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Resumo

O diagnéstico precoce de cancer oral é fundamental na determinacao do prognéstico do
paciente, pois permite que profissionais de satiide adotem medidas preventivas, reduzindo
o risco de evolugao para estagios mais avancados da doenca. No entanto, a avaliacao
de lesoes da cavidade oral depende da interpretacao por especialistas das caracteristicas
clinicas, o que pode levar a diferencas de opinides e dificuldades no diagnéstico. O uso
de sistemas de apoio ao diagndstico pode ser aplicado como ferramenta para auxiliar e
aprimorar a classificacdo e decisao do especialista, porém esses sistemas ainda possuem
uma forte dependéncia de conjuntos robustos de dados para treinamento e a obtencao de
imagens histolégicas apresenta varias dificuldades e desafios. Com o objetivo de aprimorar
o processo de diagnéstico de lesoes da cavidade oral, este trabalho propoe o estudo de
técnicas de aumento de dados como alternativa ao problema de escassez de imagens his-
tologicas para etapa de classificacao das lesoes. Sao investigadas as técnicas de aumento
de dados por transformagoes geométricas e Mizup, que consiste na combinagao de duas
ou mais amostras do conjunto de dados de treinamento para criar uma nova amostra au-
mentada. Para classificacao foram utilizados os modelos CNNs ResNet50 e DenseNet201.
A combinacao das técnicas de aumento de dados por transformagoes geométricas e Mizup
apresentaram os melhores resultados e maior capacidade de generalizacdo. A estratégia
obteve acuracia de 90,6% para o conjunto de displasia oral nos dois modelos de aumento
de dados e, para o conjunto de saudéveis e carcinoma, apresentou valores de F1-Score
de 91,7% com o modelo ResNet50 e 94,9% com o modelo DenseNet201. A investigacao
mostrou que a técnica Mizup nao substitui técnicas convencionais de aumento de dados,

no entanto pode complementa-las para o avanco na classificagao.

Palavras-chave: Lesoes da cavidade oral, Redes Neurais Convolucionais, Aumento de

dados, Imagens Histologicas, Mizup, Displasia.
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1 Introducao

O cancer da cavidade oral engloba tumores malignos que afetam os tecidos da
boca, incluindo os labios, gengivas, lingua, bochechas e o assoalho da boca. Os principais
fatores de risco para o desenvolvimento desse tipo de cancer sao o tabagismo, o consumo
excessivo de dlcool, a exposi¢ao prolongada ao sol, o virus do papiloma humano (HPV) e
a m4 higiene oral (INCA, 2022; TILAKARATNE et al., 2019).

Segundo INCA (2023), estima-se que haverd aproximadamente 15.100 novos casos
de cancer de cavidade oral no Brasil anualmente, durante o periodo de 2023 a 2025. Isso
equivale a uma taxa estimada de 6,99 casos por 100 mil habitantes, sendo 10.900 casos
em homens e 4.200 casos em mulheres. Esses nimeros indicam um risco estimado de 10,30

novos casos para cada 100 mil homens e 3,83 novos casos para cada 100 mil mulheres.

O diagnostico precoce do cancer da cavidade oral desempenha um papel funda-
mental na determinacao do prognostico do paciente. Quando o cancer é detectado em
estagios iniciais, as op¢oes de tratamento sdo mais promissoras e as taxas de sobrevivén-
cia sao significativamente melhores (ABATI et al., 2020). Além disso, um diagnostico
precoce permite que os profissionais de saude adotem medidas preventivas, como a remo-
¢ao de lesoes pré-malignas, reduzindo assim o risco de progressao para um estagio mais

avancado da doenga.

As displasias orais sao lesdes pré-malignas que podem se desenvolver em tecidos
orais. Elas sao caracterizadas por alteracoes celulares anormais, que ainda nao atingiram o
estagio de cancer invasivo. O risco de transformagao da displasia epitelial em carcinoma foi
relatado pela primeira vez por Richart e Barron (1969). Isso significa que, se as displasias
nao forem tratadas adequadamente, elas tém maior probabilidade de progredir para um
cancer oral. Portanto, o monitoramento regular e o tratamento das displasias sao essenciais
para a detecgdo precoce e a prevengao do carcinoma escamoso (TILAKARATNE et al.,
2019). No entanto, a avaliagdo das lesoes orais muitas vezes depende da experiéncia e
habilidade do examinador. A interpretacao das caracteristicas clinicas pode variar entre os

profissionais de satde, o que pode levar a diferentes opinides e dificuldades no diagnéstico
(TILAKARATNE et al., 2019).

Os sistemas de auxilio ao diagnéstico baseados em computador (do inglés, Computer-
aided diagnosis - CAD) tem sido amplamente utilizados para andlise de imagens histopa-
tolégicas (DAS; NAIR; PETER, 2020). Esses sistemas utilizam algoritmos de processa-
mento digital de imagens e técnicas de aprendizado profundo de maquina para analisar
imagens médicas e fornecer informacgoes adicionais para auxiliar no processo de tomada

de decisao (CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020). No caso do cancer, os sistemas CAD
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podem ajudar a identificar caracteristicas especificas das lesdes malignas, assim como,
fornecer analises de probabilidades e contribuir com informacgoes suplementares para um

diagndstico mais preciso (LI et al., 2022).

Para desenvolver um sistema de aprendizado de méaquina robusto para uma de-
terminada tarefa, é necessario um conjunto de dados de amostra que seja tanto extenso
quanto representativo de cada classe da populacao relevante. Esse conjunto de dados per-
mite que o algoritmo de aprendizado de maquina modele com precisao as propriedades
estatisticas da populagao em questao e avalie corretamente quaisquer novos casos desco-
nhecidos pertencentes a mesma populagao (CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020). No
entanto, a obtencdo desse conjunto de dados é dispendiosa, principalmente devido a ne-
cessidade de rotulagem e anotacao, que frequentemente requerem o envolvimento de mais
de um especialista clinico devido as variagoes inter e intra-leitor na interpretacao das
imagens e na avaliacao da doenca (CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020).

Um método comumente usado para aumentar o tamanho aparente da amostra de
treinamento é o uso de técnicas de aumento de dados (do inglés, data augmentation -
DA). Essas técnicas envolvem a criacdo de novas amostras de treinamento, introduzindo
variagoes nas imagens existentes (KHOSLA; SAINI, 2020). A aplicagao dessas técnicas
ajuda a aumentar a diversidade dos dados disponiveis para o treinamento dos sistemas
CAD, melhorando assim a capacidade de classificacdo. Com base nessas consideracoes,
esse trabalho se propoe a investigar técnicas de aumento de dados em conjuntos limitados
de displasia da cavidade oral e carcinoma escamoso da cavidade oral. Os algoritmos de DA
discutidos nesse estudo incluem transformagoes geométricas e a técnica Mizup (ZHANG
et al., 2017), que consiste na combinac¢ao de duas ou mais imagens com o propdsito de

obter uma nova imagem.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é investigar técnicas de aumento de dados em conjuntos
de imagens histolégicas, envolvendo a geragao de exemplos de treinamento sintéticos, para

classificacao de lesdes baseados em modelos diferentes de redes DL.

1.1.2  Objetivos Especificos

o Implementacao da técnica de aumento de dados Mizup para geragao de imagens

sintéticas de lesoes da cavidade oral;

« Comparagao entre as técnicas de aumento de dados por transformagoes geométricas
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e Mizup;

» Investigacao das arquiteturas de redes convolucionais ResNet50 e DenseNet201 para
classificacao de imagens histologicas de displasia da cavidade oral e carcinoma es-

camoso da cavidade oral;

o Comparacao dos resultados em diferentes bases de imagens histologicas da cavidade

oral.

1.2 Organizacao do Trabalho

Neste capitulo, sao fornecidos, resumidamente, os objetivos da metodologia pro-
posta e a razao por tras do desenvolvimento deste trabalho. Os préximos capitulos deste

documento estao estruturados da seguinte maneira:

o Capitulo 2: apresenta conceitos necessarios para a compreensao deste trabalho e o
estado da arte, onde sao listados trabalhos que abordam o processamento de lesoes

da cavidade oral;

« Capitulo 3: descreve as técnicas e metodologias desenvolvidas, bem como as métricas

utilizadas na avaliacdo do método;

« Capitulo 4: apresenta os resultados obtidos em cada uma das estratégias de aumento
de dados adotadas e um comparativo com resultados obtidos por outros métodos

presentes da literatura;

« Capitulo 5: apresenta as conclusoes do trabalho proposto e uma sugestao de traba-

lhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta conceitos fundamentais para a compreensao deste trabalho,
abrangendo temas de diversas areas, como Computacao e Biologia. Esses temas serao

introduzidos de forma clara e concisa ao longo deste capitulo.

2.1 Lesdes da cavidade oral

A displasia epitelial é uma condi¢ao cientificamente descrita como um distirbio
de crescimento em que ocorre uma proliferacdo anormal ou atipica das células epiteliais.
Apos observar a ocorréncia de distirbios potencialmente malignos na mucosa adjacente
aos carcinomas escamosos orais, sustentou-se a hipotese de transformagao maligna da
displasia epitelial oral, o que incentivou pesquisadores a investigarem a relacao entre a
displasia epitelial e disturbios potencialmente malignos, assim como a taxa de transfor-
macao maligna (CHIERICI, 1968; WRIGHT; SHEAR, 1985).

Em 2005, a Organizacao Mundial de Saide (OMS) publicou um artigo (BARNES
et al., 2005) em que definiu-se as categorias das displasias da cavidade oral em cinco ni-
veis: hiperplasia de células escamosas, displasia leve, displasia moderada, displasia severa
e carcinoma in situ. Em 2017, uma atualizagao foi publicada em (MULLER, 2017) onde
os niveis de displasia foram reduzidos de cinco para trés (leve, moderada e severa), elimi-
nando a hiperplasia (um processo nao displasico por defini¢ao) e com displasia severa e
carcinoma in situ considerados sinénimos. Carcinoma in situ é caracterizado por altera-
¢oes celulares acentuadas e perda significativa da arquitetura normal do tecido, com alto
risco de evolugao para carcinoma escamoso invasivo, estagio onde as células cancerosas
invadem o tecido subjacente. Nesse ponto, o cancer ja é considerado maligno e capaz de
se espalhar para outras areas do corpo. Recentemente a OMS publicou uma nova edigao
em (MULLER; TILAKARATNE, 2022) onde foi mantido o sistema de classificacdo de

displasias da cavidade oral em trés niveis.

Segundo os autores em (SHULMAN; GONZALES, 2008), a displasia epitelial oral
nao segue uma progressao sequencial previsivel de leve para moderada e ou severa. Nao
¢ incomum que uma displasia leve progrida rapidamente para um carcinoma invasivo, no
entanto, nem todas as displasias epiteliais evoluem para carcinoma. Carcinomas orais po-
dem surgir de lesoes nas quais a displasia epitelial nao foi diagnosticada. Por conta dessa
imprevisibilidade na progressao das displasias orais, exames histopatologicos sao funda-
mentais para identificagao precoce das lesdes e tratamento adequado as caracteristicas.

Na Figura 1 sao apresentados modelos das alteracoes histopatologicas do epitélio oral.
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Figura 1 — Alteragoes histopatolégicas do epitélio oral. Fonte (C6, 2019)

2.2 Histologia

A histologia é uma disciplina que se dedica ao estudo da estrutura microscépica
dos tecidos biolégicos e a organizagao celular. Para realizar a andlise histologica, é ne-
cessario realizar uma série de processos que tém como objetivo preservar a integridade
estrutural e as caracteristicas celulares dos tecidos, possibilitando sua observacao e analise
ao microscopio. Conforme definido pelos autores em (GARTNER, 2007; JUNQUEIRA;

CARNEIRO, 2013), os procedimentos para obtencgao das imagens sao descritos a seguir.

O primeiro processo é a fixagdo, que consiste em preservar os tecidos, evitando
a decomposicao pos-morte. O fixador mais comumente utilizado é o formaldeido, que
estabiliza as proteinas e previne a degradacao enzimatica. Existem diferentes métodos de

fixagdo, como a imersao e a perfusao.

Apos a fixagao, ocorre a desidratacao dos tecidos em que a adgua presente nos te-
cidos é removida e substituida por solventes hidrofébicos, como o dlcool. A desidratacao
é realizada por meio de uma série de banhos alcodlicos sucessivos, comecando geralmente
com alcool etilico diluido e avancando para concentragoes mais altas, até que toda a
agua seja removida. A desidratacao é importante porque a agua pode interferir na pe-
netracao adequada dos reagentes de inclusao, como a parafina. Além disso, a agua pode
causar encolhimento ou expansao dos tecidos, comprometendo sua estrutura e a analise

subsequente.

Em seguida, os tecidos sao incluidos em uma substancia de inclusao, como parafina

ou a resina plastica. Essa etapa enrijece os tecidos, permitindo a obtencao de cortes finos
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para a analise microscopica. A parafina é um material de inclusdo amplamente utilizado

na histologia.

Apébs a inclusdo, os tecidos imersos em parafina sdo cortados em laminas finas
utilizando um equipamento chamado micrétomo. Os cortes obtidos sdao montados em
laminas de vidro e podem passar por diferentes técnicas de coloracao, que visam realcar
estruturas especificas dos tecidos. A coloragao é um passo crucial na anélise histoldgica,
pois permite a visualizagao de diferentes componentes e estruturas. A coloracdo mais
comum é a Hematoxilina-Eosina (H&E), amplamente utilizada para visualizar nicleos e
citoplasma. Essa técnica utiliza a Hematoxilina para corar os ntcleos das células em tons

de azul ou roxo e a Eosina para corar o citoplasma em tons de rosa.

Os tecidos sao digitalizados com o uso de microscopios equipados com cameras de
alta resolugdo para avaliagdo de especialistas. Além disso, essas informacoes podem ser
exploradas por técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) e aprendizado de maquina. Algo-
ritmos de TA podem ser treinados para reconhecer e classificar caracteristicas histoldgicas
especificas, auxiliando na deteccao de doencas ou na diferenciacdo de lesoes. Esses sis-
temas podem ser integrados a plataformas de diagnéstico por imagem ou a sistemas de

apoio ao diagnostico em patologia, melhorando a precisao e a eficiéncia dos diagnosticos.

2.3 Sistemas de apoio ao diagndstico

Os sistemas CAD sao ferramentas e métodos que auxiliam profissionais de satide no
processo de diagnoéstico médico. Eles sao projetados para melhorar a precisao, eficiéncia e
confiabilidade do diagnostico, fornecendo informacoes adicionais e analises automatizadas
para complementar a expertise do médico (RAMADAN, 2020). O processo de um sistema

CAD geralmente envolve varias etapas, conforme apresentado na Figura 2.

A primeira etapa corresponde & aquisicao dos dados. Nesta etapa, sao coletados
os dados médicos necessarios para o diagnostico, como imagens radiologicas, ressonancias
magnéticas, tomografias ou as imagens histopatologicas. Esses dados sao adquiridos por

meio de equipamentos médicos adequados e armazenados em formato digital.

Apods a aquisicdo dos dados, é realizada uma etapa de pré-processamento para
melhorar a qualidade das imagens. Isso pode incluir a remoc¢ao de ruidos, a correcao de
distorgoes ou o realce de caracteristicas relevantes (GONZALEZ; WOODS, 2010). O

objetivo ¢ garantir que as imagens estejam em condi¢oes adequadas para analise.

Em seguida, os dados pré-processados sao submetidos a etapa de segmentagao,
na qual as regides de interesse (do inglés, Regions of interest - ROI) sdo identificadas e
separadas do restante da imagem. Isso pode ser feito por meio de algoritmos que detectam

bordas, limiares de intensidade ou padroes especificos (KAUSHAL et al., 2019). Isso ajuda
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Figura 2 — Visao abrangente das etapas de um sistema CAD para diagnéstico de imagens
histopatolégicas. Adaptado de (KAUSHAL et al., 2019)

a reduzir a quantidade de dados a serem analisados e concentra a atenc¢ao nos pontos de

interesse.

Na etapa de extragao de caracteristicas, sao identificadas e obtidas as caracteris-
ticas relevantes das regioes de interesse que foram segmentadas anteriormente que sejam
significativas para diferenciagao das classes (GONZALEZ; WOODS, 2010). Essas carac-
teristicas podem incluir medidas de tamanho, forma, densidade, textura ou outras propri-
edades especificas das regioes analisadas. A selecao das caracteristicas a serem extraidas

depende da area médica especifica e dos objetivos do diagnéstico em questao, como por
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exemplo, as caracteristicas relativas aos nucleos celulares, que podem ser utilizadas para

identificar o surgimento de lesoes e progressao de cancer (HANNEN et al., 1998).

Por fim, na etapa de classificacao, algoritmos e técnicas avancadas, como aprendi-
zado de maquina ou IA, sdo aplicados aos dados e caracteristicas extraidas. Esses algo-
ritmos sdo treinados utilizando grandes conjuntos de dados e podem ajudar a identificar
padroes. Nesse processo, um especialista desempenha um papel importante, realizando
uma classificagdo manual inicial de algumas imagens e determinando quais caracteristicas
podem ser utilizadas para identificar a presenga de doengas (SILVA, 2019). A classificagdo
é usada para identificar a qual classe uma nova instancia pertence com base no conjunto
de dados de treinamento disponivel (KAUSHAL et al., 2019).

2.4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no funci-
onamento do cérebro humano, criados para realizar tarefas de aprendizado e reconheci-
mento de padroes (ROSEBROCK, 2017; HAYKIN, 2009). Os neurdnios sao os elementos
fundamentais do sistema nervoso e sao responsaveis pela recepcao, transmissao e proces-
samento de estimulos. Esses elementos sao formados basicamente por trés componentes:
dendritos, corpo celular e axonios. O corpo celular recebe informacoes provenientes dos
dendritos, que sao as estruturas receptoras do neurdnio. Essas informacoes podem ser si-
nais elétricos ou quimicos transmitidos por outros neurdnios. O corpo celular integra esses
sinais, somando e processando as informagoes recebidas de varias fontes. Essa integracao
¢é crucial para a tomada de decisoes do neurdnio e para a geragao de uma resposta apro-
priada. O axonio fica entao responsavel pela transmissao dos impulsos gerados a outras
células nervosas, musculares ou glandulares. Na por¢ao terminal do axonio, ha os neu-
rotransmissores que sao substancias quimicas responsaveis pela transmissao do impulso
nervoso através das sinapses (FURTADO, 2019; JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). Na

Figura 3 é apresentado uma representacao de um neurdnio biolégico.

Um neurdnio artificial é uma estrutura légico-mateméatica projetada para imitar
a forma, o comportamento e as fung¢oes de um neurdnio bioldgico, sendo considerado
uma unidade fundamental para processamento de informagoes. De maneira simplificada,
é possivel fazer uma associagao entre o dendrito e a entrada, o corpo celular (ou soma) e

o processamento, e o axonio ¢ a saida (FURTADO, 2019).

Na Figura 4, é apresentada uma representagao de um neurénio artificial. No neurd6-
nio, os sinais de entrada sao apresentados as sinapses associadas a um determinado peso.
Uma fungao somatoria realiza uma combinacao linear desses sinais ponderados por pesos

sinapticos e aplica uma funcao de ativacao para produzir um sinal de saida.

Durante o processo de treinamento, os pesos sinapticos da rede neural sao ajus-
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tados aos poucos com o objetivo de minimizar uma funcao de custo. A fungao de custo
mede a diferenca entre as saidas previstas pela rede e as saidas desejadas. Esse processo ¢é
geralmente realizado por meio do algoritmo de retropropagagao do erro (do inglés, back-
propagation), que calcula o gradiente da fun¢ao de custo em relagdo aos pesos e propaga
esse gradiente de volta pela rede, atualizando os pesos conforme descreveu (FURTADO,
2019).

Uma das principais vantagens das redes neurais artificiais é sua capacidade de
aprender representagoes de alto nivel dos dados, extraindo caracteristicas relevantes de
forma automatica. Isso é especialmente valioso em problemas complexos, nos quais definir
manualmente as caracteristicas pode ser dificil ou impraticavel. Além disso, as RNAs sao
altamente adaptaveis e podem lidar com uma ampla variedade de tipos de dados, como
imagens, texto, audio, séries temporais, entre outros. Elas sao capazes de lidar com dados

nao estruturados, aprendendo padroes diretamente dos dados brutos (HAYKIN, 2009).

No entanto, as RNAs tém algumas limita¢oes a serem consideradas. Elas podem
demandar um grande volume de dados de treinamento para alcancar uma bom desempe-
nho, além de exigir um processamento computacional consideravel durante o treinamento.
Além disso, as RNAs podem enfrentar o problema do sobreajuste (do inglés, overfitting),
no qual o modelo se adapta em excesso aos dados de treinamento e nao consegue genera-
lizar de forma adequada para novos dados (HAYKIN, 2009).
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Figura 3 — Representacao de um neuréonio biolégico. Fonte (SILVA, 2019)

2.5 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, convolutional neural network - CNN)
sao um tipo especializado de RN As profundas projetadas para o processamento eficiente de

dados estruturados, como imagens e videos. Embora tenham sido inicialmente projetadas
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Figura 4 — Representacdo de um neurdnio artificial. Fonte (SILVA, 2019). Adaptado de
(HAYKIN, 2009)

para tarefas de visao computacional (LECUN et al., 1998), as CNNs tém mostrado sucesso
em diversas outras areas, como processamento de dudio, processamento de linguagem
natural e até mesmo processamento de texto (LI et al., 2021; SHAMSALDIN et al., 2019).

Essa abordagem de rede apresenta diversas camadas na composicao de um modelo.

A convolugao é a operacao basica nas CNNs, em que envolve a aplicacdo de um
conjunto de filtros (também conhecidos como kernels) sobre a imagem de entrada. Cada
filtro ¢ uma pequena matriz de pesos que é deslizada pela imagem de entrada, multi-
plicando seus valores pelos valores correspondentes da imagem em cada posicao. Essa
multiplicagao é seguida por uma soma, produzindo um valor inico para cada posi¢ao do
filtro (ROSEBROCK, 2017). O resultado é uma nova matriz chamada mapa de caracte-
risticas (do inglés, feature map), que destaca os padroes relevantes na imagem (ver Figura
5). Consequentemente, ao utilizar um maior nimero de filtros em uma camada, aumenta-
se a quantidade de caracteristicas obtidas pelo processo de convolugao executado por esse

conjunto de filtros.

Apés a convolugao, aplica-se a fungao de ativagao ReLLU (do inglés, Rectified Linear
Unit) (HE et al., 2015). Basicamente, essa a fungdo mapeia qualquer valor negativo para
zero e mantém qualquer valor positivo inalterado (Figura 6). A funcao ReLU ajuda a
mitigar o problema de desvanecimento do gradiente, que ocorre quando os gradientes se
tornam muito pequenos a medida que sao propagados para as camadas anteriores da rede

durante o treinamento (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011).

Além das operagoes de convolucao, existe um segundo método responsavel por

reduzir o tamanho dos dados de entrada. Frequentemente aplicada apds a convolugao e
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Figura 5 — Exemplo de uma operacao de convolugao: (a) Representagao de uma imagem
de tamanho 7 x 5 pizels, (b) representacao de um filtro de convolugao de
tamanho 3 x 3 pizels e (¢) matriz de caracteristica resultante. Fonte (SILVA,
2019).

Entrada RelLU

-249 | -91 -37 0 0 0

250 | -134 | 101 |——p 250 0 101 —p

27 61 | -153 27 61 0

Figura 6 — Exemplo de uma entrada passando por uma ativacdo ReLU. Adaptado de
(ROSEBROCK, 2017).

funcao de ativacao, a operacao de pooling é responsavel por reduzir a dimensionalidade
dos features maps, extraindo as caracteristicas mais importantes. Durante a etapa de
pooling, uma janela deslizante de tamanho fixo (por exemplo, 2 x 2 pizels) é aplicada na
imagem de entrada, movendo-se em incrementos definidos. Para cada posi¢ao da janela,
¢ calculado um valor agregado, geralmente o valor méximo (mazx pooling) ou a média
(average pooling), dependendo do tipo de pooling usado. Na Figura 7 sdo demonstrados

exemplos de max pooling e average pooling.

Para a classificacao das imagens, as CNNs utilizam camadas totalmente conec-
tadas. Em uma camada totalmente conectada, cada neuronio recebe entradas de todos
os neurdnios da camada anterior e produz uma saida que é transmitida para todos os
neurdnios da camada seguinte. Essa camada é geralmente seguida pela fungao de ativacao
softmaz. Essa funcao é usada especialmente para problemas de classificacdo multiclasse,

onde o resultado da funcao softmaz ¢ interpretado como a probabilidade de um deter-
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Max Pooling Average Pooling
34 20 70 44 34 20 70 44
6 100 28 26 6 100 28 26
87 84 14 14 87 84 14 14
6 63 14 14 6 63 14 14
2x2 2x2
Tamanho do pool Tamanho do pool
Y A 4
100 70 40 42
87 14 60 14

Figura 7 — Exemplo das operagoes de maz pooling e average pooling. Adptado de (FREI-
TAS et al., 2021).

minado elemento pertencer a cada uma das classes predefinidas no treinamento (SILVA,
2019; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.6 Aumento de Dados

O aumento de dados é uma técnica amplamente utilizada no aprendizado de méa-
quina para aumentar a quantidade e diversidade dos dados disponiveis para treinamento
dos modelos. Essa abordagem visa melhorar a capacidade de generalizacao dos modelos,

tornando-os mais robustos e eficientes na realizacao de tarefas especificas.

O aumento de dados ¢é especialmente util quando hé restrigoes de dados de trei-
namento, o que ¢ comum em muitos cenarios reais, como por exemplo, a geracao de
conjuntos de imagens médicas. Ao aumentar o conjunto de dados existente, é possivel
evitar o problema da escassez de dados e reduzir o risco de overfitting (SHORTEN;

KHOSHGOFTAAR, 2019; DAS; DASH, 2022; YING, 2019).

Basicamente, o aumento de dados envolve a aplicacao de transformagoes ou ma-
nipulagoes nos dados existentes para criar novos exemplos de treinamento que sejam
semelhantes aos dados originais (KHOSLA; SAINI, 2020; MUMUNI; MUMUNI, 2022).
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O aumento de dados por transformacoes geométricas é uma das técnicas mais populares.
Diversas operagoes geométricas sao empregadas nessa etapa, mas neste trabalho foram

utilizadas as seguintes transformacoes:

a) Espelhamento: consiste em espelhar as imagens horizontal ou verticalmente. Essa
técnica nao altera a classe ou o contetido da imagem, entretanto adiciona variagao

ao conjunto de dados.

b) Rotagao e corte: envolve a rotagao da imagem em diferentes dngulos e o corte sub-

sequente para manter o tamanho original, simulando diferentes pontos de vista.

¢) Ampliacdo ou reducao: consiste em ampliar ou reduzir a escala da imagem, repre-

sentando variagoes de distancia ou tamanho.

d) Cisalhamento: essa técnica distorce a imagem ao deslocar as linhas paralelas em

angulos diferentes, adicionando variacoes de inclinagao e perspectiva nas imagens.

Na Figura 8 é apresentado exemplos das transformacoes citadas anteriormente.

Figura 8 — Exemplo de aumento de dados por transformagoes geométricas: (a) imagem
original, (b) imagem espelhada verticalmente, (c) rotagao seguida de corte, (d)
ampliacao e (e) cisalhamento.

Outra técnica de aumento de dados utilizada como objeto de aumento de dados
é o Mizup. Esse também é um conceito que foi investigado no estudo. O conceito dessa
técnica combina duas ou mais amostras do conjunto de dados de treinamento para criar
uma nova amostra aumentada (ZHANG et al., 2017). Isso é alcangado pela combinagao

linear ponderada das caracteristicas de entrada e seus rétulos correspondentes.

Conforme demonstrado pelos autores em Zhang et al. (2017) e Zhang et al. (2020),
a abordagem Mizup oferece varias vantagens no treinamento de modelos de aprendizado
profundo (do inglés, deep learning), pois incentiva o modelo a aprender caracteristicas mais
robustas e invariantes, mesclando as caracteristicas de diferentes amostras. Isso ajuda o
modelo a generalizar melhor para dados nao vistos anteriormente. Uma outra vantagem
¢ a funcao de atuar como regularizador, ajudando a combater o overfitting, ao forcar

o modelo a realizar uma interpolagao entre as amostras e evitando uma dependéncia
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excessiva em exemplos de treinamento individuais. Isso promove uma maior generalizacao
e melhora o desempenho do modelo em dados nao vistos anteriormente. Por fim, o Mizup
aumenta implicitamente o conjunto de dados de treinamento, aumentando efetivamente

seu tamanho e diversidade sem a necessidade de dados rotulados adicionais.

E importante ressaltar que o aumento de dados ndo substitui a necessidade de
um conjunto de dados de treinamento de alta qualidade. E fundamental obter dados de

treinamento relevantes e representativos para que o aumento de dados seja eficaz.

2.7 Estado da Arte

A prevencao e o tratamento precoce de lesoes da cavidade oral sao essenciais para
preservar a saude bucal e evitar complicacoes graves. O estudo de imagens histoldgicas
desempenha um papel crucial nesse processo, fornecendo informacoes precisas sobre o tipo
de lesao, sua natureza e extensao. Nesta secao sao apresentadas as principais contribuicoes

relacionados ao estudo de lesoes da cavidade oral.

2.7.1 Estudos de classificacao de displasia da cavidade oral

Em Silva et al. (2022a) é apresentada uma nova abordagem para a classificagao
automatizada de lesoes de displasia oral. Essa abordagem combina a segmentacao uti-
lizando uma CNN com a classificacao baseada em um algoritmo polinomial. Na etapa
de segmentagao, foi utilizado um modelo de CNN chamado Mask R-CNN, treinado com
mascaras de ntcleos para detectar os objetos de interesse. O estudo utilizou 66 imagens
histolégicas, catalogadas por trés especialistas, como tecidos saudaveis, displasia leve, mo-
derada e severa. Ao todo foram extraidas 296 regices de interesse, distribuidas igualmente
entre as quatro classes. Apds a segmentacgdo e o pés-processamento, foram extraidas ca-
racteristicas morfologicas e nao morfoldgicas. Essas caracteristicas foram utilizadas como
entrada para um classificador polinomial, que foi empregado para distinguir diferentes
graus de les@o nas imagens. Os resultados mostraram que a etapa de segmentagao obteve
acuracias entre 88,92% e 90,35%, enquanto a etapa de classificacdo apresentou drea sob a
curva ROC variando de 0,88 a 0,97.

O estudo de Silva et al. (2022b) propds um método para a classificagao da displasia
epitelial oral em imagens histopatolégicas combinando caracteristicas profundas e um
classificador HOP (do inglés, Hermite orthogonal polynomial). A metodologia foi aplicada
em um conjunto de imagens construido a partir de segoes de tecido de lingua de 30
camundongos coradas com H&E. Foram extraidos 296 regices de interesse classificadas
em saudaveis, displasia leve, moderada e severa. As caracteristicas das imagens foram
adquiridas utilizando a técnica de transferéncia de aprendizado a partir das arquiteturas

ResNet50 e AlexNet, que foram previamente treinadas no conjunto de dados ImageNet.
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Em seguida, as caracteristicas mais relevantes foram selecionadas usando o algoritmo
ReliefF', que as ranqueou e as utilizou como entrada para um classificador polinomial. A
etapa de classificacao alcangou valores de area sob a curva ROC variando de 0,9663 a
0,9800 e os resultados obtidos foram comparados com outros algoritmos de aprendizado

de maquina presentes na literatura.

2.7.2 Estudos de classificacdo de carcinoma escamoso da cavidade oral

O trabalho proposto por Das et al. (2018) utilizou uma abordagem em duas etapas
para a segmentacao e classificacdo de imagens de carcinoma escamoso da cavidade oral
(do inglés, oral squamous cell carcinoma - OSCC). Na primeira etapa, foi utilizado uma
rede neural convolucional de 12 camadas para segmentacao das camadas constituintes
das imagens. Na etapa seguinte, o algoritmo Random Forests em conjunto com um filtro
Garbor foi utilizado para identificar as regioes queratinizadas. No estudo, foi utilizado
um conjunto de dados composto por 120 imagens de tecidos com cancer e 6 imagens de
tecidos saudaveis. Das imagens totais, 80 foram segmentadas por um especialista e usadas
no processo de treinamento da rede neural. A partir de cada imagem segmentada, sub-
regides RGB de tamanho 7 x 7 pizels foram extraidas para o treinamento da rede. Essa
extragao resultou em um total de um milhao de sub-regioes que foram utilizadas como
dados de entrada para o treinamento do modelo. O método proposto alcancou valores de
acuracia de 98,42% para a segmentacao da camada epitelial e 98,05% para a segmentacao

das regioes queratinizadas.

Em Santos et al. (2022), é apresentado uma abordagem basecada em redes neu-
rais completamente convolucionais (do inglés, fully convolutional network - FCN) para
detecgao e classificacdo de regives de OSCC em imagens histologicas de toda a lamina
(do inglés, whole slide image - WSI). Os autores propuseram a implementagdo de um
detector de tecido baseado em cores como etapa de pré-processamento. Um total de 1050
fragmentos de imagem de tamanho 640 x 640 pizels foram extraidos aleatoriamente de 15
WSIs. Para treinar e validar o método, um conjunto de dados WSI proprietario de tecidos
corados com H&E de regioes OSCC foi empregado. O método foi testado nesta e em
outras bases de imagens disponiveis na literatura, incluindo uma base de WSIs de outro
tipo de cancer, alcangando 90% de F1-score na base proprietéria e 83% de Fl-score para
as demais bases de imagens de dominio publico, mostrando-se robusto e com potencial

para criacao de ferramentas de apoio ao diagnéstico em casos de OSCC.

2.8 Consideracoes Finais

Os trabalhos apresentados destacam a importancia e o potencial das abordagens

computacionais na andlise de imagens histolégicas para diagnostico de lesoes orais, bem
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como a deteccao de nucleos celulares. Embora cada trabalho tenha suas préprias limi-
tagOes e areas para melhoria, eles contribuem para o avango do conhecimento na area
de histopatologia oral. Os estudos mostram que essa area ainda existem muitos desafios
em aberto e novas pesquisas podem contribuir para o avanco de métodos computacionais

empregados no diagnostico de lesdes da cavidade oral.

No trabalho desenvolvido por Silva et al. (2022a) embora tenha alcangado resul-
tados relevantes, foram observadas algumas limitagoes, como regioes de falsos positivos
e valores de classificagdo mais baixos em certos grupos. No entanto, vale ressaltar que
essa metodologia representa um avanco, uma vez que nao havia estudos anteriores sobre

a quantificacao de lesoes displasicas.

Em Silva et al. (2022b), os resultados mostraram que as caracteristicas extraidas
utilizando o modelo ResNet50 foram mais eficazes, e o classificador HOP apresentou os
melhores resultados. Essa metodologia contribuiu para o estado-da-arte na classificacao

de lesoes displasicas, oferecendo insights valiosos para patologistas na analise histoldgica.

A abordagem proposta por Das et al. (2018) mostrou-se suficientemente boa para
extrair regioes epiteliais, subepiteliais e de queratina, com desempenho comparavel ou
melhor em relagao a literatura existente na época, se mostrando util para triagem de
lesoes pré-cancerosas e classificagdo de carcinoma de células escamosas de cavidade oral,

auxiliando os médicos em diagnosticos rapidos e livres de viés.

Por fim, Santos et al. (2022) abordou a segmentagao de imagens histoldgicas co-
radas com H&E para apoiar a tomada de decisdes dos patologistas em casos de cancer
da cavidade oral. A proposta envolveu o uso de um método baseado em redes neurais
totalmente convolucionais para segmentar regides tumorais e nicleos em imagens his-
topatoldgicas. Embora tenha enfrentado desafios devido a falta de dados de treinamento
rotulados e a necessidade de estratégias de aumento de dados, o método proposto mostrou
resultados promissores. Além disso, a criagao de um novo conjunto de dados rotulados de

carcinoma escamoso da cavidade oral contribuiu para o avango da pesquisa nessa area.

Em conjunto, esses trabalhos mostram o potencial das técnicas computacionais,
como redes neurais convolucionais e classificadores, para auxiliar os patologistas na ana-
lise histologica de lesoes orais, permitindo diagnosticos mais rapidos e precisos. No en-
tanto, ha espago para melhorias continuas, como a exploragao de novas técnicas de pré-
processamento, combinacao de caracteristicas manuais e profundas, ampliacdo de dados
e utilizagdo de conjuntos de dados mais abrangentes. O avango nessas areas pode levar
a ferramentas ainda mais eficazes e confiaveis para o diagnostico de cancer oral e outras

condicoes relacionadas.
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3 Metodologia

3.1 Visao Geral

Conjuntos de dados grandes e diversificados frequentemente aumentam a precisao
dos algoritmos em inteligéncia artificial. No entanto, a obtencao de dados reais pode ser
algo demorado, limitado e muito caro em diversas aplicagoes como na area médica. Uma
estratégia é o uso de dados aumentados, o que geralmente nao é considerado informacoes
sintéticas. O presente trabalho traz uma investigacao de algoritmos de classificacao ba-
seados em CNNs sobre abordagens de aumento de dados. O sistema proposto aborda a
geracao de dados utilizando a técnica Mizup, que consiste na combinagao de duas ou mais
imagens para criagdo de uma nova representagao. Também sao investigadas abordagens
tradicionais de aumento de dados baseadas em representacoes geométricas. Na Figura 9 é
apresentado um diagrama das principais etapas do método proposto e investigadas neste
trabalho.

Imagens de

/ o \

treinamento
selecionadas
- aleatoriamente DenseNel201
Aumento de dados o
por fransformacdes Avaliacdo dos
DataSeis geomeétricas —_— resuliados obfidos
v
Gerac#o de novas ResNet50
imagens utilizando a

técnica Mixup ‘;\ S / /

Treinamento e classificacio

Figura 9 — Visao geral das principais etapas de classificagao de lesoes da cavidade bucal.

O trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagao MatLab® e

todo o processamento feito em um computador com processador Intel™ Core® i7 7500U
com 8GB de meméria RAM.

3.2 Banco de Imagens

Neste estudo foram empregados dois conjuntos de dados para avaliar e gerar ima-

gens aumentadas, sendo um composto por lesoes displasicas e outro composto por imagens
de OSCC.
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3.2.1 Lesoes displasicas da cavidade oral

Esse conjunto é composto de amostras de lesdes induzidas na lingua de 30 ca-
mundongos com o uso do carcindgeno 4-nitroquinolina 1-6xido (4ANQO). O experimento
in vivo, realizado no perfodo de 2009 a 2010, foi aprovado pelo Comité de Etica na Uti-
lizagdo de Animais sob nimero de protocolo 038/09, sendo utilizado pelo pesquisador
Adriano B. Silva (SILVA, 2019) no estudo proposto em seu trabalho de Mestrado.

Apos desenvolverem a lesao, os camundongos foram sacrificados, suas linguas re-
movidas e colocadas em uma solucao de formalina tamponada a 4%. Apéds 24 horas, foram
processadas e inseridas em parafina para confec¢ao dos blocos. Uma vez executado esses
procedimentos, as linguas foram recortadas e coradas por H&E para estudo histopatol6-

gico.

Usando um microscopio 6ptico Leica DM500, em magnificacao de 400x, foram
digitalizadas um total de 43 laminas, com resolucao de 2048 x 1536 pizels, utilizando o
modelo de cores RGB e armazenadas em formato TIFF. Com o auxilio de um patologista,
as imagens obtidas foram categorizadas em saudaveis, displasia leve, moderada e severa
e entao recortadas em 296 ROIs com tamanho de 450 x 250 pizels, divididas igualmente

para cada classe de tecido.

Figura 10 — Exemplos de tecido histolégico da cavidade bucal: (a) saudavel, (b) displasia
leve, (c) displasia moderada e (d) displasia severa.

3.2.2 Carcinoma escamoso da cavidade oral - OSCC

As imagens que integram o segundo conjunto foram obtidas a partir de um banco

de dados de imagens histopatolégicas para analise de cancer oral (RAHMAN, 2019).
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O repositorio é composto de 1.224 imagens, divididas em dois conjuntos com di-
ferentes ampliacoes. O primeiro, com magnificacao de 100x, contém 89 imagens histo-
patologicas com o epitélio normal da cavidade oral e 439 imagens de OSCC. O segundo,
com magnificagdo de 400x, contém 201 imagens histopatolégicas com o epitélio normal
da cavidade oral e 495 imagens de OSCC.

As imagens foram capturadas usando um microscopio Leica DM 750 com camera
modelo ICC50 HD, com resolugao de 2048 x 1536 pizels. Ao todo, 230 pacientes foram
recomendados para teste de Biopsia Oral entre outubro de 2016 e novembro de 2017. As
laminas de biépsia foram coletadas por duas institui¢oes de servicos de saude de renome,
Ayursundra Healthcare Pvt. Ltd e Dr. B. Borooah Cancer Institute, sendo preparadas e

catalogadas por especialistas médicos como tecidos saudaveis e tecidos com carcinoma.

Neste estudo, foram utilizadas as imagens com magnificagdo de 400x (ver Fi-
gura 11), mas devido as limitagoes do hardware utilizado, foi necessario realizar um pré-
processamento das imagens. As imagens foram redimensionadas em 50% e ocorreu um

recorte a partir do centro da imagem de tamanho 250 x 450 pizels (ver Figura 12).

(b)

Figura 11 — Exemplo das imagens originais de tecido histopatolégico da cavidade oral: (a)
saudavel, (b) OSCC.

(b)

Figura 12 — Exemplo das imagens de tecido histopatolégico da cavidade oral: (a) saudavel,
(b) OSCC, redimensionadas a partir do centro das imagens da Figura 11.
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3.3 Aumento dados utilizando a técnica Mixup

A técnica Mizup pode ser considerada uma abordagem de aumento de dados que
consiste em misturar duas ou mais imagens com o objetivo de construir uma nova imagem
representativa. De acordo com os autores em (ZHANG et al., 2017), o Mizup pode ser

definido por:

T=MAr;+ (1 —XNz;, ondez; ex; representam as imagens de entrada

y=Ay;+(1—XN)y;, ondey, ey; representam os rétulos das imagens

onde (z;, y;) e (x;, y;) sdo dois exemplos extraidos aleatoriamente do conjunto de dados
de treinamento e A € [0,1].

O primeiro passo dessa abordagem consiste em definir de forma aleatéria um valor
para o parametro A entre intervalos de 0 até 1. Esse termo representa a proporgao das
imagens de entrada que irao compor a nova amostra construida de forma sintética. Para
aplicacao, duas imagens foram selecionadas de forma aleatoria. A primeira imagem ¢é
vetorizada e cada elemento da matriz resultante é multiplicado pelo valor de A. A segunda
imagem também é vetorizada e cada elemento da matriz resultante é multiplicado pelo
valor de 1-A. Com isso, se uma imagem, denominada imagem 1, é multiplicada por um
valor X igual a 0,3, a segunda, denominda imagem 2, é obrigatoriamente multiplicada por
um valor A igual a 0,7. As duas matrizes foram somadas, obtendo a matriz equivalente da
nova imagem. Isso representa uma nova imagem sintética composta de 30% da imagem 1
e 70% da imagem 2. A Figura 13 apresenta o processo de criacao de imagens utilizando

Mizup entre lesoes displasicas leves.

Neste trabalho, o conjunto de dados utilizado foi dividido em subconjuntos de
acordo com a rotulagao atribuida previamente por um especialista. O processo de Mizup
foi aplicado em cada um dos subconjuntos isoladamente, ou seja, apenas nas imagens de

cada classe investigada (ver Figura 14).

3.4 Aumento de dados por transformacoes geométricas

O aumento de dados consiste no processo de aumentar a diversidade e/ou quanti-
dade dos dados de um dataset aplicando diversas transformacgoes as imagens existentes,
tais como rotacao, reflexdo, redimensionamento, recorte, entre outras coisas (KHOSLA;
SAINI, 2020; MUMUNI; MUMUNI, 2022). Neste trabalho, as seguintes transformacoes
foram empregadas: rotagao aleatoria, reflexao aleatoria, cisalhamento horizontal e redi-

mensionamento aleatorio.

No caso do programa Matlab, a funcao denominada imageDataAugmenter foi em-

pregada para realizar essas operagoes. Na Figura 15 é possivel observar as etapas do
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Figura 13 — Exemplo das etapas da criacdo de imagens sintéticas utilizando Mizup: (a)
Imagens obtidas aleatoriamente, (b) Vetorizagao das imagens, (c) Matrizes
proporcionais de x; e z;, (d) Matriz Z resultante da soma das matrizes pro-
porcionais e (e) Imagem equivalente a .

Figura 14 — As imagens (a) e (b) sdo amostras de tecidos com displasia leve, (c¢) imagem
construida por meio da combinacao de (a) e (b).

processo de construcao das imagens transformadas pelo emprego da funcao imageData-
Augmenter. Para essa etapa, primeiramente, o conjunto de treinamento foi dividido em
subconjuntos denominados mini-lotes (do inglés, mini-batch). O tamanho do mini-lote
representa a quantidade de dados processados em cada época. Isso ¢é feito para que o pro-
cesso de treinamento seja otimizado, uma vez que utilizar todo o conjunto de treinamento
em cada uma das épocas tornaria o processo muito lento, demandando muita memoria
e espago de armazenamento para processar os dados. Entdo, em cada época ocorreu o
processo de iteracoes, em que para cada iteracao de treinamento, uma combinacgao aleaté-
ria de transformacoes foi aplicada as imagens do mini-lote de treinamento possibilitando

executar cada época com um conjunto de dados ligeiramente diferente.

3.5 Redes Neurais Convolucionais

Neste trabalho, foram utilizados os modelos de CNNs Resnet50 (He et al. (2016)),
com 50 camadas de profundidade e Densenet201 (Huang et al. (2017)), com 201 camadas
de profundidade. Essas redes foram definidas neste trabalho devido ao fato que essas ar-
quiteturas permitem que um maior nimero de camadas sejam adicionadas as redes neurais

convolucionais a0 mesmo tempo que tratam o problema de instabilidade do gradiente.
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Figura 15 — Exemplo de transformacao dos dados de treinamento para cada época. Fonte
(Matlab documentation, 2022)

3.5.1 ResNet50

O modelo ResNet50 empregado nesse trabalho é constituido por uma camada
convolucional de entrada, 4 mdédulos denominados M1, M2, M3, M4 e uma camada de

classificagao (ver Figura 16).
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Figura 16 — Arquitetura da rede neural Resnet50. M1, M2, M3, M4 representam os mé-
dulos compostos por blocos residuais. Adaptado de (SILVA, 2019).

A camada convolucional de entrada possui 64 filtros de tamanho 7 x 7 pizels que
atuam sobre a imagem original utilizando uma janela deslizante, também conhecida como
passada (do inglés, stride), com tamanho de deslocamento de 2 pizels. Ela é seguida por

uma camada de maz pooling de tamanho 3 X 3 pizels com uma passada de 2 pizels.

O moédulo M1 é composto por trés blocos residuais. Cada bloco residual possui
trés camadas convolucionais, sendo a primeira camada formada por 64 filtros de tamanho
1 x 1 pizel, a segunda formada por 64 filtros de tamanho 3 x 3 pizels e a terceira com 256

filtros de tamanho 1 x 1 pizel.

O moédulo M2 possui quatro blocos residuais, que por sua vez possuem trés camadas
convolucionais cada. A primeira camada contém 128 filtros convolucionais de tamanho
1 x 1 pizel. A segunda camada possui 128 filtros de tamanho 3 x 3 pizels e a terceira

compreende 512 filtros de tamanho 1 x 1 pizels.
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O moédulo M3 contém seis blocos residuais com trés camadas convolucionais cada.
A primeira camada convolucional possui 256 filtros com tamanho de 1 x 1 pizel. A segunda

256 filtros com tamanho de 3 x 3 pizels e a terceira 1024 filtros de tamanho 1 x 1 pizel.

O médulo M4 é formado por trés blocos residuais, cada um contendo trés camadas
convolucionais, sendo a primeira camada composta por 512 filtros de tamanho 1 x 1 pizel,
a segunda contendo 512 filtros com tamanho de 3 x 3 pizels e a terceira com 2048 filtros

de tamanho 1 x 1 pizel.

A saida de cada bloco residual é somada elemento a elemento e canal a canal a
entrada do proprio bloco e entao transmitidas ao bloco seguinte. Para que essa soma
aconteca ¢ necessario que entrada e saida tenham tamanhos é quantidade de canais com-
pativeis, entretanto ao longo da rede convolucional, o tamanho da imagem de entrada é
reduzido ao passo que o nimero de canais aumenta. Por esse motivo, foi realizado um
ajuste no primeiro bloco residual de cada moédulo, introduzindo uma convolugao 1 x 1 no
caminho da conexao de salto, reduzindo a amostra a um tamanho apropriado e aumen-
tando a quantidade de canais, possibilitando a soma da entrada z com a saida f(z) (ver
Figura 17).

Por fim, a saida do moédulo M4 ¢é submetida a um pooling médio global que ira

transformar os dados em um vetor que serd empregado a camada responsavel pela classi-

ficagao.
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Figura 17 — Blocos residuais presentes na arquitetura ResNet50: (a) bloco residual sem
convolugao 1x1 e (b) bloco residual com convolugao 1 x 1.
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3.5.2 DenseNet201

A arquitetura DenseNet201 (HUANG et al., 2017) utilizada neste trabalho é com-
posta por uma camada convolucional de entrada, quatro blocos densos denominados B1,
B2, B3, B4, intercalados por camadas de transi¢ao denominadas T1, T2, T'3 e uma camada
de classificacao (ver Figura 18). Semelhante a ResNet50, a camada de entrada possui 64
filtros convolucionais de tamanho 7 x 7 pizels, com uma passada (do inglés, stride) de 2
pizels seguida de uma camada de maz pooling de tamanho 3 x 3 pizels e uma passada de

2 pizels.

O bloco denso é formado por diversos blocos de convolucgao, sendo B1 formado por
seis blocos de convolucao, B2 por 12 blocos de convolugao, B3 por quarenta e oito blocos
de convolugao e B4 por trinta e dois blocos de convolugao. Cada bloco de convolucao
¢ constituido de duas camadas convolucionais, sendo a primeira camada com 128 filtros
convolucionais de tamanho 1 x 1 pizel e a segunda com 32 filtros de tamanho 3 x 3 pizels.
As entradas de cada bloco convolucional sao concatenadas as saidas e entao transmitidas

aos blocos seguintes conforme demonstrado na Figura 19.

Uma vez que o bloco denso ird aumentar a quantidade de canais, para evitar que
o modelo se torne excessivamente complexo, entre cada bloco é inserido uma camada de
transicao constituida de uma camada de convolugao com 128 filtros convolucionais de
tamanho 1 x 1 pizel, seguida de uma camada de pooling médio com uma passada de 2
pizels, fazendo com que o nimero de canais seja reduzido. Por fim, uma camada de pooling
médio global e uma camada convolucional foram conectadas ao bloco B4 produzindo a

saida. Assim como no modelo ResNet50, a funcao de ativacao empregada foi a ReL U.
r—
=y B1
et H

Figura 18 — Arquitetura da rede neural DenseNet201. B1, B2, B3, B4 representam os
blocos densos. T1, T2, T3 representam as camadas de transicao.
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3.6 Treinamento das Redes

Quatro estratégias foram definidas para a realizacdo dos experimentos neste es-
tudos: utilizagdo da técnica de aumento de dados Mizup, denominada estratégia (a),
utilizacao de aumento de dados por transformacoes geométricas, denominada estratégia
(b), uma combinagao das técnicas de aumento de dados por transformagao geométrica

e Mizup, denominada estratégia (c) e, finalmente, a nao utilizagdo das técnicas de au-
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Figura 19 — Representacao de um bloco denso, composto por 5 blocos de convolucao, onde
cada bloco de convolugao tem como entrada a saida dos blocos anteriores.

Fonte (HUANG et al., 2017)

mento de dados, denominada estratégia (d). As imagens utilizadas nas estratégias foram
previamente geradas e divididas em 80% para treinamento, 10% para validacao e 10%
para testes. Isso foi realizado de forma que os mesmos conjuntos de dados submetidos ao

modelo ResNet50 foram mantidos para o modelo DenseNet201.

Devido ao tamanho reduzido dos conjuntos de carcinoma e displasia, foi empre-
gada a técnica de transferéncia de aprendizado (do inglés, transfer learning). Essa técnica
consiste em aplicar o conhecimento obtido na resolu¢ao de um determinado problema em
um problema similar. Ambos os modelos utilizados foram obtidos de versoes pré-treinadas

em mais de um milhao de imagens do banco de dados ImageNet.

As imagens de entrada foram redimensionadas para 125 x 225 pizels de resolugao
para realizacao do treinamento. Com isso, tanto a camada de entrada, quanto a primeira
camada convolucional dos modelos foram substituidas para corresponder ao tamanho das
imagens de entrada. A camada totalmente conectada também foi substituida por uma
camada convolucional e conectada a uma camada de dropout. Essa camada é responsavel
por remover aleatoriamente alguns neurdnios/pesos em cada iteragao baseado em uma
probabilidade. Neste estudo, a probabilidade foi definida em 40%, ou seja, a cada iteracao
40% dos neuronios sao desativados temporariamente. Isso ajuda a evitar que a rede se

ajuste demais aos dados de treinamento (HINTON et al., 2012). Por fim, a camada de
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classificacao foi substituida por uma nova camada de classificagao para suportar as classes
de saida (saudavel, leve, moderada e severa no conjunto de displasia da cavidade oral e

saudavel e nao sauddvel para o conjunto de carcinoma escamoso da cavidade oral).

Os modelos foram treinados utilizando 50 épocas, com taxa inicial de aprendizagem
de 0,0003, mini-lote de tamanho 16 e otimizador Adam. Um nimero maior de épocas
foi testado, no entanto, foi observado que apds 50 épocas, a rede se estabilizou e nao

apresentando melhora significativa no desempenho.

3.7 Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliagdo sao indices utilizados para quantificar o desempenho dos
modelos de uma rede neural. A escolha dessas métricas é determinante para garantir a
qualidade de um modelo. O céalculo é realizado utilizando parametros retirados da matriz
de confusdo, em que indica a quantidade de exemplos classificados como verdadeiros
positivos (do inglés, true positives - tp), falsos positivos (do inglés, false positives - fp),
verdadeiros negativos (do inglés, true negatives - tn) e falsos negativos (do inglés, false

negatives - fn). Na Figura 20 é apresentado uma matriz com as informagoes de cada tipo.

Para esse estudo foram empregadas as métricas de acuracia, precisao, sensibili-
dade, especificidade e F'1-Score. A métrica acuracia, definida pela equacao 3.1, representa
a quantidade de exemplos classificados corretamente. A principal desvantagem dessa mé-
trica é que em conjuntos desbalanceados, um valor elevado nao representa necessariamente
um bom desempenho do modelo.

tp +tn
tp+tn+ fp+ fn

Acuracia = (3.1)
A precisdo, representada pela equacao 3.2, é definida pela razao de valores clas-
sificados corretamente como positivos sobre todos os valores classificados como positivo.
Essa medida possibilita identificar dentre todos os exemplos classificados como positivos,
quais realmente eram positivos.
tp
tp+ fp

Precisao = (3.2)
A sensibilidade permite avaliar a capacidade do modelo de classificar como positi-
vos os exemplos que sdao positivos. Essa métrica é representada pela equagao 3.3.

tp

Sensibilidade = ———-
tp+ fn

(3.3)

Por outro lado, a especificidade, representada pela equagao 3.4, permite avaliar

a capacidade do modelo de classificar como negativos os exemplos que realmente sao
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Matriz de confusao

H
3
3 14 10
b 20.0% 14.3%
§ (tn) (fn)
©
=
53
% 8 6 40 7
o 32 8.6% 57.1%
w
2 (fp) (tp)
o
70 8l 77.1%
20.0° 22.9%
Saudavel Ndo saudavel

Classe esperada

Figura 20 — Exemplo de uma matriz de confusao para analise das imagens histologicas

negativos.
tn

T (3.4)

Especi ficidade =

A F1-Score ¢ definida pela média harmodnica entre a precisao e a sensibilidade. A
vantagem dessa métrica é que, caso a precisao ou a sensibilidade sejam zero ou um valor
muito préoximo de zero, a métrica F'1-Score serd baixa. Desse modo, para que F1-Score
apresente um valor alto, precisao e sensibilidade também terao que apresentar valores
altos. Logo, essa métrica tende a resumir melhor a qualidade do modelo, uma vez que
evidencia que o mesmo nao s6 possui uma boa precisdao, como é capaz de acertar as

previsoes da classe de interesse.

precisao x sensibilidade

F1— Score =2 x% (3.5)

precisao + sensibilidade
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4 Resultados

Neste capitulos sdo apresentados os resultados obtidos ao utilizar as diferentes
técnicas de aumento de dados para as diversas arquiteturas investigadas. Diferentes abor-
dagens foram investigadas com objetivo de avaliar a influéncia sobre a classificacao de

lesoes da cavidade oral.

4.1 Composicao de Imagens com o uso da Técnica Mixup

Nas Figuras 21 e 22 sao mostrados os resultados da aplicacao da técnica de aumento
de dados Mizup. Nessa Figura, as colunas (a) e (b) representam diferentes imagens de para
uma determinada lesdo e a coluna (c) traz o resultado da operacao de Mizup. A escolha
das imagens ocorreu de forma aleatoria, porém dentro de uma mesma classe, em que a
imagem resultante sempre é gerada pela composicao de duas outras imagens da mesma
classe. Ao aplicar a técnica, a quantidade de amostras de treinamento de displasia saltou
de 236 imagens para 472 imagens e as amostras de treinamento de OSCC saltou de 557
imagens para 1114 imagens. E possivel observar nas imagens resultantes (Figuras 21(c) e
22(c)), caracteristicas das imagens originais utilizadas na composicao (Figuras 21(a), 21(b)
e 22(a), 22(b)). Também nota-se que ha perda de nitidez de caracteristicas, problema que
se agrava a medida que a proporc¢ao que cada imagem representa na composicao se torna
mais desbalanceada. Isso mostra que o uso dessa abordagem pode auxiliar na composicao
de uma nova imagem, mas o uso sem controle das proporcionalidades pode gerar uma

imagem com baixa nitidez.

4.2 Composicao de Imagens com o uso de Transformacoes Geo-

métricas

Na Figura 23, sao apresentados exemplos das imagens geradas aplicando trans-
formacoes geométricas em amostras de treinamento. As operagoes empregadas foram es-
colhidas de modo que a imagem nao perdesse caracteristicas relevantes a classificacao,
porém adicionasse variacao ao conjunto de treinamento. As imagens foram submetidas
a rotagoes aleatérias em angulos de até 45 graus, reflexdo aleatdria vertical e horizon-
tal, cisalhamento em angulos de até 30 graus e redimensionamento entre 90% e 110%
da imagem original. As imagens de treinamento foram divididas em mini-lotes escolhidos
aleatoriamente e entao submetidas a uma combinagdo randdémica dessas operagoes, ou

seja, uma imagem sofria mais de uma transformacao geométrica ao mesmo tempo.
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Saudavel

Carcinoma

(a) (b) (c)

Figura 21 — Imagens de carcinoma oral de células escamosas. As imagens das colunas (a)
e (b) foram escolhidas aleatoriamente, a coluna (c) representa a combinacao
resultante das imagens de (a) e (b).

4.3 Avaliacao da Classificacao das Lesoes com os Modelos de CNNs

Inicialmente, as etapas de treinamentos devem ser realizadas sob as mesmas con-
digoes em relagao aos dados. No entanto, a escolha do mini-lote utilizado em cada época
ocorre de forma aleatéria, o que pode influenciar o resultado de um modelo investigado.
Além disso, as estratégias que utilizam o aumento de dados por transformacoes geométri-
cos também exploram a aleatoriedade na elaboragao das imagens. Dessa forma, o estudo
comparativo das arquiteturas foi realizado com cinco treinamentos para cada um dos mo-
delos. Uma avaliagdo empirica foi realizada para determinar a quantidade de épocas a
ser utilizado. Foram realizados treinamentos com 400 épocas para diferentes estratégias
e entao foi constatado que apds aproximadamente 50 épocas a precisao nao apresentava
melhoras significativas. Dessa forma, definiu-se que todos os treinamentos seriam realiza-
dos utilizando 50 épocas. As Tabelas 1 e 2 apresentam os valores de acuracia obtidos em

cada uma das execugoes, por arquitetura e conjunto de dados.

Os resultados mostram que ocorre uma variagao nos dados devido aos processos
randomicos empregados nos experimentos. Na investigacao multiclasse com a base de
displasia da cavidade oral, nota-se que os melhores resultados ocorrem com o modelo
DenseNet201 e a composicao entre as duas técnicas de aumento de dados com acurécia
média de 85,6 + 0,05. Esse mesmo comportamento também foi observado com a base car-
cinoma escamoso da cavidade oral, em que a mesma arquitetura proporcionou resultados
médio de acuracia de 88,6 + 0,02.

As Figuras 24, 25 e 26 apresentam os resultados das arquiteturas ResNet50 e
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Saudavel

Displasia
Leve

Displasia
Moderada

Displasia
Severa

Figura 22 — Imagens de displasia oral. As imagens das colunas (a) e (b) foram escolhidas
aleatoriamente, a coluna (c) representa a combinagao resultante de (a) e (b).

DenseNet201 nas etapas de testes para os conjuntos de dados. O eixo X representa as
estratégias adotas (ver se¢ao 3.6) e o eixo Y o desempenho obtido de acordo com a métrica
utilizada. O conjunto da base de carcinoma escamoso da cavidade oral possui dados
desbalanceados e por esse motivo a acuracia pode nao trazer valores efetivos dos modelos.
Na Figura 26 sao apresentados os resultados da classificacdo dos dados de carcinoma
utilizando a métrica F1-Score. E possivel observar que as curvas obtidas sio semelhantes
as apresentadas na Figura 25 o que indica que os valores de acuracia obtidos nao sofreram

influéncia de uma determinada classe em detrimento da outra.
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Saudavel

Displasia
Leve

Displasia
Moderada

Displasia
Severa

Carcinoma

(a) (b)

Figura 23 — Imagens aumentadas utilizando transformagoes geométricas: (a) imagens ori-
ginais e (b) imagens transformadas através da combinagao aleatéria de ope-
ragoes geométricas.

4.4 Estudo das Melhores Estratégias Empregadas nos Bancos de

Imagens

Com os resultados obtidos na etapa anterior, nessa fase foram escolhidos os me-
lhores valores de acurdcia entre as execugoes (1-5) para os dois bancos de imagens. Os
valores mais altos em relagao a métrica de acurédcia foram selecionados para estudo com-
parativo em relagao a fungao de perda para cada tipo de aumento de dados, assim como,
o desempenho de cada uma das classes das lesdes. No caso do banco de displasia, foram
utilizadas 32 imagens para avaliacao dos modelos treinados, divididas igualmente entre

quatro classes: tecido saudavel, displasia leve, displasia moderada e displasia severa. Estas
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Tabela 1 — Acuracia média obtida para o conjunto de dados de displasia da cavidade oral.

Displasia da cavidade oral

Execucoes - AC (%)

Modelos Estratégias i 5 3 1 5 Nedn
Aumento de dados ¢\ /906 | 75 | 875|750 | 85,0 £ 0,05
geométricos e Mizup

ResNet50 Mizup 81,2 | 84,4 | 75,0 | 81,2 | 84,4 | 81,2 £ 0,03

Aumento de dados
geométricos

Sem Aum. de dados
geométricos ou Mizup
Aumento de dados | o)\ o) 4 19061 906 | 781 | 85.6 + 0,05
geométricos e Mizup

DenseNet201 | Mizup 81,2 1 90,6 | 81,2 | 81,2 | 84,4 | 83,7 + 0,04

Aumento de dados | g1 o | g1 9| 19| 812|844 | 81.8 + 0,01
geometricos

Sem Aum. de dados

geométricos ou Mizup

78,1 | 75,0 | 84,4 | 81,2 | 81,2 | 80,0 £ 0,03

81,2 | 78,1 | 78,1 | 84,4 | 84,4 | 81,2 & 0,03

81,2 | 81,2 | 87,5 | 81,2 | 87,5 | 83,7 + 0,03

Tabela 2 — Acuracia média obtida para o conjunto de dados de carcinoma escamoso da
cavidade oral.

Carcinoma escamoso da cavidade oral
Execugoes - AC (%)

Modelos Estratégias i 5 3 1 5 Nédia
Aumento de dados | o 1 | o7 1 | 80 | 836 | 82,9 | 85,1 4 0,03
geométricos e Mizup

ResNet50 Mizup 77,1 | 81,4 | 74,3 | 75,7 | 80,0 | 77,7 £ 0,03

Aumento de dados
geométricos

Sem Aum. de dados
geométricos ou Mizup
Aumento de dados | o0 7 | o7 1 | 536 | 886 | 92,9 | 88,6 4 0,02
geométricos e Mizup

DenseNet201 | Mizup 82,9 | 80,0 | 84,3 | 75,7 | 75,7 | 79,7 &£ 0,04
Aumento de dados g 1 o5 7 | 899 | 857 | 87,1 | 86,3 + 0,02
geometricos

Sem Aum. de dados
geométricos ou Mizup

82,9 | 81,4 | 81,4 | 80,0 | 84,3 | 82,0 = 0,01

81,4 | 81,4 | 78,6 | 78,6 | 78,6 | 79,7 £ 0,01

84,3 1 82,9 | 81,4 | 84,3 | 81,4 | 82,9 £ 0,01

imagens nao foram utilizadas em nenhuma etapa de treinamento ou validagdo. O objetivo

foi avaliar se houve ganho ao utilizar a técnica de aumento de dados Mizup.

Nas Tabelas 3 e 4 s@o mostradas as métricas obtidas na etapa de testes para o
conjunto de dados de displasia da cavidade oral. Os dados obtidos evidenciaram o ganho
ao utilizar Mizup para aumentar os dados. Observa-se que para o modelo DenseNet201,

o uso da técnica Mizup garantiu os maiores valores de acuracia, sendo associada a outra
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DISPLASIA DA CAVIDADE ORAL
87.0%
86.0%
85.0%
84.0%
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79.0%
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Estratégias

- —DenseNet201 - —ResNet50

Figura 24 — Acuracia média obtida para o conjunto de dados de displasia da cavidade oral,
onde (a) utilizando somente a técnica Mizup, (b) utilizando a combinagao das
técnicas Mizup e aumento de dados geométricos, (c) utilizando aumento de
dados geométricos e (d) ndo utilizando nenhuma técnica de aumento de dados.

CARCINOMA ESCAMOSO DA CAVIDADE ORAL
90.0%

88.0%

86.0%

/

84.0%

8.69
1\6:):
5.1%
\ 72.0%
82.0¢

82.0%

/

Acuracia

80.0% 79.7%
78.0%
76.0%
74.0%
72.0%
(@) (b) (©) (d)

Estratégias

— —DenseNet201 - —ResNet50

Figura 25 — Acuracia média obtida para o conjunto de dados de carcinoma escamoso da
cavidade oral, onde (a) utilizando somente a técnica Mizup, (b) utilizando a
combinagao das técnicas Mizup e aumento de dados geométricos, (c) utili-
zando aumento de dados geométricos e (d) nao utilizando nenhuma técnica
de aumento de dados.

técnica de aumento de dados ou nao. Para o modelo ResNet50, a estratégia adotada que
empregou a técnica Mizup combinada com aumento de dados geométricos apresentou o
melhor resultado. No entanto, o uso da técnica de forma isolada nao apresentou resultados
relevantes as demais estratégias (utilizando somente aumento de dados geométricos e

utilizando somente as imagens originais).
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Figura 26 — F1-Score médio obtido para o conjunto de dados de carcinoma escamoso da
cavidade oral, onde (a) utilizando somente a técnica Mizup, (b) utilizando a
combinagao das técnicas Mizup e aumento de dados geométricos, (c) utili-
zando aumento de dados geométricos e (d) nao utilizando nenhuma técnica
de aumento de dados.

Tabela 3 — Resultados (%) das classificacoes das imagens de teste de displasia da cavidade
oral com arquitetura ResNet50.

Displasia da cavidade oral - ResNet50 (%)

Estratégias Classes ‘ Especificidade ‘ Precisao | Sensibilidade | Acuracia
Saudavel 95,7 87,5 87,5
Aumento de dados Leve 91,7 77,8 87,5 90.6
geométricos e Mizup | Moderada 100,0 100,0 100,0 ’
Severa 100,0 100,0 87,5
Saudéavel 100,0 100,0 100,0
. Leve 91,3 75,0 75,0
Mizup Moderada 90,9 77,8 87,5 34,4
Severa 95,5 85,7 75,0
Saudavel 100,0 100,0 87,5
Aumento de dados Leve 83,3 63,6 87,5 4.4
geométricos Moderada 95,5 85,7 75,0 ’
Severa 100.,0 100,0 87,5
Saudavel 100,0 100,0 100,0
m Aum. ! ; ’
:sométli"icosd iudados Leve 95,5 85,7 5,0 84,4
Mizup Moderada 91,3 75,0 75,0 ’
Severa 90,9 77,8 87,5

Nas Figuras 27 e 28 sao apresentados as taxas de perda para os modelos ResNet50

e DenseNet201, respectivamente. As taxas correspondem ao treinamento realizado com

os dados de displasia oral nas quatro estratégias empregadas neste trabalho. O eixo X

representa a quantidade de iteragoes e o eixo Y o valor da taxa. Os graficos mostram que
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Tabela 4 — Resultados (%) das classificagoes das imagens de teste de displasia da cavidade
oral com arquitetura DenseNet201.

Displasia da cavidade oral - DenseNet201 (%)

Estratégias Classes ‘ Especificidade ‘ Precisao ‘ Sensibilidade | Acuracia
Saudavel 100,0 100,0 100,0
Aumento de dados Leve 87.5 72,7 100,0 00.6
geométricos e Mizup | Moderada 100,0 100,0 75,0 ’
Severa 100,0 100,0 87,5
Saudavel 100,0 100,0 75,0
. Leve 95,7 87,5 87,5
Mizup Moderada 95,5 88,9 100,0 206
Severa 95,5 88,9 100,0
Saudavel 100,0 100,0 100,0
Aumento de dados Leve 83,3 63,6 87,5 4.4
geométricos Moderada 95.5 85,7 75,0 ’
Severa, 100,0 100,0 75,0
Saudavel 100,0 100,0 87,5
Sem Aum. de dados | o 91.3 77.8 87.5 -
?&;?;zemcos ou Moderada 95,5 87,5 875 )
P Severa 95,5 87,5 87,5

as estratégias que empregaram somente a técnica Mizup obtiveram resultados semelhantes
as estratégias que nao utilizaram nenhuma técnica de aumento de dados para as duas
arquiteturas, ResNet50 e DenseNet201. As curvas de validagao se afastaram das curvas
de treinamento, indicando que nao houve generalizacao da classificagdo, mas sim um
sobreajuste das amostras de teste. Ao contrario, as estratégias que empregaram a técnica
Mizup combinadas com aumento de dados geométricos apresentaram boa generalizagao,

o que justifica as acuracias obtidas nas Tabelas 3 e 4.

Os resultados da etapa de testes para o conjunto de dados de OSCC sao apre-
sentados na Tabela 5. Os modelos foram submetidos aos testes aplicando as estratégias
avaliadas neste estudo utilizando uma amostra de 70 imagens, sendo 20 imagens de teci-
dos saudaveis e 50 imagens de tecidos com carcinoma. Trata-se de um conjunto de dados
binario e para fins de esclarecimento considerou-se como resultado positivo a presenca de
carcinoma. Neste experimento é possivel observar que a estratégia que fez uso da técnica
Mizup combinada ao aumento de dados geométricos apresentou resultados melhores do
que as estratégias que fazem usos isolados dessas técnicas. Nota-se que tanto no modelo
ResNet50 quanto no modelo DenseNet201 houve uma melhora nao s6 na capacidade de
classificar corretamente tecidos nao saudaveis, como também de classificar corretamente
amostras saudaveis, o que pode ser comprovado ao analisar, respectivamente, a métrica
F1-Score e especificidade. No entanto. observa-se que o uso isolado da técnica Mizup nao
apresentou resultados melhores do que nao usar nenhuma técnica de aumento de dados.
Ao analisar as taxas de perda do modelo ResNet50 (Figura 29) e do modelo DenseNet201
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Figura 27 — Taxas de perda obtidas ao realizar treinamentos utilizando o conjunto de
dados de displasia oral e a arquitetura ResNet50, onde (a) utilizando Mizup e
aumento de dados geométricos, (b) utilizando somente Mizup, (c) utilizando
somente aumento de dados geométricos e (d) nao utilizando nenhuma técnica
de aumento de dados.

Treinamento
—_——— = —— Validacao
W iy A A . . o A
*VM L IR v n ‘9‘]“ g:rl“f WIS A AN e PYN pw A Ve
. ! A o b -~ i 4 A ) wlls T Y - gres
SR O PR X af'-w.-NmW, AN " AR M “‘ﬂf‘ A P Welhar,
(a) (b)
: b "\ '
e L AT [ nhooa
RN A T nih i \f da A e 'H‘P' R
VRS A e et pmaedae M sy b B S e P gl KR
(c) (d)

Figura 28 — Taxas de perda obtidas ao realizar treinamentos utilizando o conjunto de da-
dos de displasia oral e a arquitetura DenseNet201, onde (a) utilizando Mizup
e aumento de dados geométricos, (b) utilizando somente Mizup, (c) utilizando
somente aumento de dados geométricos e (d) nao utilizando nenhuma técnica
de aumento de dados.

(Figura 30) percebe-se que o uso apenas da técnica Mizup nao garantiu resultados rele-
vantes. Observe que as taxas de perda das amostras de validagao foram maiores que as
taxas de perda das amostras de treinamento, indicando que nao houve generalizacao, mas

sim um possivel overfitting.
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Tabela 5 — Resultados obtidos ao classificar as imagens de teste de carcinoma escamoso
da cavidade oral.

Carcinoma escamosos da cavidade oral (%)

Modelos Estratégias Especif. | Precisao | Sensib. | Acurdcia | F1-Score
Aum. de dados
geométricos e 90,0 95,7 88,0 88,6 91,7
Mizup

fiesNet50 Mizup 70,0 87,8 | 86,0 81,4 86,9
Aum. de dados | gy 933 | 840 | 843 88.4
geometricos
Sem Mizup ou
Aum. de dados 75,0 89.4 84,0 81.4 86,6
geométricos
Aum. de dados
geométricos e 90,0 95,9 94,0 92,9 94,9
Mizup

DenseNet201 —rns 80,0 915 86,0 843 88,7
Aum. de dados | g 93.9 | 920 | 90,0 92,9
geometricos
Sem Mizup ou
Aum. de dados 75,0 89,8 88,0 84,3 88,9
geométricos
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Figura 29 — Taxas de perda obtidas ao realizar treinamentos utilizando o conjunto de
dados de carcinoma escamoso da cavidade oral e a arquitetura ResNet50,
onde (a) utilizando Mizup e aumento de dados geométricos, (b) utilizando
somente Mizup, (¢) utilizando somente aumento de dados geométricos e (d)
nao utilizando nenhuma técnica de aumento de dados.
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Figura 30 — Taxas de perda obtidas ao realizar treinamentos utilizando o conjunto de
dados de carcinoma escamoso da cavidade oral e a arquitetura DenseNet201,
onde (a) utilizando Mizup e aumento de dados geométricos, (b) utilizando
somente Mizup, (c) utilizando somente aumento de dados geométricos e (d)
nao utilizando nenhuma técnica de aumento de dados.

4.5 Analise do método investigado com estudos da literatura

A Tabela 6 apresenta os valores dos métodos disponiveis na literatura para as bases
de imagens investigadas nesse estudo. Nota-se que os conjuntos de dados empregados nos
trabalhos citados foram semelhantes aos dados usados nesta pesquisa. E possivel notar
que as abordagens propostas também podem desempenhar um papel significativo nessa

area, oferecendo estratégias relevantes para a classificacao de lesoes na cavidade oral.

Tabela 6 — Avaliacao entre o modelo investigados para classificacao das lesoes e os estudos
presentes na Literatura.

Estudos Displasia | OSCC
(RAHMAN et al., 2022) - 90,1%
(PANIGRAHI; DAS; SWARNKAR, 2022) - 97,3%
(DAS; DASH; MISHRA, 2023) - 97,8%
(SILVA et al., 2022a) 90,3% -

(SILVA et al., 2022b) 98,0% -

Método Investigado 90,6 % 94,9 %
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5 Conclusao

A obtencao de imagens histolégicas de lesdes da cavidade oral apresenta varias
dificuldades e desafios, desde questoes técnicas relacionadas a aquisi¢ao e processamento

das amostras até preocupacoes éticas e politicas envolvendo a privacidade do paciente.

O principal objetivo desse trabalho foi investigar as técnicas de aumento de dados
por transformacoes geométricas e a técnica Mizup como solugao alternativa a escassez
de conjuntos de treinamento. As técnicas foram utilizadas no treinamento dos modelos
ResNet50 e DenseNet201 utilizando quatro estratégias diferentes: utilizando somente a
técnica Mizup, utilizando somente transformagdes geométricas, utilizando ambas as téc-
nicas combinadas e utilizando somente as imagens originais. As estratégias foram empre-
gadas tanto nos treinamentos utilizando o conjunto de dados de displasia oral, quanto no
conjunto de dados de OSCC.

A utilizagao da técnica Mizup combinada ao aumento de dados por transformagoes
geométricas se mostrou promissor. Para o conjunto de displasia oral, os modelos ResNet50
e DenseNet201 alcangaram acurdcias de 90,6%. O mesmo ocorreu para o conjunto de
dados de OSCC, onde os maiores valores de F1-Score também foram obtidos ao utilizar
as duas técnicas de aumento de dados combinadas, alcancando 91,7% com o modelo
ResNet50 e 94,9% com o modelo DenseNet201. Ao analisar os graficos de perda, foi
possivel observar que as curvas correspondentes aos dados de treinamento e classificacao

estao sobrepostas, indicando boa generalizagao em todos os treinamentos realizados.

Por outro lado, o uso isolado da técnica Mizup nao apresentou resultados significa-
tivos quando comparado as outras estratégias. Embora tenha apresentado bons resultados
de acuracia em alguns casos, ao observar os graficos de perda é possivel notar um afasta-
mento das curvas correspondentes ao treinamento e classificagdo, indicando um possivel

sobreajuste aos dados de treinamento.

O estudo mostrou que a técnica Mizup nao substitui métodos convencionais de
aumento de dados, porém pode complementa-los e sua aplicacao deve ser considerada ao
realizar treinamento com conjunto de dados limitados, uma vez que ela aumenta efeti-
vamente o tamanho e a diversidade do conjunto sem a necessidade de dados rotulados

adicionais.

Futuramente, pretende-se investigar a utilizacdo de Redes Adversarias Generativas
(do inglés, Generative Adversarial Networks - GAN) para geragao de imagens sintéticas
de lesoes da cavidade oral. Pretende-se ainda investigar a utilizacao de Redes Neurais
Autoencoders como etapa preliminar ao treinamento de modelos CNNs removendo ruidos

dos dados gerados sinteticamente.
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A implementagao dos cédigos utilizados para o desenvolvimento deste trabalho

podem ser encontrados no GitHub'.

5.1 Desafios Encontrados

Durante o desenvolvimento do projeto, foram encontradas algumas dificuldades
significativas. Dentre elas, destacam-se o entendimento de tépicos relacionados a histolo-
gia, devido a falta de experiéncia e conhecimento prévio na area. Também foi necessario
adaptar-se a linguagem Matlab, devido a falta de familiaridade com a mesma. Além disso,
o tempo de execucao dos experimentos foi afetado pelas limitagoes dos recursos compu-

tacionais disponiveis.

Esses desafios representaram oportunidades para o incremento dos conhecimentos
ja obtidos e reforcaram a importancia de varias praticas e conceitos abordados durante o
curso. Além disso, a superacao das dificuldades encontradas contribuiu para a consolidacao
de uma aplicacao cada vez mais robusta, que pode desempenhar um papel significativo

na area interdisciplinar de biologia e computacao.

L https://github.com/diegorjesus/classificacaoLesoesOrais.git
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