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Ap06s o término do treinamento do modelo, 0 YOLO11 gera graficos de desempenho,
que ilustram as métricas internas dos conjuntos de dados de teste e validacdo. Esses graficos
permitem acompanhar o desempenho do modelo a cada época, possibilitando uma analise
detalhada da evolucdo das métricas, como precisao, sensibilidade e média de precisdo
maltipla, onde quanto maior o valor do indice registrado melhor é o desempenho do modelo em
seu respectivo indice.

No gréafico da Figura 5 é possivel verificar que os indicadores de precisdo (precision),
sensibilidade (recall) e as métricas de média de precisdao multipla para valores de precisdo até
50% (mAP50) e entre 50% e 95% (mAP50-95) alcancam platds quando a quantidade de
épocas utilizadas para o treinamento se aproxima de 100. Isso indica que para esse conjunto
de dados com essa parametrizacdo os ganhos de performance seriam minimos caso a

quantidade de épocas fosse incrementada, reforcando a escolha de 115 épocas de treinamento.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo aborda a anélise do desempenho do modelo YOLO11x treinado, tanto as
métricas criadas durante sua criacdo quanto as meétricas geradas através de andlises dos

conjuntos de dados utilizados no estudo.

4.1 Métricas do Modelo Gerado

Durante o treinamento do modelo o YOLO11x gera graficos das meétricas de
desempenho em relacdo aos seus conjuntos de treino, teste e validagdo. A partir desses
graficos € possivel entender o comportamento do modelo quanto utilizadas diferentes

parametrizacdes de deteccéo.

Figura 6 — Grafico da Curva de Precisdo pela Confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Esse grafico mostra a relagdo entre Precisdo, que € a métrica de acertos do modelo, e
Confianca, que é a taxa de confianca do modelo na detecgédo feita, podendo ser usada para

definir quais sdo os pardmetros de confianga a serem usados durante a predicdo de imagens.
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Figura 7 — Gréfico da Curva de Sensibilidade pela Confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O gréafico acima mostra a relacdo entre a sensibilidade do modelo, que é a capacidade
de detectar os objetos, em relacdo a confianca do modelo em classificar o objeto.

Demonstrando que quanto maior é a capacidade do modelo de realizar deteccBes, menor é a
confianca.

O gréfico a seguir retrata a Pontuacdo-F1 que equilibra as métricas de precisdo e

sensibilidade, indicando pontos de maior eficiéncia de desempenho do modelo, onde
deteccBes sejam feitas sem um risco elevado de falsos positivos.
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Figura 8 — Grafico da Curva de Sensibilidade pela Confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Levando em consideracdo essas métricas é possivel definir parametros de uso do
modelo conforme a necessidade especifica de analise dos conjuntos de dados de imagens em
questéo.

4.2  Parametrizacdo para analise dos conjuntos de dados

A parametrizacdo utilizada para a analise dos conjuntos de dados leva em
consideracdo que os conjuntos sdo especializados, onde objetiva-se que cada imagem tenha
apenas uma lesdo. Com isso 0 modelo detecta apenas um tipo de lesdo por imagem,
predizendo qual é a classe baseada em qual apresenta um maior indice de confianca. Na tabela

a seguir estdo dispostos o0s parametros utilizados na execucao das predicoes:

Tabela 4 - Pardmetros usados na predicdo

Paréametro Valor
conf (Confidence Threshold) 0.0
max_det (Maximum number of detections 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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O parametro de limiar de confianca (conf) com o valor de 0.0 garante que qualquer
deteccdo que tenha sido feita seja levada em consideracdo. Dessa forma o modelo deve ser
capaz de realizar ao menos uma predicéo para o objeto de interesse da imagem, independente

do grau de confianga que o modelo tenha.

O parametro seguinte, max_det, limita a quantidade de detec¢cbes que o modelo
registrard em cada imagem. O valor foi definido para uma detec¢do por imagem visto que
raramente as imagens registram mais de uma lesdo. Utilizando esse parametro o modelo

YOLO11x ordena as detecgdes realizadas e registra apenas a de maior valor de confianca.

A utilizagdo desses parametros garante que o modelo YOLO11x atue de forma
esperada nos conjuntos de dados a serem analisado.

4.3  Desempenho geral

O desempenho do modelo YOLO11x foi mensurado analisando dois conjuntos de
dados, um apenas com imagens de lesdes do tipo Melanoma e o outro apenas com imagens de

lesGes do tipo Nevos.

Quando analisado o conjunto de dados de imagens de Nevos o resultado foi 22.963
predicbes corretas (87,44%), 3.298 predicBes incorretas (12,55%), com uma média de
precisdo de 61,83% quando o modelo prediz corretamente e de 50,19% quando o modelo

prediz incorretamente.

Realizando a mesma analise no conjunto de dados de imagens de Melanoma o
resultado foi 4.615 predicGes corretas (67,81%), 2.190 predicGes incorretas (32,18%), com
uma média de precisdo de 61,83% quando o modelo acerta a predicdo e 50,19% quando o

modelo erra a predicao.
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Figura 9 — Gréfico da Assertividade do Modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Esses dados estdo consistentes com a matriz de confuséo gerada durante o treino do

modelo que mostra uma porcentagem significativa de falsos positivos.

Figura 10 — Matriz de confus&o do modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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O motivo do modelo encontrar uma maior assertividade no conjunto de dados de
nevos em relacdo ao conjunto de imagens de melanoma possivelmente se deve ao fato de que
as lesGes do tipo nevos sdo lesdes bastante consistentes em suas caracteristicas aparentes,
enquanto o melanoma tem uma série de caracteristicas que podem ou ndo estar presentes em
uma lesdo qualquer, com diferentes graus de intensidade. Essa variedade de padrfes gera
lesbes que apesar de possuirem o mesmo diagndstico possuem aspectos vastamente

diferentes.

Além disso, os dois tipos de lesbes, nevos e melanoma, compartilham caracteristicas
entre si, dificultando o ato de classificar imagens nessas duas classes, conforme demonstram

as imagens a seguir.

Figura 11 — Exemplo de detec¢des no conjunto de imagens de Nevos

Fonte: Elaborado pelorautor (2025) ]

Na analise das imagens das Figuras 11 e 12 é possivel constatar um exemplo de onde
ocorre uma classificagdo incorreta feita elo modelo YOLO11x. A motivacdo para isso &,
principalmente, a semelhanca entre as lesdes dermatoldgicas. De forma mais detalhada,
verifica-se que a quarta imagem do conjunto de nevos se assemelha a primeira imagem do
conjunto de Melanoma e a terceira imagem do grupo de melanoma se assemelha a terceira

imagem do conjunto de nevos.
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Figura 12 — Exemplo de detec¢des no conjunto de imagens de Melanoma

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Apesar disso, ainda existem caracteristicas comuns suficientes entre as imagens de
melanoma para o modelo conseguir diferenciar entre as lesées com pelo menos 67,81% de
precisdo, o que indica que é possivel melhorar esse indice aumentando a diversidade e
quantidade de imagens usadas no treinamento do modelo, permitindo que 0 modelo seja capaz

de abstrair mais caracteristicas que venham a ser usadas na classificagéo.

Outro possivel ponto de optimizacdo seria estender o trabalho de otimizacdo de
hiperparametros durante o treinamento do modelo, principalmente a quantidade de épocas que
foram usadas. Isso pode levar a um aumento da precisdo, mas que em contrapartida
demandaria muito mais recursos durante a criagdo do modelo. Além do pardmetro de épocas,
é possivel realizar ajustes nos parametros que foram utilizados de pré-processamento das

imagens que introduzem variabilidade no conjunto de treinamento.

7

Esses resultados demonstram que € possivel utilizar o YOLO11lx como uma
ferramenta para o desenvolvimento de aplicacdes que realizem a diferenciacdo de lesbes de

pele.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo deste trabalho foi demonstrar a possibilidade de desenvolver um sistema de
deteccdo e diferenciacdo entre lesdes benignas comuns de pele lesdes malignas, utilizando

dados e recursos disponiveis em plataformas abertas ou open source.

Durante o desenvolvimento do trabalho, conjuntos de imagens foram selecionados e
rotulados, modelos de deteccdo de objetos foram treinados e suas performances foram
avaliadas e os resultados obtidos foram promissores, de modo a mostrar a viabilidade do

trabalho.

Mesmo assim é possivel compreender que existem pontos de melhorias técnicas no
futuro, como por exemplo, estender o conjunto de imagens utilizado na construcdo do
modelo, o0 que o tornaria mais robusto, além de refinar a defini¢cdo de parametros utilizados,
que poderia melhorar sua precisdo. Outro ponto de interesse que poderia ser explorado seria a
inclusdo de mais lesdes a serem diferenciadas, visto que as imagens estdo disponiveis no
banco de dados do ISIC, entretanto essa abordagem demandaria mais recursos, tanto humano,

para rotular imagens, quanto computacionais para treinar modelos maiores.
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