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Resumo

O diagnóstico precoce de câncer oral é fundamental na determinação do prognóstico do

paciente, pois permite que proĄssionais de saúde adotem medidas preventivas, reduzindo

o risco de evolução para estágios mais avançados da doença. No entanto, a avaliação

de lesões da cavidade oral depende da interpretação por especialistas das características

clínicas, o que pode levar a diferenças de opiniões e diĄculdades no diagnóstico. O uso

de sistemas de apoio ao diagnóstico pode ser aplicado como ferramenta para auxiliar e

aprimorar a classiĄcação e decisão do especialista, porém esses sistemas ainda possuem

uma forte dependência de conjuntos robustos de dados para treinamento e a obtenção de

imagens histológicas apresenta várias diĄculdades e desaĄos. Com o objetivo de aprimorar

o processo de diagnóstico de lesões da cavidade oral, este trabalho propõe o estudo de

técnicas de aumento de dados como alternativa ao problema de escassez de imagens his-

tológicas para etapa de classiĄcação das lesões. São investigadas as técnicas de aumento

de dados por transformações geométricas e Mixup, que consiste na combinação de duas

ou mais amostras do conjunto de dados de treinamento para criar uma nova amostra au-

mentada. Para classiĄcação foram utilizados os modelos CNNs ResNet50 e DenseNet201.

A combinação das técnicas de aumento de dados por transformações geométricas e Mixup

apresentaram os melhores resultados e maior capacidade de generalização. A estratégia

obteve acurácia de 90,6% para o conjunto de displasia oral nos dois modelos de aumento

de dados e, para o conjunto de saudáveis e carcinoma, apresentou valores de F1-Score

de 91,7% com o modelo ResNet50 e 94,9% com o modelo DenseNet201. A investigação

mostrou que a técnica Mixup não substitui técnicas convencionais de aumento de dados,

no entanto pode complementa-las para o avanço na classiĄcação.

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

dados, Imagens Histológicas, Mixup, Displasia.
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1 Introdução

O câncer da cavidade oral engloba tumores malignos que afetam os tecidos da

boca, incluindo os lábios, gengivas, língua, bochechas e o assoalho da boca. Os principais

fatores de risco para o desenvolvimento desse tipo de câncer são o tabagismo, o consumo

excessivo de álcool, a exposição prolongada ao sol, o vírus do papiloma humano (HPV) e

a má higiene oral (INCA, 2022; TILAKARATNE et al., 2019).

Segundo INCA (2023), estima-se que haverá aproximadamente 15.100 novos casos

de câncer de cavidade oral no Brasil anualmente, durante o período 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 números 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 diagnóstico precoce do câncer da cavidade oral desempenha um papel funda-

mental na determinação do prognóstico do paciente. Quando o câncer é detectado em

estágios iniciais, as opções de tratamento são mais promissoras e as taxas de sobrevivên-

cia são signiĄcativamente melhores (ABATI et al., 2020). Além disso, um diagnóstico

precoce permite que os proĄssionais de saúde adotem medidas preventivas, como a remo-

ção de lesões pré-malignas, reduzindo assim o risco de progressão para um estágio mais

avançado da doença.

As displasias orais são lesões pré-malignas que podem se desenvolver em tecidos

orais. Elas são caracterizadas por alterações celulares anormais, que ainda não atingiram o

estágio de câncer invasivo. O risco de transformação da displasia epitelial em carcinoma foi

relatado pela primeira vez por Richart e Barron (1969). Isso signiĄca que, se as displasias

não forem tratadas adequadamente, elas têm maior probabilidade de progredir para um

câncer oral. Portanto, o monitoramento regular e o tratamento das displasias são essenciais

para a detecção precoce e a prevenção do carcinoma escamoso (TILAKARATNE et al.,

2019). No entanto, a avaliação das lesões orais muitas vezes depende da experiência e

habilidade do examinador. A interpretação das características clínicas pode variar entre os

proĄssionais de saúde, o que pode levar a diferentes opiniões e diĄculdades no diagnóstico

(TILAKARATNE et al., 2019).

Os sistemas de auxílio ao diagnóstico baseados em computador (do inglês, Computer-

aided diagnosis - CAD) tem sido amplamente utilizados para análise de imagens histopa-

tológicas (DAS; NAIR; PETER, 2020). Esses sistemas utilizam algoritmos de processa-

mento digital de imagens e técnicas de aprendizado profundo de máquina para analisar

imagens médicas e fornecer informações adicionais para auxiliar no processo de tomada

de decisão (CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020). No caso do câncer, os sistemas CAD
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podem ajudar a identiĄcar características especíĄcas das lesões malignas, assim como,

fornecer análises de probabilidades e contribuir com informações suplementares para um

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

Para desenvolver um sistema de aprendizado de máquina robusto para uma de-

terminada tarefa, é necessário um conjunto de dados de amostra que seja tanto extenso

quanto representativo de cada classe da população relevante. Esse conjunto de dados per-

mite que o algoritmo de aprendizado de máquina modele com precisão as propriedades

estatísticas da população em questão e avalie corretamente quaisquer novos casos desco-

nhecidos pertencentes à mesma população (CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020). No

entanto, a obtenção desse conjunto de dados é dispendiosa, principalmente devido à ne-

cessidade de rotulagem e anotação, que frequentemente requerem o envolvimento de mais

de um especialista clínico devido às variações inter e intra-leitor na interpretação das

imagens e na avaliação da doença (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 inglês, data augmentation -

DA). Essas técnicas envolvem a criação de novas amostras de treinamento, introduzindo

variações nas imagens existentes (KHOSLA; SAINI, 2020). A aplicação dessas técnicas

ajuda a aumentar a diversidade dos dados disponíveis para o treinamento dos sistemas

CAD, melhorando assim a capacidade de classiĄcação. Com base nessas considerações,

esse trabalho se propõe 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 transformações geométricas e a técnica Mixup (ZHANG

et al., 2017), que consiste na combinação de duas ou mais imagens com o propósito 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 histológicas, envolvendo a geração de exemplos de treinamento sintéticos, para

classiĄcação de lesões baseados em modelos diferentes de redes DL.

1.1.2 Objetivos EspecíĄcos

• Implementação da técnica de aumento de dados Mixup para geração de imagens

sintéticas de lesões da cavidade oral;

• Comparação entre as técnicas de aumento de dados por transformações geométricas
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e Mixup;

• Investigação das arquiteturas de redes convolucionais ResNet50 e DenseNet201 para

classiĄcação de imagens histológicas de displasia da cavidade oral e carcinoma es-

camoso da cavidade oral;

• Comparação dos resultados em diferentes bases de imagens histológicas da cavidade

oral.

1.2 Organização do Trabalho

Neste capítulo, são fornecidos, resumidamente, os objetivos da metodologia pro-

posta e a razão por trás do desenvolvimento deste trabalho. Os próximos capítulos deste

documento estão estruturados da seguinte maneira:

• Capítulo 2: apresenta conceitos necessários para a compreensão deste trabalho e o

estado da arte, onde são listados trabalhos que abordam o processamento de lesões

da cavidade oral;

• Capítulo 3: descreve as técnicas e metodologias desenvolvidas, bem como as métricas

utilizadas na avaliação do método;

• Capítulo 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;

• Capítulo 5: apresenta as conclusões do trabalho proposto e uma sugestão de traba-

lhos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta conceitos fundamentais para a compreensão deste trabalho,

abrangendo temas de diversas áreas, como Computação e Biologia. Esses temas serão

introduzidos de forma clara e concisa ao longo deste capítulo.

2.1 Lesões da cavidade oral

A displasia epitelial é uma condição cientiĄcamente descrita como um distúrbio

de crescimento em que ocorre uma proliferação anormal ou atípica das células epiteliais.

Após observar a ocorrência de distúrbios potencialmente malignos na mucosa adjacente

aos carcinomas escamosos orais, sustentou-se a hipótese de transformação maligna da

displasia epitelial oral, o que incentivou pesquisadores a investigarem a relação entre a

displasia epitelial e distúrbios potencialmente malignos, assim como a taxa de transfor-

mação maligna (CHIERICI, 1968; WRIGHT; SHEAR, 1985).

Em 2005, a Organização Mundial de Saúde (OMS) publicou um artigo (BARNES

et al., 2005) em que deĄniu-se as categorias das displasias da cavidade oral em cinco ní-

veis: hiperplasia de células escamosas, displasia leve, displasia moderada, displasia severa

e carcinoma in situ. Em 2017, uma atualização foi publicada em (MÜLLER, 2017) onde

os níveis de displasia foram reduzidos de cinco para três (leve, moderada e severa), elimi-

nando a hiperplasia (um processo não displásico por deĄnição) e com displasia severa e

carcinoma in situ considerados sinônimos. Carcinoma in situ é caracterizado por altera-

ções celulares acentuadas e perda signiĄcativa da arquitetura normal do tecido, com alto

risco de evolução para carcinoma escamoso invasivo, estágio onde as células cancerosas

invadem o tecido subjacente. Nesse ponto, o câncer já é considerado maligno e capaz de

se espalhar para outras áreas do corpo. Recentemente a OMS publicou uma nova edição

em (MULLER; TILAKARATNE, 2022) onde foi mantido o sistema de classiĄcação de

displasias da cavidade oral em três níveis.

Segundo os autores em (SHULMAN; GONZALES, 2008), a displasia epitelial oral

não segue uma progressão sequencial previsível de leve para moderada e ou severa. Não

é 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 lesões nas quais a displasia epitelial não foi diagnosticada. Por conta dessa

imprevisibilidade na progressão das displasias orais, exames histopatológicos são funda-

mentais para identiĄcação precoce das lesões e tratamento adequado as características.

Na Figura 1 são apresentados modelos das alterações histopatológicas do epitélio oral.
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para a análise microscópica. A paraĄna é um material de inclusão amplamente utilizado

na histologia.

Após a inclusão, os tecidos imersos em paraĄna são cortados em lâminas Ąnas

utilizando um equipamento chamado micrótomo. Os cortes obtidos são montados em

lâminas de vidro e podem passar por diferentes técnicas de coloração, que visam realçar

estruturas especíĄcas dos tecidos. A coloração é um passo crucial na análise histológica,

pois permite a visualização de diferentes componentes e estruturas. A coloração mais

comum é a Hematoxilina-Eosina (H&E), amplamente utilizada para visualizar núcleos e

citoplasma. Essa técnica utiliza a Hematoxilina para corar os núcleos das células em tons

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

Os tecidos são digitalizados com o uso de microscópios equipados com câmeras de

alta resolução para avaliação de especialistas. Além disso, essas informações podem ser

exploradas por técnicas de Inteligência ArtiĄcial (IA) e aprendizado de máquina. Algo-

ritmos de IA podem ser treinados para reconhecer e classiĄcar características histológicas

especíĄcas, auxiliando na detecção de doenças ou na diferenciação de lesões. Esses sis-

temas podem ser integrados a plataformas de diagnóstico por imagem ou a sistemas de

apoio ao diagnóstico em patologia, melhorando a precisão e a eĄciência dos diagnósticos.

2.3 Sistemas de apoio ao diagnóstico

Os sistemas CAD são ferramentas e métodos que auxiliam proĄssionais de saúde no

processo de diagnóstico médico. Eles são projetados para melhorar a precisão, eĄciência e

conĄabilidade do diagnóstico, fornecendo informações adicionais e análises automatizadas

para complementar a expertise do médico (RAMADAN, 2020). O processo de um sistema

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

A primeira etapa corresponde à aquisição dos dados. Nesta etapa, são coletados

os dados médicos necessários para o diagnóstico, como imagens radiológicas, ressonâncias

magnéticas, tomograĄas ou as imagens histopatológicas. Esses dados são adquiridos por

meio de equipamentos médicos adequados e armazenados em formato digital.

Após a aquisição dos dados, é realizada uma etapa de pré-processamento para

melhorar a qualidade das imagens. Isso pode incluir a remoção de ruídos, a correção de

distorções ou o realce de características relevantes (GONZALEZ; WOODS, 2010). O

objetivo é garantir que as imagens estejam em condições adequadas para análise.

Em seguida, os dados pré-processados são submetidos à etapa de segmentação,

na qual as regiões de interesse (do inglês, Regions of interest - ROI ) são identiĄcadas e

separadas do restante da imagem. Isso pode ser feito por meio de algoritmos que detectam

bordas, limiares de intensidade ou padrões especíĄcos (KAUSHAL et al., 2019). Isso ajuda
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exemplo, as características relativas aos núcleos celulares, que podem ser utilizadas para

identiĄcar o surgimento de lesões e progressão de câncer (HANNEN et al., 1998).

Por Ąm, na etapa de classiĄcação, algoritmos e técnicas avançadas, como aprendi-

zado de máquina ou IA, são aplicados aos dados e características extraídas. Esses algo-

ritmos são treinados utilizando grandes conjuntos de dados e podem ajudar a identiĄcar

padrões. Nesse processo, um especialista desempenha um papel importante, realizando

uma classiĄcação manual inicial de algumas imagens e determinando quais características

podem ser utilizadas para identiĄcar a presença de doenças (SILVA, 2019). A classiĄcação

é usada para identiĄcar a qual classe uma nova instância pertence com base no conjunto

de dados de treinamento disponível (KAUSHAL et al., 2019).

2.4 Redes Neurais ArtiĄciais

Redes Neurais ArtiĄciais (RNA) são modelos computacionais inspirados no funci-

onamento do cérebro humano, criados para realizar tarefas de aprendizado e reconheci-

mento de padrões (ROSEBROCK, 2017; HAYKIN, 2009). Os neurônios são os elementos

fundamentais do sistema nervoso e são responsáveis pela recepção, transmissão e proces-

samento de estímulos. Esses elementos são formados basicamente por três componentes:

dendritos, corpo celular e axônios. O corpo celular recebe informações provenientes dos

dendritos, que são as estruturas receptoras do neurônio. Essas informações podem ser si-

nais elétricos ou químicos transmitidos por outros neurônios. O corpo celular integra esses

sinais, somando e processando as informações recebidas de várias fontes. Essa integração

é crucial para a tomada de decisões do neurônio e para a geração de uma resposta apro-

priada. O axônio Ąca então responsável pela transmissão dos impulsos gerados a outras

células nervosas, musculares ou glandulares. Na porção terminal do axônio, há os neu-

rotransmissores que são substâncias químicas responsáveis pela transmissão do impulso

nervoso através das sinapses (FURTADO, 2019; JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). Na

Figura 3 é apresentado uma representação de um neurônio biológico.

Um neurônio artiĄcial é uma estrutura lógico-matemática projetada para imitar

a forma, o comportamento e as funções de um neurônio biológico, sendo considerado

uma unidade fundamental para processamento de informações. De maneira simpliĄcada,

é possível fazer uma associação entre o dendrito e a entrada, o corpo celular (ou soma) e

o processamento, e o axônio e a saída (FURTADO, 2019).

Na Figura 4, é apresentada uma representação de um neurônio artiĄcial. No neurô-

nio, os sinais de entrada são apresentados às sinapses associadas a um determinado peso.

Uma função somatória realiza uma combinação linear desses sinais ponderados por pesos

sinápticos e aplica uma função de ativação para produzir um sinal de saída.

Durante o processo de treinamento, os pesos sinápticos da rede neural são ajus-
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excessiva em exemplos de treinamento individuais. Isso promove uma maior generalização

e melhora o desempenho do modelo em dados não vistos anteriormente. Por Ąm, o Mixup

aumenta implicitamente o conjunto de dados de treinamento, aumentando efetivamente

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

É importante ressaltar que o aumento de dados não substitui a necessidade de

um conjunto de dados de treinamento de alta qualidade. É fundamental obter dados de

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

2.7 Estado da Arte

A prevenção e o tratamento precoce de lesões da cavidade oral são essenciais para

preservar a saúde bucal e evitar complicações graves. O estudo de imagens histológicas

desempenha um papel crucial nesse processo, fornecendo informações precisas sobre o tipo

de lesão, sua natureza e extensão. Nesta seção são apresentadas as principais contribuições

relacionados ao estudo de lesões da cavidade oral.

2.7.1 Estudos de classiĄcação de displasia da cavidade oral

Em Silva et al. (2022a) é apresentada uma nova abordagem para a classiĄcação

automatizada de lesões de displasia oral. Essa abordagem combina a segmentação uti-

lizando uma CNN com a classiĄcação baseada em um algoritmo polinomial. Na etapa

de segmentação, foi utilizado um modelo de CNN chamado Mask R-CNN, treinado com

máscaras de núcleos para detectar os objetos de interesse. O estudo utilizou 66 imagens

histológicas, catalogadas por três especialistas, como tecidos saudáveis, displasia leve, mo-

derada e severa. Ao todo foram extraídas 296 regiões de interesse, distribuídas igualmente

entre as quatro classes. Após a segmentação e o pós-processamento, foram extraídas ca-

racterísticas morfológicas e não morfológicas. Essas características foram utilizadas como

entrada para um classiĄcador polinomial, que foi empregado para distinguir diferentes

graus de lesão nas imagens. Os resultados mostraram que a etapa de segmentação obteve

acurácias entre 88,92% e 90,35%, enquanto a etapa de classiĄcação apresentou área sob a

curva ROC variando de 0,88 a 0,97.

O estudo de Silva et al. (2022b) propôs um método para a classiĄcação da displasia

epitelial oral em imagens histopatológicas combinando características profundas e um

classiĄcador HOP (do inglês, Hermite orthogonal polynomial). A metodologia foi aplicada

em um conjunto de imagens construído a partir de seções de tecido de língua de 30

camundongos coradas com H&E. Foram extraídos 296 regiões de interesse classiĄcadas

em saudáveis, displasia leve, moderada e severa. As características das imagens foram

adquiridas utilizando a técnica de transferência 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 características mais relevantes foram selecionadas usando o algoritmo

ReliefF, que as ranqueou e as utilizou como entrada para um classiĄcador polinomial. A

etapa de classiĄcação alcançou valores de área sob a curva ROC variando de 0,9663 a

0,9800 e os resultados obtidos foram comparados com outros algoritmos de aprendizado

de máquina presentes na literatura.

2.7.2 Estudos de classiĄcação de carcinoma escamoso da cavidade oral

O trabalho proposto por Das et al. (2018) utilizou uma abordagem em duas etapas

para a segmentação e classiĄcação de imagens de carcinoma escamoso da cavidade oral

(do inglês, oral squamous cell carcinoma - OSCC). Na primeira etapa, foi utilizado uma

rede neural convolucional de 12 camadas para segmentação das camadas constituintes

das imagens. Na etapa seguinte, o algoritmo Random Forests em conjunto com um Ąltro

Garbor foi utilizado para identiĄcar as regiões queratinizadas. No estudo, foi utilizado

um conjunto de dados composto por 120 imagens de tecidos com câncer e 6 imagens de

tecidos saudáveis. 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-

regiões RGB de tamanho 7 × 7 pixels foram extraídas para o treinamento da rede. Essa

extração resultou em um total de um milhão de sub-regiões que foram utilizadas como

dados de entrada para o treinamento do modelo. O método proposto alcançou valores de

acurácia de 98,42% para a segmentação da camada epitelial e 98,05% para a segmentação

das regiões queratinizadas.

Em Santos et al. (2022), é apresentado uma abordagem baseada em redes neu-

rais completamente convolucionais (do inglês, fully convolutional network - FCN) para

detecção e classiĄcação de regiões de OSCC em imagens histológicas de toda a lâmina

(do inglês, whole slide image - WSI). Os autores propuseram a implementação de um

detector de tecido baseado em cores como etapa de pré-processamento. Um total de 1050

fragmentos de imagem de tamanho 640 × 640 pixels foram extraídos aleatoriamente de 15

WSIs. Para treinar e validar o método, um conjunto de dados WSI proprietário de tecidos

corados com H&E de regiões OSCC foi empregado. O método foi testado nesta e em

outras bases de imagens disponíveis na literatura, incluindo uma base de WSIs de outro

tipo de câncer, alcançando 90% de F1-score na base proprietária e 83% de F1-score para

as demais bases de imagens de domínio público, mostrando-se robusto e com potencial

para criação de ferramentas de apoio ao diagnóstico em casos de OSCC.

2.8 Considerações Finais

Os trabalhos apresentados destacam a importância e o potencial das abordagens

computacionais na análise de imagens histológicas para diagnóstico de lesões orais, bem
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como a detecção de núcleos celulares. Embora cada trabalho tenha suas próprias limi-

tações e áreas para melhoria, eles contribuem para o avanço do conhecimento na área

de histopatologia oral. Os estudos mostram que essa área ainda existem muitos desaĄos

em aberto e novas pesquisas podem contribuir para o avanço de métodos computacionais

empregados no diagnóstico de lesões da cavidade oral.

No trabalho desenvolvido por Silva et al. (2022a) embora tenha alcançado resul-

tados relevantes, foram observadas algumas limitações, como regiões de falsos positivos

e valores de classiĄcação mais baixos em certos grupos. No entanto, vale ressaltar que

essa metodologia representa um avanço, uma vez que não havia estudos anteriores sobre

a quantiĄcação de lesões displásicas.

Em Silva et al. (2022b), os resultados mostraram que as características extraídas

utilizando o modelo ResNet50 foram mais eĄcazes, e o classiĄcador HOP apresentou os

melhores resultados. Essa metodologia contribuiu para o estado-da-arte na classiĄcação

de lesões displásicas, oferecendo insights valiosos para patologistas na análise histológica.

A abordagem proposta por Das et al. (2018) mostrou-se suĄcientemente boa para

extrair regiões epiteliais, subepiteliais e de queratina, com desempenho comparável ou

melhor em relação à literatura existente na época, se mostrando útil para triagem de

lesões pré-cancerosas e classiĄcação de carcinoma de células escamosas de cavidade oral,

auxiliando os médicos em diagnósticos rápidos e livres de viés.

Por Ąm, Santos et al. (2022) abordou a segmentação de imagens histológicas co-

radas com H&E para apoiar a tomada de decisões dos patologistas em casos de câncer

da cavidade oral. A proposta envolveu o uso de um método baseado em redes neurais

totalmente convolucionais para segmentar regiões tumorais e núcleos em imagens his-

topatológicas. Embora tenha enfrentado desaĄos devido à falta de dados de treinamento

rotulados e à necessidade de estratégias de aumento de dados, o método proposto mostrou

resultados promissores. Além disso, a criação de um novo conjunto de dados rotulados de

carcinoma escamoso da cavidade oral contribuiu para o avanço da pesquisa nessa área.

Em conjunto, esses trabalhos mostram o potencial das técnicas computacionais,

como redes neurais convolucionais e classiĄcadores, para auxiliar os patologistas na aná-

lise histológica de lesões orais, permitindo diagnósticos mais rápidos e precisos. No en-

tanto, há espaço para melhorias contínuas, como a exploração de novas técnicas de pré-

processamento, combinação de características manuais e profundas, ampliação de dados

e utilização de conjuntos de dados mais abrangentes. O avanço nessas áreas pode levar

a ferramentas ainda mais eĄcazes e conĄáveis para o diagnóstico de câncer oral e outras

condições relacionadas.
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3.3 Aumento dados utilizando a técnica Mixup

A técnica Mixup 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 Mixup pode ser

deĄnido por:

𝑥̃ = Ú𝑥𝑖 + (1 ⊗ Ú)𝑥𝑗, onde 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗 representam as imagens de entrada

𝑦 = Ú𝑦𝑖 + (1 ⊗ Ú)𝑦𝑗, onde 𝑦𝑖 e 𝑦𝑗 representam os rótulos das imagens

onde (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) e (𝑥𝑗, 𝑦𝑗) são dois exemplos extraídos aleatoriamente do conjunto de dados

de treinamento e Ú ∈ [0,1].

O primeiro passo dessa abordagem consiste em deĄnir de forma aleatória um valor

para o parâmetro Ú entre intervalos de 0 até 1. Esse termo representa a proporção das

imagens de entrada que irão compor a nova amostra construída de forma sintética. Para

aplicação, duas imagens foram selecionadas de forma aleatória. A primeira imagem é

vetorizada e cada elemento da matriz resultante é multiplicado pelo valor de Ú. A segunda

imagem também é vetorizada e cada elemento da matriz resultante é multiplicado pelo

valor de 1-Ú. Com isso, se uma imagem, denominada imagem 1, é multiplicada por um

valor Ú igual a 0,3, a segunda, denominda imagem 2, é obrigatoriamente multiplicada por

um valor Ú 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 criação de imagens utilizando

Mixup entre lesões displásicas leves.

Neste trabalho, o conjunto de dados utilizado foi dividido em subconjuntos de

acordo com a rotulação atribuída previamente por um especialista. O processo de Mixup

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 transformações geométricas

O aumento de dados consiste no processo de aumentar a diversidade e/ou quanti-

dade dos dados de um dataset aplicando diversas transformações às imagens existentes,

tais como rotação, reĆexão, redimensionamento, recorte, entre outras coisas (KHOSLA;

SAINI, 2020; MUMUNI; MUMUNI, 2022). Neste trabalho, as seguintes transformações

foram empregadas: rotação aleatória, reĆexão aleatória, cisalhamento horizontal e redi-

mensionamento aleatório.

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

pregada para realizar essas operações. Na Figura 15 é possível observar as etapas do
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classiĄcação foi substituída por uma nova camada de classiĄcação para suportar as classes

de saída (saudável, leve, moderada e severa no conjunto de displasia da cavidade oral e

saudável e não saudável 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 número maior de épocas

foi testado, no entanto, foi observado que após 50 épocas, a rede se estabilizou e não

apresentando melhora signiĄcativa no desempenho.

3.7 Métricas de Avaliação

As métricas de avaliação são índices utilizados para quantiĄcar o desempenho dos

modelos de uma rede neural. A escolha dessas métricas é determinante para garantir a

qualidade de um modelo. O cálculo é realizado utilizando parâmetros retirados da matriz

de confusão, em que indica a quantidade de exemplos classiĄcados como verdadeiros

positivos (do inglês, true positives - tp), falsos positivos (do inglês, false positives - fp),

verdadeiros negativos (do inglês, true negatives - tn) e falsos negativos (do inglês, false

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

Para esse estudo foram empregadas as métricas de acurácia, precisão, sensibili-

dade, especiĄcidade e F1-Score. A métrica acurácia, deĄnida pela equação 3.1, representa

a quantidade de exemplos classiĄcados corretamente. A principal desvantagem dessa mé-

trica é que em conjuntos desbalanceados, um valor elevado não representa necessariamente

um bom desempenho do modelo.

𝐴𝑐𝑢𝑟𝑎́𝑐𝑖𝑎 =
𝑡𝑝 + 𝑡𝑛

𝑡𝑝 + 𝑡𝑛 + 𝑓𝑝 + 𝑓𝑛
≤ (3.1)

A precisão, representada pela equação 3.2, é deĄnida pela razão de valores clas-

siĄcados corretamente como positivos sobre todos os valores classiĄcados como positivo.

Essa medida possibilita identiĄcar dentre todos os exemplos classiĄcados como positivos,

quais realmente eram positivos.

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑎̃𝑜 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑝
≤ (3.2)

A sensibilidade permite avaliar a capacidade do modelo de classiĄcar como positi-

vos os exemplos que são positivos. Essa métrica é representada pela equação 3.3.

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑛
≤ (3.3)

Por outro lado, a especiĄcidade, representada pela equação 3.4, permite avaliar

a capacidade do modelo de classiĄcar como negativos os exemplos que realmente são
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4 Resultados

Neste capítulos são 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 inĆuência sobre a classiĄcação de

lesões da cavidade oral.

4.1 Composição de Imagens com o uso da Técnica Mixup

Nas Figuras 21 e 22 são mostrados os resultados da aplicação da técnica de aumento

de dados Mixup. Nessa Figura, as colunas (a) e (b) representam diferentes imagens de para

uma determinada lesão e a coluna (c) traz o resultado da operação de Mixup. A escolha

das imagens ocorreu de forma aleatória, porém dentro de uma mesma classe, em que a

imagem resultante sempre é gerada pela composição 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. É possível observar nas imagens resultantes (Figuras 21(c) e

22(c)), características das imagens originais utilizadas na composição (Figuras 21(a), 21(b)

e 22(a), 22(b)). Também nota-se que há perda de nitidez de características, problema que

se agrava à medida que a proporção que cada imagem representa na composição se torna

mais desbalanceada. Isso mostra que o uso dessa abordagem pode auxiliar na composição

de uma nova imagem, mas o uso sem controle das proporcionalidades pode gerar uma

imagem com baixa nitidez.

4.2 Composição de Imagens com o uso de Transformações Geo-

métricas

Na Figura 23, são apresentados exemplos das imagens geradas aplicando trans-

formações geométricas em amostras de treinamento. As operações empregadas foram es-

colhidas de modo que a imagem não perdesse características relevantes à classiĄcação,

porém adicionasse variação ao conjunto de treinamento. As imagens foram submetidas

a rotações aleatórias em ângulos de até 45 graus, reĆexão aleatória vertical e horizon-

tal, cisalhamento em ângulos 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 então submetidas à uma combinação randômica dessas operações, ou

seja, uma imagem sofria mais de uma transformação geométrica ao mesmo tempo.
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Tabela 1 Ű Acurácia média obtida para o conjunto de dados de displasia da cavidade oral.

Displasia da cavidade oral

Modelos Estratégias
Execuções - AC (%)

1 2 3 4 5 Média

ResNet50

Aumento de dados
geométricos e Mixup

84,4 90,6 87,5 87,5 75,0 85,0 ± 0,05

Mixup 81,2 84,4 75,0 81,2 84,4 81,2 ± 0,03
Aumento de dados
geométricos

78,1 75,0 84,4 81,2 81,2 80,0 ± 0,03

Sem Aum. de dados
geométricos ou Mixup

81,2 78,1 78,1 84,4 84,4 81,2 ± 0,03

DenseNet201

Aumento de dados
geométricos e Mixup

84,4 84,4 90,6 90,6 78,1 85,6 ± 0,05

Mixup 81,2 90,6 81,2 81,2 84,4 83,7 ± 0,04
Aumento de dados
geométricos

81,2 81,2 81,2 81,2 84,4 81,8 ± 0,01

Sem Aum. de dados
geométricos ou Mixup

81,2 81,2 87,5 81,2 87,5 83,7 ± 0,03

Tabela 2 Ű Acurácia média obtida para o conjunto de dados de carcinoma escamoso da
cavidade oral.

Carcinoma escamoso da cavidade oral

Modelos Estratégias
Execuções - AC (%)

1 2 3 4 5 Média

ResNet50

Aumento de dados
geométricos e Mixup

87,1 87,1 80,0 88,6 82,9 85,1 ± 0,03

Mixup 77,1 81,4 74,3 75,7 80,0 77,7 ± 0,03
Aumento de dados
geométricos

82,9 81,4 81,4 80,0 84,3 82,0 ± 0,01

Sem Aum. de dados
geométricos ou Mixup

81,4 81,4 78,6 78,6 78,6 79,7 ± 0,01

DenseNet201

Aumento de dados
geométricos e Mixup

85,7 87,1 88,6 88,6 92,9 88,6 ± 0,02

Mixup 82,9 80,0 84,3 75,7 75,7 79,7 ± 0,04
Aumento de dados
geométricos

90,0 85,7 82,9 85,7 87,1 86,3 ± 0,02

Sem Aum. de dados
geométricos ou Mixup

84,3 82,9 81,4 84,3 81,4 82,9 ± 0,01

imagens não foram utilizadas em nenhuma etapa de treinamento ou validação. O objetivo

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

Nas Tabelas 3 e 4 são 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 Mixup para aumentar os dados. Observa-se que para o modelo DenseNet201,

o uso da técnica Mixup garantiu os maiores valores de acurácia, sendo associada a outra
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Tabela 4 Ű Resultados (%) das classiĄcações das imagens de teste de displasia da cavidade
oral com arquitetura DenseNet201.

Displasia da cavidade oral - DenseNet201 (%)
Estratégias Classes EspeciĄcidade Precisão Sensibilidade Acurácia

Aumento de dados
geométricos e Mixup

Saudável 100,0 100,0 100,0

90,6
Leve 87,5 72,7 100,0
Moderada 100,0 100,0 75,0
Severa 100,0 100,0 87,5

Mixup

Saudável 100,0 100,0 75,0

90,6
Leve 95,7 87,5 87,5
Moderada 95,5 88,9 100,0
Severa 95,5 88,9 100,0

Aumento de dados
geométricos

Saudável 100,0 100,0 100,0

84,4
Leve 83,3 63,6 87,5
Moderada 95,5 85,7 75,0
Severa 100,0 100,0 75,0

Sem Aum. de dados
geométricos ou
Mixup

Saudável 100,0 100,0 87,5

87,5
Leve 91,3 77,8 87,5
Moderada 95,5 87,5 87,5
Severa 95,5 87,5 87,5

as estratégias que empregaram somente a técnica Mixup obtiveram resultados semelhantes

às estratégias que não utilizaram nenhuma técnica de aumento de dados para as duas

arquiteturas, ResNet50 e DenseNet201. As curvas de validação se afastaram das curvas

de treinamento, indicando que não houve generalização da classiĄcação, mas sim um

sobreajuste das amostras de teste. Ao contrário, as estratégias que empregaram a técnica

Mixup combinadas com aumento de dados geométricos apresentaram boa generalização,

o que justiĄca as acurácias obtidas nas Tabelas 3 e 4.

Os resultados da etapa de testes para o conjunto de dados de OSCC são 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 saudáveis e 50 imagens de tecidos com carcinoma. Trata-se de um conjunto de dados

binário e para Ąns de esclarecimento considerou-se como resultado positivo a presença de

carcinoma. Neste experimento é possível observar que a estratégia que fez uso da técnica

Mixup 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 não só na capacidade de

classiĄcar corretamente tecidos não saudáveis, como também de classiĄcar corretamente

amostras saudáveis, o que pode ser comprovado ao analisar, respectivamente, a métrica

F1-Score e especiĄcidade. No entanto. observa-se que o uso isolado da técnica Mixup não

apresentou resultados melhores do que não 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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5 Conclusão

A obtenção de imagens histológicas de lesões da cavidade oral apresenta várias

diĄculdades e desaĄos, desde questões técnicas relacionadas à aquisição e processamento

das amostras até preocupações éticas e políticas envolvendo a privacidade do paciente.

O principal objetivo desse trabalho foi investigar as técnicas de aumento de dados

por transformações geométricas e a técnica Mixup como solução alternativa à escassez

de conjuntos de treinamento. As técnicas foram utilizadas no treinamento dos modelos

ResNet50 e DenseNet201 utilizando quatro estratégias diferentes: utilizando somente a

técnica Mixup, utilizando somente transformações 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 utilização da técnica Mixup combinada ao aumento de dados por transformações

geométricas se mostrou promissor. Para o conjunto de displasia oral, os modelos ResNet50

e DenseNet201 alcançaram acurácias 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, alcançando 91,7% com o modelo

ResNet50 e 94,9% com o modelo DenseNet201. Ao analisar os gráĄcos de perda, foi

possível observar que as curvas correspondentes aos dados de treinamento e classiĄcação

estão sobrepostas, indicando boa generalização em todos os treinamentos realizados.

Por outro lado, o uso isolado da técnica Mixup não apresentou resultados signiĄca-

tivos quando comparado às outras estratégias. Embora tenha apresentado bons resultados

de acurácia em alguns casos, ao observar os gráĄcos de perda é possível notar um afasta-

mento das curvas correspondentes ao treinamento e classiĄcação, indicando um possível

sobreajuste aos dados de treinamento.

O estudo mostrou que a técnica Mixup não substitui métodos convencionais de

aumento de dados, porém pode complementa-los e sua aplicação 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 utilização de Redes Adversárias Generativas

(do inglês, Generative Adversarial Networks - GAN) para geração de imagens sintéticas

de lesões da cavidade oral. Pretende-se ainda investigar a utilização de Redes Neurais

Autoencoders como etapa preliminar ao treinamento de modelos CNNs removendo ruídos

dos dados gerados sinteticamente.
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A implementação dos códigos utilizados para o desenvolvimento deste trabalho

podem ser encontrados no GitHub1.

5.1 DesaĄos Encontrados

Durante o desenvolvimento do projeto, foram encontradas algumas diĄculdades

signiĄcativas. Dentre elas, destacam-se o entendimento de tópicos relacionados à histolo-

gia, devido à falta de experiência e conhecimento prévio na área. Também foi necessário

adaptar-se à linguagem Matlab, devido à falta de familiaridade com a mesma. Além disso,

o tempo de execução dos experimentos foi afetado pelas limitações dos recursos compu-

tacionais disponíveis.

Esses desaĄos representaram oportunidades para o incremento dos conhecimentos

já obtidos e reforçaram a importância de várias práticas e conceitos abordados durante o

curso. Além disso, a superação das diĄculdades encontradas contribuiu para a consolidação

de uma aplicação cada vez mais robusta, que pode desempenhar um papel signiĄcativo

na área interdisciplinar de biologia e computação.

1 https://github.com/diegorjesus/classiĄcacaoLesoesOrais.git
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