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Abstract. The massive analysis of endoscopic examinations overwhelms speci-
alists in identifying gastrointestinal abnormalities. To optimize this screening
process, this work proposes a binary classification method (normal and abnor-
mal) using the Kvasir VI image database. The proposed method encompasses
Region of Interest extraction, Specular Highlight, Data Augmentation, and En-
semble Stacking, integrating Convolutional Neural Networks and Vision Trans-
formers. The final model achieved 98.12% accuracy, 98.15% precision, 98.12%
sensitivity, 98.23% specificity, and a 98.13% F1-score, distinguishing itself as a
robust tool for medical diagnostic support.

Resumo. A andlise massiva de exames endoscopicos sobrecarrega especialis-
tas na identificacdo de anormalidades gastrointestinais. Para otimizar essa
triagem, este trabalho propoe um método de classificacdo bindria (normal e
anormal) utilizando a base de imagens Kvasir VI. O método proposto en-
globa extracdo de Regido de Interesse, Specular Highlights, Data Augmen-
tation e Ensemble Stacking, integrando Redes Neurais Convolucionais e Vi-
sion Transformers. O modelo final alcancou 98,12% de acurdcia, 98,15% de
precisdo, 98,12% de sensibilidade, 98,23% de especificidade e F1-score de
98,13%, destacando-se como uma robusta ferramenta de suporte ao diagnostico
médico.

1. Introducao

O trato gastrointestinal € suscetivel a diversas anormalidades, como pdlipos e colite ulce-
rativa [Rogler 2014, Chiras 2013]. Essas altera¢des podem atuar como lesdes precursoras
e fatores de risco para neoplasias agressivas, como os canceres gastrico e colorretal. No
Brasil, no ano de 2023, o cancer de estbmago ocupou o quinto lugar entre as neopla-
sias malignas, enquanto o cancer colorretal foi a terceira neoplasia mais comum no pais
[de Cancer INCA 2022]. Nesse contexto, a identificacdo precoce dessas anormalidades
torna-se indispensavel.

Para isso, procedimentos visuais como a endoscopia digestiva alta e baixa (co-
lonoscopia) representam o padrdao-ouro de avaliacdo [Ilic and Ilic 2022]. No entanto, a
andlise meticulosa do grande volume de dados gerados por esses exames impde uma



carga significativa aos especialistas. Visando mitigar esse gargalo operacional e otimizar
a triagem médica, sistemas de Detec¢ao Assistida por Computador (CAD) e Diagndstico
Assistido por Computador (CADx) tém sido amplamente adotados, contribuindo para
acelerar a andlise e aprimorar a precisdo do diagndstico final [Gongalves et al. 2024,
Alvino et al. 2025].

Neste contexto, este trabalho propde um método para classificagdo bindria de
imagens endoscoOpicas em classes normal e anormal, com foco no auxilio a triagem de
exames gastrointestinais, com as seguintes contribui¢des: (1) combina Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) e Vision Transformers por meio de Ensemble Stacking, explo-
rando a complementaridade entre representagdes locais e globais das imagens; (2) utiliza a
extracao da Regido de Interesse (ROI) para remover regides irrelevantes da imagem; e (3)
aplica técnicas de pré-processamento baseadas na reducdo de Specular Highlights (SH)
e aplicacdo de Data Augmentation (DA) para melhorar a qualidade das caracteristicas
extraidas pelos modelos. Essas estratégias contribuem para o desenvolvimento de uma
abordagem voltada ao apoio a triagem automdtica de exames endoscOpicos.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura apresenta diversos trabalhos que utilizam aprendizado profundo para a
classificagdo multiclasse de doencas gastrointestinais em imagens endoscopicas. A se-
guir, sdo apresentados alguns estudos relevantes.

No contexto da classificacdo de doengas gastrointestinais, [Ayan 2024] propuse-
ram uma abordagem comparativa de aprendizado profundo utilizando Vision Transfor-
mers e CNNs. O modelo de maior destaque emprega a arquitetura DenseNet201, aprimo-
rada com parametros otimizados de Transfer Learning para a extragio de caracteristicas
em imagens endoscépicas. O método alcancou acuricia de 93,13% e Fl-score de 93,11%.
Aprofundando a integracdo entre essas arquiteturas, [Subedi et al. 2024] desenvolveram
um modelo hibrido que também utiliza a rede DenseNet201 para a extragdo de carac-
teristicas locais, mas a integra ao Swin Transformer para a compreensao global do con-
texto visual. Essa combinacao visa aprimorar a robustez do diagndstico em cendrios com
classes desbalanceadas. O método obteve acuracia de 72,39% e F1-score de 69%.

J4 no trabalho [Demirbas et al. 2024] foi desenvolvida uma arquitetura hibrida
multiclasse Spatial-Attention ConvMixer, que combina o ConvMixer com um mecanismo
de atencdo espacial. A abordagem alcangou acurécia de 93,37% e Fl-score de 93,42%.
Buscando reduzir o problema de overfitting comum em imagens médicas complexas,
[Siddiqui et al. 2025] apresentaram uma abordagem baseada em um modelo Deep Ensem-
ble Network customizado. O trabalho incorpora técnicas de Transfer Learning para extrair
caracteristicas visuais profundas e, em avalia¢do cruzada, atingiu acuricia de 97,80% e
F1-score de 96%.

De forma semelhante, [Sehmus 2025] apresentaram um framework de Stacking
Ensemble em dois niveis para a classificacdo de imagens endoscépicas. No primeiro
nivel, trés arquiteturas de redes neurais pré-treinadas ResNet50, DenseNet201 e Mobi-
leNetV3Large foram utilizadas simultaneamente como modelos base para extrair carac-
teristicas e gerar previsdes. No segundo nivel, as previsoes dessas trés redes foram combi-
nadas e passaram a servir como entrada para um meta-classificador. Ao avaliar diferentes
algoritmos cldssicos para atuar nesse segundo nivel, o modelo atingiu sua melhor per-



formance utilizando o Random Forest como o meta-classificador final. Essa arquitetura
obteve uma acurécia de 94,33% e um F1-score de 94,27% , comprovando que a unido
de multiplos extratores reduz as limitagdes das redes individuais na distin¢do de classes
visualmente semelhantes.

Embora esses métodos multiclasse sejam eficazes, observa-se uma escassez de
abordagens voltadas para a classificacdo bindria na literatura. A distincdo répida entre
exames normais € anormais € particularmente importante em cendrios de triagem, pois
permite priorizar casos suspeitos, favorecendo a intervengao precoce e a aloca¢do mais
eficiente de recursos no sistema de sadde.

Além disso, a literatura explora diferentes estratégias para aprimorar a analise de
imagens endoscopicas, como arquiteturas profundas para extracdo de caracteristicas, mo-
delos hibridos que combinam CNNs e Transformers, e técnicas de Ensemble. Embora
essas abordagens apresentem resultados promissores, elas sdo frequentemente emprega-
das de forma isolada, limitando o potencial entre diferentes extratores de caracteristicas.
Nesse contexto, este trabalho propde um método que integra essas estratégias e incorpora
etapas de pré-processamento, como extracdo de ROI, redu¢do de SH e DA, juntamente
com uma técnica baseada em Ensemble Stacking que combina CNNs e Vision Transfor-
mers para dar suporte a triagem automatica de exames endoscopicos.

3. Materiais e Método Proposto

O método proposto compreende quatro etapas, validadas utilizando a base de imagens
apresentada na subse¢do 3.1. Na primeira etapa, foram removidas as dreas irrelevantes
por meio da extracdo da ROI. Na segunda etapa, foi realizado o pré-processamento, que
incluiu a reducdo de reflexos de alta intensidade (SH) e a aplicagdo de técnicas de DA
para diversificar a base. Na terceira etapa, diversas arquiteturas de CNNs e Vision Trans-
formers foram treinadas e combinadas usando Ensemble Stacking para a constru¢ao do
modelo preditivo. Por fim, na quarta etapa, foram calculadas as métricas de validacao
para mensurar a robustez do método. A Figura 1 ilustra o processo descrito.
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Figura 1. Visao geral do método proposto.

3.1. Base de Imagens

Utilizou-se a base publica Kvasir V1 [Pogorelov et al. 2017], composta por 4.000 ima-
gens endoscopicas (com resolugdes entre 730 x 576 e 1.920 x 1.072 pixels, no formato



JPG). Essa base foi escolhida devido ao seu amplo reconhecimento na literatura e ao fato
de ter sido construida e anotada por especialistas médicos. Originalmente divididas em
oito classes de 500 imagens cada, elas foram agrupadas para o escopo binario deste tra-
balho em: normais (Ceco Normal, Piloro Normal e Linha Z Normal; totalizando 1.500
imagens) e anormais (Pdlipos Levantados Tingidos, Esofagite, P6lipos, Colite Ulcerativa
e Margens de Ressec¢do Tingidas; totalizando 2.500 imagens). A Figura 2 apresenta
exemplos das classes utilizadas neste estudo.
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Figura 2. Separacao das classes nas categorias normal e anormal.

Neste estudo, as imagens foram redimensionadas para 224 x 224 pixels, valor de-
finido por representar um equilibrio adequado entre custo computacional e desempenho.
Para os experimentos neste estudo, a base foi particionada em conjuntos de treinamento
(70%), validacao (10%) e teste (20%) utilizando a técnica de amostragem estratificada.

3.2. Extracao da ROI

Algumas imagens contém 4reas irrelevantes, como bordas pretas usadas para anotagdes
médicas, que ndo contribuem para o aprendizado e podem enviesar o0 modelo. Para mi-
nimizar este problema, foi aplicada a extragdo de ROI [da S. Viana et al. 2024], que con-
siste em selecionar o maior quadrado possivel que nao contenha pixels pretos em suas
laterais centrais, formando uma caixa delimitadora que preserva a regido central tutil da
imagem. Dessa forma, as dreas periféricas irrelevantes sao removidas, mantendo-se ape-
nas as regides mais informativas para o diagnoéstico (Figura 3).
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Figura 3. Etapas da extracao da ROI.



3.3. Pré-processamento

Esta etapa é composta por dois processos complementares: a redug¢do de Specular High-
lights (SH) e o Data Augmentation (DA).

No primeiro, a incidéncia da iluminacdo endoscdpica sobre a mucosa frequen-
temente gera SH que ocluem texturas relevantes e introduzem ruido visual, que podem
degradar informacgdes importantes do tecido e comprometer a extracdo de caracteristicas
discriminativas pelos modelos de aprendizado profundo. Para reduzir a interferéncia des-
ses artefatos, realiza-se a segmentagdo dos pixels cuja luminancia excede um limiar pré-
definido. Em seguida, aplica-se a técnica de inpainting através do algoritmo de Telea,
configurado com um raio de vizinhanga de 7 pixels, que reconstréi as areas corrompi-
das interpolando informac¢des da vizinhanca adjacente, restaurando assim a regido. No
segundo, aplica-se DA com rotacdes aleatorias de até 10% e espelhamentos horizontal
e/ou vertical (Figura 4). Esta estratégia diversifica a base de treinamento gerando novas
variagdes das imagens originais, favorecendo a capacidade de generalizacdo dos modelos.
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Figura 4. Processos da etapa de pré-processamento.

3.4. Ensemble Stacking

A etapa de classificagdo utiliza o Ensemble Stacking [Wolpert 1992] para extrair
o maximo potencial da diversidade entre CNNs e Vision Transformers. A etapa
de meta-classificacdo € executada por um algoritmo de Regressdo Logistica (RL)
[Hosmer Jr et al. 2013], que mapeia o espaco de predicdes dos modelos base para a de-
cisdo final. Ao invés de uma agregacdo estatica, como Soft Voting [Awe et al. 2024], a
RL atua como um mecanismo de ponderag¢do dinamica, discernindo padrdes de erro es-
pecificos e atribuindo pesos maiores a rede que apresenta maior competéncia para cada

amostra da base de imagens, evitando o problema de selecao arbitraria de modelos.

Foram selecionadas arquiteturas complementares para compor o Ensemble Stac-
king, incluindo EfficientNet-B4, ResNet-50 e o Pyramid Vision Transformer V2 (PVTv2-
B2). Esse conjunto combina CNNs com diferentes capacidades de extracao de carac-
teristicas e uma arquitetura baseada em Transformers, permitindo explorar diferentes
representacdes dos padrdes visuais. Essa combinacdo favorece a complementaridade en-
tre os modelos, reduzindo o viés de arquiteturas isoladas e aumentando a robustez na
classificagdo de imagens endoscépicas [Hussain et al. 2025]. Os modelos foram treina-
dos individualmente e suas saidas foram concatenadas no meta-classificador para uma
decisdo unificada (pode ser visualizada na Figura 5).

3.5. Métricas de Validacao

A eficacia do método preditivo final foi avaliada por meio de métricas padrao da literatura:
acuricia (ACC), sensibilidade (SEN), precisdao (PRE), especificidade (ESP) e Fl-score
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Figura 5. Ensemble Stacking.

[Duda 1973].

4. Resultados e Discussao

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos realizados para avaliar o impacto de
cada técnica do método proposto. Para isso, foi conduzida uma série de experimentos
sistemdticos por meio de um teste de ablacdo, considerando etapas como extracdao da
ROI, técnicas de pré-processamento (SH e DA), avaliacdo das CNNs e Transformers e
comparacao entre diferentes métodos de Ensemble. Além disso, sdo apresentados estudos
de caso qualitativos e uma comparac@o com trabalhos da literatura.

4.1. Configuracao Experimental

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

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

4.2. Experimento com e sem Extracao da ROI

Para avaliar o impacto da extracdo da ROI no desempenho da classificagio, foram con-
duzidos experimentos utilizando a arquitetura EfficientNet-B4 como modelo base. Ini-
cialmente, o modelo foi treinado utilizando as imagens originais, sem qualquer etapa de



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

Tabela 1. Resultados do experimento com e sem a extra¢ao da ROI.

Experimento ACC PRE SEN ESP  Fl-score
Imagens Originais 91,50% 91,48% 91,50% 90,80%  91,49%
Extracao da ROI 92,25% 92,26% 92,25% 91,80% 92,26%

Os resultados indicam de forma inequivoca melhorias em todas as métricas ao
empregar a extracao da ROI. Essa melhoria sugere que as bordas irrelevantes da endosco-
pia continham informacdes ruidosas que poderiam confundir o classificador. Ao eliminar
essas areas desnecessarias, 0 modelo alcangcou uma capacidade de generaliza¢do superior,
resultando em maior eficiéncia e precisdo na classificacdo das imagens endoscopicas.

4.3. Experimento com e sem Pré-processamento

Na Secao 3.3, discute-se a etapa de pré-processamento utilizada neste estudo, composta
de forma conjunta pela reducdo de SH e pela técnica de DA. Para validar a abordagem
proposta, foram conduzidos dois experimentos complementares: o primeiro utilizou as
imagens apenas com a extra¢do da ROI, enquanto o segundo incorporou as técnicas de
pré-processamento (SH e DA). Os experimentos foram realizados mantendo o modelo
EfficientNet-B4. Os resultados estdo sumarizados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados do experimento com e sem a etapa de pré-processamento.

Experimento ACC PRE SEN ESP  Fl-score
Extracdo da ROI 92,25% 92,26% 92,25% 91,80%  92,26%
Extracao da ROI + DA + SH 93,37% 93,66% 93,37% 93,42% 93,77 %

Conforme evidenciado pelos resultados na Tabela 2, a implementacdo do pré-
processamento resultou em melhorias em todas as métricas avaliadas. Esse ganho pode
ser atribuido, em parte, a reducdo de SH, cuja presenca pode degradar informacdes
visuais relevantes e comprometer a extracdo de caracteristicas discriminativas. A
atenuagdo desses artefatos contribui para preservar padrOes estruturais do tecido e fa-
vorece representacdes mais discriminativas para o processo de classificacdo. Aliada a
isso, a aplicacdo de DA diversifica a base de treinamento, favorecendo a capacidade de
generalizagdo e reduzindo o overfitting, resultando em classificagdes mais robustas pelo
método proposto.

4.4. Experimento com Modelos Individuais

Nesta etapa, os modelos EfficientNet-B4, ResNet-50 e PVTv2-B2 foram avaliados indi-
vidualmente utilizando as etapas de extragao de ROI e pré-processamento. Os resultados
estdo sumarizados na Tabela 3.

Analisando a Tabela 3, observa-se que o PVTv2-B2 apresentou o melhor desem-
penho isolado entre as arquiteturas testadas. Esse resultado sugere que a capacidade dos



Tabela 3. Resultados dos modelos individuais com extracdao da ROl e pré-
processamento.

Experimento ACC PRE SEN ESP  Fl-score
EfficientNet-B4 93,37% 93,66% 93,37% 93,42% 93,77%
ResNet-50 93,87% 94,15% 93,87% 94,30% 93,92%
PVTv2-B2 96,37% 96,48% 96,37% 96,63%  96,39%

Vision Transformers de focar na compreensao global do contexto visual € altamente efi-
caz para imagens endoscopicas. No entanto, as CNNs (EfficientNet-B4 e ResNet-50)
mantiveram resultados competitivos, evidenciando sua proficiéncia na extragao de carac-
teristicas locais, 0 que motiva a integracdo das abordagens para compensar as fraquezas
de cada modelo.

4.5. Comparacao entre Métodos de Ensemble

Para integrar as predi¢cdes dos modelos avaliados individualmente e explorar a comple-
mentaridade entre suas representacdes, foram investigadas trés estratégias de combinagao:
Soft Voting, Hard Voting e Ensemble Stacking. A Tabela 4 apresenta os resultados com-
parativos dessas abordagens.

Tabela 4. Resultados comparativos das diferentes técnicas de Ensemble.

Experimento ACC PRE SEN ESP  F1-score
Ensemble Soft Voting ~ 96,88% 97,05% 96,88% 97,37%  96,89%
Ensemble Hard Voting  96,88% 97,08% 96,88% 97,43%  96,90%
Ensemble Stacking 98,12% 98,15% 98,12% 98,23% 98,13%

Os resultados apresentados na Tabela 4 indicam que a estratégia Ensemble Stac-
king obteve o melhor desempenho entre as abordagens avaliadas. Enquanto os métodos
Soft Voting e Hard Voting combinam as previsdes dos modelos por meio de regras de
combinacao fixas, usando probabilidades médias e votacdo majoritaria, respectivamente,
o Ensemble Stacking emprega um meta-classificador baseado em RL para aprender a inte-
grar as saidas dos modelos base. Dessa forma, explora a complementaridade entre CNNs
e Vision Transformers, resultando em uma combinacao mais eficaz de predi¢des e melho-
rias consistentes nas métricas de desempenho.

4.6. Evolucao do Método Proposto

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

O estudo de ablacdo destaca a contribui¢do progressiva de cada etapa do método
proposto. A inclusdo da etapa de extragdo da ROI promoveu o primeiro ganho de de-
sempenho, indicando que a remog¢do de bordas e anotacgdes irrelevantes reduz ruidos que
podem prejudicar o aprendizado do modelo. Em seguida, a etapa de pré-processamento,



Tabela 5. Resultados do estudo de ablacao para as diferentes configuracoes do

método.
Experimento ACC PRE SEN ESP  Fl-score
EfficientNet-B4 91,50% 91,48% 91,50% 90,80% 91,49%
EfficientNet-B4 + ROI 92,25% 92,26% 92,25% 91,80%  92,26%
EfficientNet-B4 + ROI + SH + DA 93,37% 93,66% 93,37% 93,42%  93,77%

Ensemble Stacking + ROI + SH + DA 98,12% 98,15% 98,12% 98,23% 98,13%

composta pela reducdo de SH e pela aplicacdo de DA, resultou em novos avancgos, re-
fletindo uma melhoria na capacidade de generalizacdo do modelo individual. O melhor
desempenho € obtido com a adi¢cdo do Ensemble Stacking, que combina as predi¢oes dos
modelos complementares. Comparado aos resultados iniciais, observou-se um aumento
de 6,62% na acurécia, 6,67% na precisdo, 6,62% na sensibilidade, 7,43% na especifici-
dade e 6,64% no F1-score, demonstrando a contribuicdo combinada das etapas propostas
para a classificacdo de imagens endoscdpicas.

4.7. Estudos de Caso

Esta secdo apresenta trés estudos de caso qualitativos envolvendo a andlise de
classificacdes realizadas pelo método proposto, ilustrados na Figura 6. O primeiro caso
envolve uma imagem normal erroneamente classificada como anormal (A), caracteri-
zando um falso positivo. O segundo caso apresenta uma imagem anormal corretamente
classificada como anormal (B), representando um verdadeiro positivo. Finalmente, o ter-
ceiro caso corresponde a uma imagem normal corretamente classificada como normal,
caracterizando um verdadeiro negativo (C).

Figura 6. Estudos de caso. (A) Imagem normal classificada erroneamente como
anormal; (B) Imagem anormal classificada corretamente como anormal; e
(C) Imagem normal classificada corretamente como normal.

Ao analisar a Figura 6 (A), que exibe uma imagem normal, observa-se que as
pregas gastricas ou esofagicas sao muito proeminentes e apresentam uma coloragao aver-
melhada intensa. O método pode ter interpretado a textura da vascularizacio do tecido e
essa vermelhidao natural como sinais clinicos de inflamacao, como a esofagite, resultando
em um diagndstico de falso positivo.

Em contraste, ao analisar a Figura 6 (B), que exibe uma imagem normal classi-
ficada corretamente pelo método. Observa-se claramente a presenca de bolhas e fluidos
gdstricos na superficie do tecido e nas fendas anatomicas. Esses elementos represen-
tam um ruido visual significativo, pois distorcem a textura real da mucosa e podem criar
falsos padroes que frequentemente confundem os processos tradicionais de extragdo de



caracteristicas. O acerto na predi¢cdo demonstra que o método foi robusto o suficiente
para ignorar esses artefatos inerentes ao exame e reconhecer os padroes globais do tecido
sauddvel, evitando um falso positivo.

De forma semelhante, a Figura 6 (C) apresenta um caso de Colite Ulcerativa
classificado corretamente como anormal, apesar da ambiguidade visual causada por
substancias amareladas que podem corresponder tanto a exsudato inflamatério quanto a
residuos fisioldgicos. A predicao correta sugere que o método conseguiu capturar relagoes
espaciais entre essas estruturas e o tecido adjacente, superando limitagdes de abordagens
baseadas apenas em cor ou textura local.

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

4.8. Comparacao com a Literatura

Esta secdo propde uma andlise comparativa com os estudos discutidos na Segdo 2. E
importante ressaltar que as metodologias empregadas e a quantidade de classes avaliadas
diferem significativamente entre os trabalhos, fazendo com que essa comparagao nao seja
absoluta, mas sim uma tentativa de estabelecer um parametro de desempenho frente ao
estado da arte. A Tabela 6 resume os resultados alcangados na comparacao.

Tabela 6. Comparacao de trabalhos relacionados e do método proposto.

Trabalho Método ACC PRE SEN ESP F1-score
[Ayan 2024] DenseNet201 (Transfer Learning) 93,13% 93,13% 93,17% - 93,11%
[Subedi et al. 2024] DenseNet201 + Swin Transformer 72,39% 70,07% 72,39% - 69%
[Demirbas et al. 2024]  Spatial-Attention ConvMixer 93,37% 93,66% 93,37% - 93,42%
[Siddiqui et al. 2025]  Deep Ensemble Learning 97,80% 98% 97% - 96%
[Sehmus 2025] Ensemble Stacking 94,33% 94,36% 94,27% - 94,27%

Método Proposto Ensemble Stacking + ROI + SH + DA 98,12% 98,15% 98,12% 98,23% 98,13%

Diversos estudos na drea empregam arquiteturas profundas para detectar anorma-
lidades em exames endoscopicos. Trabalhos como [Ayan 2024] e [Demirbas et al. 2024]
exploraram arquiteturas robustas de extragdo de caracteristicas, como a DenseNet201 e
o ConvMixer com atencdo espacial, alcangando valores de Fl-score proximos de 93%.
Embora eficazes, arquiteturas individuais podem apresentar limitacdes em capturar si-
multaneamente caracteristicas locais e o contexto global da mucosa.

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

O método proposto neste estudo avanca em relagdo a essas abordagens ao in-
tegrar arquiteturas de naturezas distintas por meio de Ensemble Stacking. Diferente-



mente de estratégias baseadas em agregacdes fixas, como em [Siddiqui et al. 2025], ou
na combina¢do de modelos de mesma natureza predominantemente convolucional, como
em [Sehmus 2025], o meta-classificador usado aprende como ponderar as saidas das redes
base, explorando a complementaridade entre CNNs e Vision Transformers. Essa estratégia
permite combinar representagdes locais e globais de forma mais eficaz, favorecendo a
identificac@o de padrdes visuais complexos presentes em imagens endoscopicas.

Em comparacdo com os trabalhos analisados, o método proposto apresentou de-
sempenho superior, alcancando 98,12% de acuricia e 98,13% de Fl-score. Esses re-
sultados superam o melhor desempenho relatado na literatura comparativa, obtido por
[Siddiqui et al. 2025], que alcancgou 97,80% de acurécia e F1-score de 96%. Esses resul-
tados demonstram a eficicia da integracdo entre CNNs e Vision Transformers por meio
de Ensemble Stacking, aliada as etapas como extracao de ROI, redu¢do de SH e DA. No
contexto clinico, a alta acurdcia indica maior confiabilidade na classificacdo geral dos exa-
mes, enquanto o alto F1-score reflete um melhor equilibrio entre precisdo e sensibilidade,
contribuindo para reduzir a ocorréncia de falsos negativos, o que é de suma importancia
para evitar que anomalias precursoras de cancer passem despercebidas. Dessa forma,
o método proposto apresenta potencial para apoiar a triagem e promover intervengoes
clinicas mais seguras e precoces.

5. Conclusao

A andlise automdtica de imagens endoscdpicas tem sido amplamente investigada como
forma de apoiar especialistas na deteccdo de anormalidades gastrointestinais. Nesse con-
texto, este trabalho apresentou um método computacional para a classificacdo binaria de
imagens endoscopicas em classes normal e anormal, com o objetivo de apoiar o processo
de triagem de exames endoscopicos. O método proposto integra etapas de extracdo da
ROI, pré-processamento com redug¢do de SH e DA, além da classificacdo baseada em
Ensemble Stacking, que combina arquiteturas de CNNs e Vision Transformers. Os re-
sultados experimentais, incluindo andlise de ablacdo e estudos de caso, demonstraram
a contribuicao dessas etapas para o desempenho do método, que alcancou 98,12% de
acurdcia, 98,15% de precisdo, 98,12% de sensibilidade, 98,23% de especificidade e F1-
score de 98,13%, superando abordagens relatadas na literatura.

Como trabalhos futuros, planeja-se validar o método em bases de imagens exter-
nas e explorar a otimizacao automatizada de hiperparametros, visando elevar a capacidade
de generalizacdo dos modelos para futuras aplicacdes em ambientes clinicos reais.
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