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Abstract. The subjective histopathological diagnosis of oral epithelial dyspla-
sias demands accurate Computer-Aided Diagnosis (CAD) systems. This paper
investigates the MobileNetV3-Small architecture for classifying these lesions.
To overcome data scarcity and prevent overfitting, we compared a baseline mo-
del with an optimized approach using transfer learning, 5-fold cross-validation,
and data augmentation. Furthermore, the use of an adaptive learning rate im-
proved model convergence. The baseline achieved 47.06% test accuracy, while
the optimized approach reached up to 79.56%. The methodology provides a
high-accuracy, computationally efficient solution for histopathology, mitigating
interobserver variability.

Resumo. O diagnostico histopatologico subjetivo de displasias epiteliais
orais demanda sistemas CAD precisos. Este artigo investiga a arquitetura
MobileNetV3-Small para a classificacdo dessas lesoes. Para superar a escas-
sez de dados e o sobreajuste, comparou-se um modelo baseline treinado do
zero com uma abordagem otimizada via transfer learning, validagcdo cruzada
(5 folds) e data augmentation. O uso de uma taxa de aprendizado adaptativa
também melhorou a convergéncia. O baseline obteve 47,06% de acurdcia no
teste, enquanto a abordagem otimizada alcancou até 79,56%. A metodologia
fornece uma solucdo eficiente e de alta precisdo para a histopatologia, miti-
gando a variabilidade interobservador.

1. Introducao

0] cancer de cavidade oral representa um desafio on-
colégico  global, com mais de 389 mil diagnésticos em 2022
[International Agency for Research on Cancer (IARC) 2022] e 10.900 novos casos
estimados no Brasil em 2023 [Instituto Nacional de Cancer INCA) 2023]. Grande parte
desses carcinomas evolui de desordens potencialmente malignas caracterizadas por
Displasia Epitelial Oral (DEO) [Warnakulasuriya et al. 2007]. O diagndstico padrao-
ouro € a avaliacdo histopatoldgica, focada em alteragdes morfoldgicas e arquiteturais
complexas, como pleomorfismo nuclear, perda de polaridade basal e hipercromatismo
[Cheung et al. 2022]. Contudo, a alta variabilidade interobservador e a subjetividade



intrinseca do método visual humano elevam os custos operacionais e o tempo de liberacao
dos laudos.

Sistemas de Computer-Aided Diagnosis (CAD) surgem como solucdes vidveis
para prover andlises quantitativas e reprodutiveis, buscando alta sensibilidade para evi-
tar o risco critico de falsos negativos na pratica clinica. Nesse cendrio, a arquitetura
MobileNetV3-Small destaca-se por conciliar eficiéncia computacional e desempenho pre-
ditivo competitivo, superando arquiteturas cldssicas como a ResNetl8 em benchmarks
publicos com uma fragdo do custo de processamento [Shahriar 2025].

Entretanto, a aplicacdo direta de redes neurais profundas em dominios médicos
enfrenta a restricdo da escassez quantitativa de datasets anotados, o que frequente-
mente induz ao overfitting [Bradshaw et al. 2023]. Este trabalho investiga o desempe-
nho da MobileNetV3-Small aplicada a DEO, integrando estratégias de transfer learning,
validacdo cruzada estratificada (cross-validation), aumento de dados geométrico (data
augmentation) e taxa de aprendizado adaptativa (learning rate decay) para garantir uma
convergencia robusta, minimizando a memorizacdo de ruidos e maximizando a capaci-
dade de generalizacao em tecidos ndo vistos.

2. Materiais e Métodos

A metodologia abrange o treinamento e a avaliacdo de generalizagdo da MobileNetV 3-
Small em laminas histolégicas digitais, conforme ilustrado no pipeline estruturado na
Figura 1. Os experimentos foram executados em hardware equipado com processador
Intel Core 17 (13* geracdo), 16 GB de RAM e placa de video NVIDIA RTX 3050 com 6
GB de VRAM.
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Figura 1. Pipeline da metodologia proposta, incluindo as etapas de divisao dos
dados e avaliacao dos modelos nos datasets.

2.1. Base de Imagens

Utilizou-se o dataset OralEpitheliumDB [Silva et al. 2024], composto por 456 regides de
interesse (ROIs) extraidas sob magnificacdo de 400x (resolucao espacial de 450x250 pi-
xels). As imagens dividem-se em quatro classes diagndsticas: tecido saudavel, displasia
leve, displasia moderada e displasia severa (Figura 2). A variabilidade de coloracdo do
estroma e das estruturas celulares reflete as condi¢des reais das laminas analisadas labo-
ratorialmente.
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Figura 2. Exemplos de imagens histologicas extraidas do dataset OralEpitheli-
umDB, evidenciando a variagcao morfoldgica entre as classes.

2.2. Classificacao e Estratégias de Otimizacao

A MobileNetV3-Small [Howard et al. 2019] utiliza blocos residuais invertidos,
convolugdes separaveis em profundidade (Depthwise) e ativacdo Hard-Swish. Adicio-
nalmente, incorpora modulos de atengdo Squeeze-and-Excite (SE) para recalibrar adap-
tativamente as respostas dos canais, tornando-a ideal para extrair texturas celulares
complexas com restricdes computacionais. Para a inicializacdo espacial, empregou-se
Transfer Learning [Pan and Yang 2009] importando pesos mapeados na base ImageNet
[Deng et al. 2009].

Para garantir rigor na avaliacdo estatistica, o dataset foi dividido em uma parti¢ao
hold-out com 20% das imagens reservadas exclusivamente para teste isolado. Os 80% res-
tantes foram submetidos a uma validagdo cruzada estratificada com 5 folds, mantendo a
propor¢do exata das classes em cada iteracdo de treino e validacdo. Aplicou-se Data Aug-
mentation [Shorten and Khoshgoftaar 2019] restrito aos conjuntos de treinamento, uti-
lizando inversdo horizontal e rotagdes aleatérias (£15°) para simular variabilidades de
posicionamento da camera do microscépio.

A otimizagdo dos gradientes utilizou a fun¢do Reduce LROnPlateau, que aplica um
fator de reducdo multiplicativo na taxa de aprendizado caso a métrica de Cross-Entropy
Loss [Goodfellow et al. 2016] na valida¢do nao apresente melhoria por 5 €pocas conse-
cutivas, permitindo um fine-funing limpo e estabilizado.

3. Resultados e Discussao

A Tabela 1 sumariza o impacto quantitativo de cada técnica no diagndstico automatizado.
Todos os experimentos adotaram 100 épocas de processamento e uma taxa de aprendi-
zado inicial de 1 x 10~%. A acurdcia de validag¢io é reportada como média + desvio
padrio considerando os 5 folds da validacdo cruzada. A acurdcia de teste, por sua vez,



corresponde a avaliagdo unica do melhor modelo selecionado em cada configuragdo so-
bre o conjunto hold-out; por isso, o desvio padrio € apresentado apenas para a validagao
cruzada.

Tabela 1. Desempenho da MobileNetV3-Small sob diferentes estratégias de
otimizacao no dataset OralEpitheliumDB.

Configuraciao Metodologica Seed TL DA Acc. Teste hold-out (%) Acc. Validacao (%) + DP
Baseline (Treino do zero) 42  Nao Nio 47,06 53,12 £ 0,02

42  Sim Nio 71,53 71,71 + 8,79
Otimizacdo Parcial (Sem DA) 17 Sim Nao 71,53 73,08 + 11,38

12 Sim Nio 73,72 82,38 +£5,83

42  Sim Sim 79,56 73,00 4+ 7,93
Otimizacdo Completa 17 Sim Sim 71,01 68,51 + 4,35

12 Sim Sim 75,36 73,51 4+ 8,85

TL = Transfer Learning; DA = Data Augmentation; DP = Desvio Padrao.

A acurécia de validacdo € apresentada como média + DP dos 5 folds; a acuracia de teste refere-se a avaliagdo tinica no conjunto hold-out.

O modelo baseline obteve apenas 47,06% de acuricia no teste, evidenciando que
inicializar pesos de forma aleatéria em datasets médicos pequenos impede a rede de apre-
ender limites decisorios consistentes. A ativacdo do Transfer Learning elevou a acuricia
global para o patamar de 73%. Contudo, na auséncia de regularizacdo espacial (Data Aug-
mentation), a arquitetura demonstrou dependéncia das distribui¢des dos folds, resultando
em uma instabilidade de valida¢ao com desvio padrdo de até 11,38%. A integracdo de
todas as técnicas atuou de forma sinérgica, atingindo o pico de 79,56% de assertividade
e demonstrando que o modelo reduziu o mapeamento de ruidos de fundo para focar nas
estruturas displasicas reais.

CV+TL CV+TL+AUG TL + AUG

Fold 1 - Evolugio da Acuricia Fold 4 - Evoluglo da Acuricia

Figura 3. Curvas de treinamento: (A) Overfitting agudo sem DA (Fold 2); (B)
Estabilizacao com DA (Fold 5); (C) Impacto visual do Learning Rate Adap-
tative na supressao da variancia e estabilidade de perda.

A topologia dessas convergéncias (Figura 3) reflete as métricas tabuladas. A Fi-
gura 3A demonstra que, sem DA, a rede esgota sua capacidade de aprendizado antes da
15* época, gerando o classico overfitting manifestado pelo crescimento continuo do custo
de validacdo (efeito ”U”). O DA (Figura 3B) exige da rede um aprendizado invariante a
rotacdo, achatando o custo em um platd horizontal de seguranga. A eficicia operacional
do Learning Rate Adaptative € isolada na Figura 3C: a atuacdo exata do ReduceLROn-
Plateau cessa os saltos aleatdrios de validacdo nas ultimas épocas, ancorando a rede no



minimo local da funcdo de custo e resultando em acuricia no teste isolado de 77,37%
naquele fold especifico.

4. Conclusao

Este estudo confirmou que a MobileNetV3-Small, estruturada sob protocolos de
regularizacdo, € instrumental para a classificacdo de displasias epiteliais orais. O desem-
penho insatisfatorio do treinamento baseline foi sobreposto pela arquitetura otimizada,
que combinou a maturidade de extracao do Transfer Learning com a robustez matematica
provida pela Validacdo Cruzada, Data Augmentation e decaimento adaptativo de Lear-
ning Rate. Com acurdcias validadas préximas a 80%, a metodologia apresenta maturidade
para apoiar laudos patolégicos minimizando discrepancias visuais. Pesquisas subsequen-
tes devem concentrar esfor¢os em algoritmos de Early Stopping aliados a K-Fold e na
extracao de métricas de interpretabilidade, como mapas de calor (Grad-CAM), para inte-
grar a validacdo clinica visual ao processo CAD.
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