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1. INTRODUÇÃO 

O câncer de pele é uma preocupação proeminente na saúde global. Em 2020, 

o Observatório Global do Câncer (GLOBOCAN) estimou 1,20 milhão de novos casos 

de câncer de pele não melanoma e 325.000 de melanoma, este último com alta 

mortalidade. No Brasil, o Instituto Nacional de Câncer (INCA) o aponta como o tipo 

mais incidente no país. O diagnóstico precoce é o fator determinante para a sobrevida, 

especialmente em casos de melanoma. 

O padrão diagnóstico baseia-se na avaliação clínica e dermatoscópica, uma 

técnica que melhora a acurácia. Contudo, a interpretação das imagens é complexa e 

sujeita à variabilidade interobservador. Neste contexto, a Inteligência Artificial (IA), 

especificamente as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), emergiu como uma 

tecnologia disruptiva, com estudos demonstrando desempenho comparável ao de 

dermatologistas. 

Apesar dos avanços, o estado da arte revela lacunas metodológicas. Muitos 

estudos avaliam seus modelos apenas em conjuntos de validação, sem o rigor de um 

conjunto de teste independente, o que pode gerar estimativas otimistas de 

performance. Além disso, a natureza de "caixa-preta" (black box) da maioria dos 

modelos é um desafio, pois não há garantia de que aprendem características 

clinicamente relevantes, uma etapa essencial para a adoção clínica. 



 

 

Este trabalho aborda diretamente estas lacunas ao detalhar o desenvolvimento 

de um sistema de classificação de lesões cutâneas (benignas vs. malignas). As 

contribuições se centram em: (1) um protocolo de validação robusto com avaliação 

final em um conjunto de teste independente; (2) o uso da arquitetura moderna 

EfficientNet-B3 com ponderação de classes para tratar desbalanceamento; e (3) a 

incorporação de Inteligência Artificial Explicável (XAI) via Grad-CAM para 

interpretabilidade visual. 

 

2. DESENVOLVIMENTO 

2.1 Referencial teórico 

A aplicação de deep learning para Diagnóstico Auxiliado por Computador 

(CAD) em dermatologia busca superar os desafios da interpretação visual humana. A 

literatura recente consolidou o uso de transferência de aprendizado (transfer 

learning), onde arquiteturas de CNNs pré-treinadas em datasets massivos (como o 

ImageNet) são adaptadas para tarefas específicas. Arquiteturas como ResNet e 

InceptionV3 são comuns, mas modelos mais recentes como a família EfficientNet  têm 

se destacado por otimizar a relação entre precisão e custo computacional. 

Um desafio central no domínio médico é o desbalanceamento de classes (mais 

casos benignos que malignos). Abordagens tradicionais como subamostragem 

(undersampling) podem descartar informações valiosas. O referencial teórico aponta 

que técnicas de ponderação de classes na função de perda (como a 

CrossEntropyLoss ponderada) são mais eficazes, pois utilizam todos os dados, 

atribuindo maior penalidade a erros na classe minoritária. 

Finalmente, para superar a barreira da "caixa-preta", o campo da Inteligência 

Artificial Explicável (XAI) tornou-se fundamental. Técnicas como o Grad-CAM 

(Gradient-weighted Class Activation Mapping) permitem a geração de mapas de calor 

que destacam quais regiões da imagem foram mais influentes para a decisão da rede. 

Isso não só aumenta a confiança no modelo, mas permite a análise qualitativa de 

seus acertos e erros, sendo crucial para a validação clínica. 

 

 



 

 

2.2 Metodologia 

A metodologia foi estruturada para garantir robustez, performance e 

interpretabilidade. 

Conjunto de Dados: Utilizou-se o acervo público "Skin Cancer (ISIC Images)" 

da plataforma Kaggle, composto por 3.297 imagens dermatoscópicas (224x224 

pixels), divididas em 1.800 benignas e 1.497 malignas. A classificação binária alinha-

se ao objetivo de um sistema de triagem. 

Protocolo de Validação: Para uma avaliação imparcial, o conjunto completo 

foi dividido de forma estratificada (preservando a proporção das classes) em três 

subconjuntos independentes: Treinamento (70% - 2.307 imagens), Validação (15% - 

495 imagens) e Teste (15% - 495 imagens). O conjunto de teste foi usado apenas 

para a avaliação final do modelo. 

Pré-processamento e Aumento de Dados: As imagens foram 

redimensionadas para 300x300 pixels (entrada da EfficientNet-B3). Foi aplicada uma 

robusta pipeline de aumento de dados (data augmentation) em tempo real no conjunto 

de treinamento, incluindo rotações aleatórias (+/- 20 graus), espelhamentos horizontal 

e vertical, e variação de cor (brilho, contraste, saturação). 

Modelo e Treinamento: Adotou-se a transferência de aprendizado com a 

arquitetura EfficientNet-B3 pré-treinada na ImageNet. A camada classificadora final 

foi substituída por uma nova camada linear com duas saídas (benigna, maligna). Para 

tratar o desbalanceamento, aplicou-se a ponderação de classes (class weighting) na 

função de perda CrossEntropyLoss, calculando pesos inversamente proporcionais à 

frequência de cada classe. O treinamento usou o otimizador AdamW e callbacks de 

EarlyStopping (paciência de 15 épocas) e ReduceLROnPlateau, salvando sempre o 

modelo com melhor desempenho na validação. 

Avaliação e Interpretabilidade: A performance quantitativa (acurácia, 

precisão, sensibilidade, especificidade) foi aferida no conjunto de teste independente. 

Para a análise qualitativa e de interpretabilidade, foi implementada a técnica XAI 

Grad-CAM45. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 



 

 

A avaliação final do modelo otimizado foi realizada no conjunto de teste 

independente de 495 imagens (270 benignas, 225 malignas). O sistema alcançou 

uma acurácia geral de 91.31%. 

A Matriz de Confusão (Figura 1) detalha o desempenho. O modelo classificou 

corretamente 254 das 270 lesões benignas (Verdadeiros Negativos) e 198 das 225 

lesões malignas (Verdadeiros Positivos). Os erros foram baixos: 16 Falsos Positivos 

(lesões benignas classificadas como malignas) e 27 Falsos Negativos (lesões 

malignas não detectadas). 

Figura 1 - Matriz de Confusão do modelo no conjunto de teste. 

 

Fonte: Autoria própria  

As métricas de classificação (figura 2) demonstram um excelente equilíbrio. 

Para a classe maligna, o modelo atingiu uma Sensibilidade (Revocação) de 88.00% 

e uma Especificidade de 94.07%. Isso indica que o sistema foi capaz de identificar 

corretamente 88% dos cânceres, ao mesmo tempo que descartou corretamente 94% 

das lesões benignas. O F1-Score, que balanceia precisão e revocação, ficou acima 

de 90% para ambas as classes. 

 

 

 

Figura 2 - Resultados de Métricas de Classificação no Conjunto de Teste 



 

 

 

Fonte: Autoria própria  

A acurácia de 91.31% é competitiva com trabalhos recentes, como Güler e 

Ağraz (2025) (90.17%). Mais importante, o equilíbrio entre 88.00% de sensibilidade e 

94.07% de especificidade é um perfil clinicamente desejável, pois minimiza tanto os 

cânceres não detectados (falsos negativos) quanto as biópsias desnecessárias 

(falsos positivos). 

A análise qualitativa com Grad-CAM (Figura 3) forneceu insights sobre o 

comportamento do modelo. Nos casos de acerto (benignos e malignos), os mapas de 

calor mostraram que o modelo concentrou sua atenção sobre a área da lesão, e não 

em artefatos ou na pele saudável. Na análise crucial de um erro (um falso negativo), 

o Grad-CAM revelou que a rede localizou corretamente a lesão, mas as 

características visuais extraídas daquela região foram insuficientes para a 

classificação (provavelmente por ambiguidade), levando à predição incorreta. Isso 

seria impossível de saber apenas com métricas quantitativas e reforça a visão da IA 

como uma ferramenta de apoio, onde o julgamento clínico final permanece essencial. 

 

 

 

 

 

 

Figura 3 - Análise com Grad-CAM para exemplos do conjunto de teste. 



 

 

 

Fonte: Autoria própria  

4. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a validação de um modelo de 

deep learning para suporte ao diagnóstico de câncer de pele. A principal contribuição 

foi a integração sinérgica de metodologias de ponta: a arquitetura EfficientNet-B3, um 

protocolo de validação rigoroso com teste independente, tratamento avançado de 

desbalanceamento de classes e, crucialmente, uma análise de interpretabilidade com 

Grad-CAM. 

O sistema alcançou um desempenho de alta acurácia (91.31%) e, mais 

importante, um excelente equilíbrio entre sensibilidade (88.00%) e especificidade 

(94.07%). Metodologicamente, o estudo reforça a importância de protocolos de 

validação imparciais e da aplicação de XAI para uma análise profunda do 

comportamento do modelo. Na prática, os resultados demonstram o potencial 

significativo deste modelo como uma ferramenta de apoio à decisão clínica, capaz de 

auxiliar dermatologistas na triagem de lesões, otimizar fluxos de trabalho e contribuir 

para o diagnóstico precoce. 



 

 

Apesar dos resultados, o estudo é limitado a um único dataset público. A 

pesquisa futura deve focar na validação em múltiplos datasets e em dados clínicos 

prospectivos para confirmar a generalização do modelo e pavimentar o caminho para 

sua translação segura para a prática médica. 
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