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Resumo
O câncer na cavidade oral é uns dos tipos mais comuns, tornando necessário para um
diagnostico precoce a investigação de lesões com potencial de desenvolvimento para a
doença. Displasias são lesões de estágio inicial, que podem se desenvolver para estágios
mais severos, e são caracterizadas por alterações no formato e tamanho do núcleo das
células do tecido epitelial. A classificação manual de imagens histológicas é um processo
demorado e sua qualidade depende da experiencia do especialista. Nos últimos anos os
Sistemas de Auxílio ao Diagnóstico (do inglês, computer aided diagnosis - CAD) se tor-
naram aliados no processo de classificação dessas imagens, devido aos avanços nas áreas
de processamento de imagens e inteligencia artificial. Apesar disso, técnicas empregadas
em processos de um sistema CAD, como as redes neurais convolucionais, frequentemente
sofrem de problemas de super-parametrização. Este trabalho apresenta uma investigação
do uso da decomposição de Tucker nos tensores do kernel das camadas convolucionais
de arquitetura ResNet para a compressão do número de parâmetros. Além de avaliar
a classificação com as redes, foram avaliados os descritores em camadas da rede, deno-
minados mapas de características, com os algoritmos de aprendizado de máquina. Os
resultados mostram que a decomposição consegue uma diminuição no número de parâ-
metros, mantendo uma acurácia relevante, especialmente quando utilizados com as redes
para a classificação de dados em bancos de imagem balanceados.

Palavras-chave: redes convolucionais, histologia, classificação, compressão, tensores, Tuc-
ker.
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1 Introdução

As displasias são lesões pré-invasivas que prejudicam o desenvolvimento das células
de órgãos ou tecidos e podem ser detectadas por meio de características morfológicas
como o crescimento anormal dessas células, diferenças em seu formato, hipercromasia
dentre outras características (KUMAR, 2010). Segundo INCA (2002), a detecção dessas
lesões de forma prematura é importante pois, quando ainda em estágio inicial, as displasias
podem ser revertidas antes de evoluírem para graus mais severos. Entretanto, ao atingirem
graus mais avançados de desenvolvimento, estas lesões tendem a evoluir para um câncer,
quando a sua replicação se torna fora de controle e sua marcações morfológicas se tornam
ainda mais exacerbadas que no grau severo.

Como mencionando por (CHEN; CHEN, 2022), fazer a classificação manual de
imagens histológicas é um processo demorado e tedioso. Além disso, a qualidade e coe-
rência da classificação varia de acordo com a experiência dos profissionais encarregados,
sendo que profissionais mais experientes conseguem entregar classificações mais precisas
e que tendem a concordar com classificações feitas por outros profissionais com o mesmo
nível de experiência (WARNAKULASURIYA et al., 2008). Pensando nessas dificuldades,
os sistemas de auxílio ao diagnóstico (do inglês, computer aided diagnosis - CAD) tem
como seu objetivo ajudar profissionais da saúde a classificarem imagens histológicas de
forma mais rápida e precisa, evitando o diagnóstico errado e tornando o processo menos
demorado e trabalhoso. O uso de inteligência artificial em aplicações médicas foi pro-
posto desde os primórdios da computação, porém somente nos últimos anos é que este
tipo de sistema tem sido utilizado de maneira significativa para o auxilio ao diagnostico
(LISBOA, 2002). Desde então, diversas técnicas vêm sendo aplicadas como CAD, como
árvores de decisão, regressão logística, florestas aleatórias, rede neurais artificiais, dentre
outras, sempre consistindo de métodos que utilizam modelos matemáticos para fazer suas
predições (PAIXãO et al., 2022).

Apesar de relativamente eficientes, os CAD atuais possuem características que po-
dem ser melhoradas. De acordo com Kim et al. (2016), redes neurais convolucionais (do in-
glês, convolutional neural networks - CNN) podem muitas vezes ser super-parametrizadas,
o que significa que possuem um número muito grande de parâmetros, tornando-as muito
pesadas e lentas, mesmo na utilização para classificação depois de já treinadas. Ainda
esses autores descrevem que a super-parametrização faz sentido na hora de treinar as
redes, pois ajuda a função de erro a convergir para seu mínimo global mais rapidamente,
porém, após a etapa de treinamento, podemos aplicar técnicas para diminuir o número
de parâmetros da rede.
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Dado o alto grau de incidência de câncer na cavidade oral, as dificuldades apre-
sentadas acima para o correto diagnóstico e classificação das displasias nesta região e o
problema de super-parametrização de redes neurais profundas, este trabalho propõe-se
a investigar técnicas de decomposição de tensores que possam ser utilizadas nos núcleos
das camadas convolucionais das redes CAD treinadas para classificar imagens histológi-
cas de lesões na cavidade bucal, a fim de diminuir o número de parâmetros dessas redes,
deixando-as mais leves, e permitindo um desempenho melhor mesmo em sistemas com-
putacionais mais fracos.

1.1 Justificativa
De acordo com Lima et al. (2023), o câncer hoje é uma das principais causas de

morte no mundo, sendo o principal problema de saúde pública a nível global, correspon-
dendo a uma das maiores causas de morte prematura na maioria dos países. Somente no
Brasil, a estimativa é que entre 2023 e 2025 ocorrerão cerca de 704 mil novos casos de
câncer, sendo o câncer da cavidade oral um dos mais comuns, estimando-se que estará
entre os dez com maior número de incidência, com cerca de 15.100 novos casos no país.
Ainda de acordo com Lima et al. (2023), este tipo de câncer é mais comum em homens,
com uma estimativa de 10,30 novos casos para cada 100 mil indivíduos do sexo masculino,
contra 3,83 casos a cada 100 mil mulheres. O número de óbitos registrados no brasil para
este tipo de câncer foi de 6.192 no ano de 2020. Dito isto, torna-se evidente a importância
do diagnóstico de casos de displasia o mais precocemente possível, a fim de evitar sua
evolução para um câncer.

Uma forma de aprimorar a velocidade do diagnóstico destas lesões é utilizando re-
des neurais para a classificação das imagens histológicas. Como ressaltado por Kim et al.
(2016), redes neurais profundas tem a tendência de ser super parametrizadas, entretanto,
após treinadas, podem ser comprimidas utilizando técnicas de decomposição de tensores,
resultando em uma rede com menos parâmetros, porém sem perder acurácia significativa.
Dito isto, o uso da decomposição de Tucker aplicada ao kernel de redes neurais convoluci-
onais pode ser uma alternativa interessante para reduzir o número de parâmetros dessas
redes, mantendo sua qualidade de classificação, mas tornando-a mais rápida e com um
custo computacional mais baixo, melhorando seu desempenho em sistemas que possuem
baixo poder computacional.

1.2 Objetivos
Este trabalho teve como objetivo investigar técnicas de decomposição de tensores

no kernel de camadas convolucionais a fim de diminuir o número de parâmetros de redes
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neurais utilizadas na classificação de imagens histológicas de lesões na região da cavidade
oral. Pontualmente, os objetivos específicos deste trabalho foram:

• Investigação do uso da Decomposição de Tucker em tensores;

• Estudo sobre a aplicação de decomposição no kernel de camadas convolucionais para
a compressão de redes neurais;

• Avaliação do método sobre os modelos de CNN ResNet;

• Análise de métricas estatísticas para avaliação de desempenho das redes comprimi-
das sobre imagens histológicas.

1.3 Organização desse Trabalho de Conclusão de Curso
Neste capítulo, foram apresentadas as considerações iniciais, motivação e objetivos

do desenvolvimento deste trabalho. O restante deste trabalho possui a seguinte organiza-
ção:

• Capítulo 2: Introduz os principais conceitos para a compreensão e validação do
trabalho proposto e apresenta os trabalhos correlatos relacionados com a proposta;

• Capítulo 3: Descreve o trabalho proposto, bem como as técnicas e metodologias
desenvolvidas;

• Capítulo 4: Apresenta os resultados alcançados e as respectivas análises do método
de classificação, além de um comparativo com a literatura;

• Capítulo 5: São apresentadas as contribuições obtidas, considerações finais e traba-
lhos futuros.
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2 Referencial Teórico

Neste capítulo são abordados os conceitos fundamentais para o entendimento do
trabalho. Este capítulo também apresenta o tópico de Estado da Arte sobre os temas
de decomposição de tensores e sobre classificação de displasia, apresentando os trabalhos
correlatos de diferentes autores.

2.1 Conceitos Fundamentais
Nesta seção estão uma introdução aos conceitos teóricos sobre redes neurais con-

volucionais e decomposição de tensores, além de explicações dos sistemas de apoio ao
diagnóstico e informações sobre displasia da cavidade oral.

2.1.1 Displasia

As displasias são um dos tipos de lesões que geralmente ocorrem no tecido epi-
telial, a qual é caracterizada por problemas no desenvolvimento das células, levando as
características morfológicas distintas, como formatos de núcleo em relação as células sau-
dáveis e hipercromasia, ou seja, tem o excesso de cromatina no protoplasma, crescimento
anormal do núcleo, variação anormal no tamanho da célula, dentre outras características
(KUMAR, 2010; WARNAKULASURIYA et al., 2008). Na maioria das vezes, as displasias
se apresentam como lesões brancas aparecendo na parte inferior da boca ou na língua, mas
pode ocorrer como lesões vermelhas ou úlceras, e aparecer em outras partes da cavidade
oral, como na gengiva ou nos lábios (LUMERMAN; FREEDMAN; KERPEL, 1995).

Essas lesões tem maior tendencia a aparecer quando a região bucal possui con-
tato com algum tipo de substância carcinógena. A principal causa do aparecimento de
displasias é o tabagismo, que pode aumentar a chance de desenvolver câncer em até seis
vezes (SADRI; MAHJUB, 2007). A segunda é o consumo constante de bebidas alcoólicas.
Segundo dados disponíveis em Atty et al. (2022), pelo menos um dos dois hábitos está
presente em 90% dos casos da doença.

De acordo com Warnakulasuriya et al. (2008), os graus de displasia são geralmente
divididos em três categorias, sendo elas, leve, moderada e severa. Esses graus descrevem
o quanto as características das lesões se tornam proeminentes, sendo que quanto maior
o grau mais evidente elas se tornam. De acordo com o INCA (2002), quando detectadas,
essas lesões devem ser tratadas o mais rapidamente possível para evitar que evoluam para
graus mais avançados, pois uma vez em grau severo torna-se difícil o tratamento para
reversão para tecido saudável. Além disso, existe uma grande chance de evolução para um
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câncer, onde as características apresentadas na displasia tornam-se ainda mais evidentes
e a multiplicação das células com a condição se torna fora de controle.

Na Figura 1 pode-se observar uma comparação entre amostras de tecidos saudável
e com displasia severa.

(a) Tecido saudável (b) Tecido com displasia severa

Figura 1 – Comparação entre amostras de tecido saudável e com displasia severa. Imagem
extraída de Silva et al. (2022a).

O grau da displasia pode ser classificado de acordo com a definição de Lumerman,
Freedman e Kerpel (1995) onde a displasia leve é caracterizada por uma extensão de
no máximo um terço do tecido epitelial e por pouca pertubação nas características das
células. Já a displasia moderada pode ser classificada pela extensão de mais de dois terços
do epitelial, apesar de existirem casos em que uma displasia pode ser considerada leve ou
severa mesmo ocupando cerca de dois terço do epitelial, a depender do quanto a estrutura
das células está comprometida. Por último, o grau severo de displasia pode ser considerado
quando atinge mais de dois terços do tecido epitelial e a estrutura das células apresenta
as características clássicas de displasia de maneira bastante acentuada.

Um problema a ser notado é que, de acordo com Warnakulasuriya et al. (2008),
os profissionais responsáveis pela classificação nem sempre entram em consenso entre si,
existindo características que são mais universais e outras que tendem a ser classificadas
de maneira divergente entre diferentes classificadores.

2.1.2 Sistema de Diagnóstico Auxiliado por Computador

O aprendizado de máquina (do inglês, machine learning - ML) são técnicas compu-
tacionais da área da inteligência artificial que são utilizadas para o aprendizado de padrões
a partir de um banco de dados com o objetivo de conseguir identificar, classificar e prever
novas entradas a partir dos padrões observados nos dados que o algoritmo foi treinado
(PAIXãO et al., 2022). O uso destas técnicas auxilia diferentes áreas da medicina, como
a descobertas de novos remédios, a identificação de pacientes em risco e o diagnóstico de
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doenças (KUMAR et al., 2022). Este último caso é denominado de sistema de apoio ao
diagnóstico (do inglês, computer aided diagnosis - CAD).

Segundo Lisboa (2002), o uso de inteligência artificial para o auxílio em áreas clí-
nicas não é uma ideia nova, e tem sido proposta desde os primórdios da computação,
tendo porém se tornado mais popular somente nas últimas décadas, devido ao aumento
do poder computacional e a maior disponibilidade de dados para o treinamento destes
sistemas. Diferentes tipos de técnicas são utilizadas no CAD, como Random Forest, Re-
gressão Logística, Boltzmann Machine e Redes Neurais Artificiais, e seu uso é bastante
promissor, pois devido ao maior poder computacional e a grande quantidade de dados
disponíveis, é possível analisar grandes quantidades de entradas de forma rápida que uma
classificação, contribuindo para que o paciente tenha um diagnóstico e possa começar o
tratamento o mais breve possível (KUMAR et al., 2022).

De maneira geral, os sistemas CAD podem ser divididos em cinco etapas bem
estabelecidas, sendo elas: aquisição, pré-processamento, segmentação, extração de carac-
terísticas e classificação (GONZALEZ; WOODS, 2009). Na Figura 2 é ilustrado cada uma
destas etapas.

A etapa de aquisição tem a captura da imagem de forma digital e transformação
em um arquivo. Neste etapa, estão envolvidas as decisões de escolha de sensores, digita-
lizadores, lentes, ambiente, temperatura dentre outras características para que a imagem
possa ser capturada de maneira eficiente e convertida em um formato digital, para então
passar pelas outras etapas do sistema CAD (GONZALEZ; WOODS, 2009). Alguns au-
tores, como Kaushal et al. (2019), não consideram a aquisição das imagens como parte
do sistema CAD, considerando a etapa de pós-processamento como a primeira etapa do
processo.

A etapa de pré-processamento se destina a tratar possíveis imperfeições que as
imagens digitalizadas sofreu durante a aquisição. Durante a etapa de aquisição, depen-
dendo do sensor e do digitalizador, pode surgir inconsciências como variações nas cores,
no contrate e ruído nas imagens. Isso pode interferir diretamente nas etapas seguintes de
segmentação e extração de características. Por isso, nessa etapa são empregados diferen-
tes técnicas, como normalização de cores ou corantes, redução de ruído, as quais tentam
atenuar as imperfeições (KAUSHAL et al., 2019).

A etapa de segmentação é a responsável por separar os objetos de interesse da
imagem, e pode ser feita utilizando técnicas de clusterização, detecção de bordas e detecção
de regiões (KAUSHAL et al., 2019). Essa etapa è considerada difícil de execução e a escolha
do algoritmo que deve garantir resultados promissores (GONZALEZ; WOODS, 2009).
Parte das aproximações desenvolvidas com essas técnicas empregadas nessa etapa não
podem ser generalizadas para outros domínios. Isso torna a etapa mais complexa durante
o desenvolvimento das aproximações. Jã etapa de extração de características consiste em
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Figura 2 – As cinco etapas de um sistema de auxilio ao diagnostico. Imagem adaptada de
Kaushal et al. (2019)

extrair descritores importantes das imagens resultantes após a etapa de segmentação. A
extração pode ser feita baseada em características morfológicas, de textura ou intensidade,
dentre outras formas comuns de se definir áreas distintas, seja a nível de tecido ou a nível
celular (KAUSHAL et al., 2019).

Por último, na etapa de classificação, é onde as imagens obtidas pelas etapas
anteriores são classificadas em categorias com base no problema que se está resolvendo.
Está classificação pode ser feita utilizando diferentes algoritmos, como regressão logística,
K-Nearest Neighborhood(KNN) ou redes neurais (KAUSHAL et al., 2019).
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2.1.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) são técnicas computacionais que tem como
inspiração as redes neurais biológicas. De acordo com Oliveira (2018), esse tipo de técnica
surgiu quando os cientistas da computação passaram a buscar um tipo de algoritmo que
pudesse sair dos modelos de binaridade dos algoritmos convencionais da época e adotasse
uma estrutura que se assemelhasse a como funciona o cérebro humano, levando ao que seria
uma das mais revolucionárias áreas da inteligência artificial. Segundo autor em Haykin
(2009), as RNA usa o princípio do cérebro humano, tendo como caracerísticas: i) tem a
capacidade de adquirir conhecimento a partir de um processo de aprendizado; ii) têm seus
neurônios artificiais conectados a partir de pesos sinápticos, que possuem a capacidade de
guardar o que foi aprendido e transmitir os sinais de acordo com a relevância atribuída a
esses pesos.

Uma rede neural tradicionalmente é dividida entre camada de entrada, camadas
ocultas e camada de saída. A camada de entrada é a camada que recebe os dados, que
dependendo da aplicação podem não ser digitais, devendo então ser convertidos por esta
primeira camada antes de serem repassados para a próxima. A camada de saída é a última
camada da rede e é nela que se encontra o resultado da entrada, após ser processada por
toda a rede. As camadas ocultas são opcionais e no geral quanto maior sua quantidade,
maior a capacidade de aprendizado e generalização da rede, porém o custo computacional
também aumenta (OLIVEIRA, 2018).

Na Figura 3 pode-se observar o que seria a representação de uma rede neural
artificial com duas camadas ocultas. Cada círculo representa um neurônio artificial e as
arestas ligando um neurônio ao outro representam as sinapses que contém os pesos da
rede.

Toda a base das redes neurais é formada pelos neurônios, que são as unidades que
processam a informação através da rede e formam as diversas camadas de uma RNA.
A estrutura clássica de um neurônio pode ser observada na Figura 4. Segundo Haykin
(2009), os neurônios podem ser caracterizados a partir de três elementos básicos:

• uma série de pesos, um para cada conexão entre dois neurônios, que são responsáveis
por multiplicar a entrada recebida com o objetivo de alterar seu valor de modo a
levar a saída esperada;

• um somador responsável por somar os sinais já multiplicados pelos pesos, funcio-
nando como um combinador linear;

• uma função de ativação, que tem o objetivo de transformar os valores obtidos na
entrada do neurônio antes de encaminhá-los a saída;
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Figura 3 – Exemplo de uma rede neural artificial com as conexões e neurônios.

Além dos pesos, um neurônio pode vir a ter um viés (bias) que é adicionado ao valor
calculado após a passagem pelas sinapses e antes da passagem pela função de ativação
e tem como objetivo modificar o valor atual para que seja maior ou menor, levando em
consideração o objetivo do estudo (HAYKIN, 1999).

Sobre as funções de ativação, segundo Haykin (2009) uma RNA pode ter diferentes
tipos de funções, variando de funções muito simples como a clássica função de Threshold,
que só possui como saída o valor 0 ou 1, até funções mais complexas, como a função
Sigmoide, uma função em forma de 𝑆, não linear e que pode ter a intensidade de sua curva
alterada a partir do ajuste de um parâmetro, sendo uma das funções mais utilizadas para
redes neurais hoje em dia.

Para trabalhar com uma RNA, são explorado as etapas: i) treinamento; ii) teste. Na
etapa de treinamento é onde a RNA recebe entradas, as processa ao longo de suas camadas
e compara suas classes com a a probabilidade gerada como saída. A RNA então utiliza
um mecanismo chamado backpropagation para atualizar os pesos e vieses dos neurônios de
modo que quando as entradas forem reinseridas elas resultem em uma saída mais próxima
da esperada. Esse processo é repetido várias vezes, até que a taxa de erro seja pequena.
Na etapa de teste, a rede não atualiza mais os pesos e simplesmente avalia as entradas que
recebe com um novo conjunto de dados denominado grupo de teste (OLIVEIRA, 2018).

O que geralmente se espera após o treinamento de uma RNA é a boa capacidade
de generalização. A generalização define a aptidão de uma rede em conseguir produzir
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Figura 4 – Estrutura clássica de um neurônio artificial. Imagem adaptada de Haykin
(2009)

saídas corretas a partir de entradas não conhecida, usando apenas o conhecimento que
foi adquirido a partir das entradas do treinamento (HAYKIN, 1999). Diversos modelos de
RNA são apresentados na literatura como perceptrons multicamadas, as convolucionais,
recorrente e auto encoders. Em imagens digitais, para um processo abrangente nas etapas
de um CAD, os modelos baseados em operações convolucionais são os mais empregados
na literatura.

2.1.4 Redes Neurais Convolucionais

Propostas por Lecun et al. (1998), as redes neurais convolucionais (do inglês, con-
volutional neural networks - CNN) são redes neurais que utilizam em algumas de suas
camadas operações de convolução ao invés da multiplicação de matrizes das redes neurais
tradicionais. As CNNs são mais comumente utilizadas para reconhecimento e classificação
de padrões em imagens, que podem ser representadas com cada canal de cor sendo uma
matriz 2D, e cada entrada da matriz representando um pixel (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016). A Figura 5 apresenta uma representação da estrutura básica
de uma rede convolucional plana.

De acordo com Haykin (2009), as CNNs são especialmente desenvolvidas para re-
conhecer e aprender padrões de forma, contorno e bordas, mesmo que essas características
sejam apresentadas com modificações de rotação, posição, inclinação e escala de uma ima-
gem para outra. Para conseguir fazer isso, as CNNs utilizam dos seguintes recursos: (i)
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Figura 5 – Estrutura de uma rede convolucional. Imagem adaptada de Haykin (2009)

extração de características; (ii) mapa de características; (iii) subsampling.

A extração de características acontece porque os neurônios de cada camada re-
cebem as sinapses de entrada dos neurônios da camada anterior a partir de um campo
receptivo local que se desloca ao longo da imagem, aprendendo características da entrada.
Com essas características, a camada consegue identificá-las em outras imagens mesmo que
elas não estejam exatamente na mesma posição que aprendeu, desde que o contexto de
outras características se mantenha semelhante. Os mapas de características são os resul-
tados da extração de características. Cada camada convolucional irá gerar vários mapas e
eles são compostos pelos pesos sinápticos que são compartilhados por vários neurônios da
camada. O número de mapas presente em cada camada é definido pelo usuário durante
a configuração da CNN. Por último, o subsampling é onde a dimensão dos mapas de ca-
racterísticas é diminuída, com a intenção de tornar menos relevante o local ou formato
exato de uma característica extraída, permitindo que a capacidade de generalização da
rede melhore (HAYKIN, 2009).

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), assim como nas camadas
tradicionais, após passar pelas operações envolvendo os pesos do neurônio e o viés, a
entrada de uma camada convolucional também passa pela função de ativação, e só então
é repassada para a próxima camada. Muito comumente essa próxima camada é onde é
efetuado o subsampling. Essas camadas são chamadas de camadas de pooling. O pooling
pode ser feito utilizando diferentes técnicas, como o average pooling e o max pooling, que
estão exemplificadas na Figura 6, mas todas tem o mesmo objetivo, que é criar uma
única entrada que sintetize a informação de uma janela de valores do mapa de entrada. O
max pooling, por exemplo, define como resultado o maior valor de todos os presentes na
janela definida. Já o average pooling calcula a média da janela e a utiliza como resultado.
Independente do método, o objetivo é diminuir a resolução dos mapas de características
de modo que somente um sumário da região permaneça, gerando um mapa menor e
permitindo uma variação maior da posição exata daquela característica. O processo de
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Figura 6 – Comparação entre as técnicas de Average Pooling e Max Pooling utilizando
uma janela de tamanho 2x2 pixels. O método Average Pooling calcula a média
dos valores da janela, enquanto o método Max Pooling seleciona o maior valor
discreto do pixel.

pooling não é obrigatório e nem sempre é aplicado entre uma camada convolucional e
outra.

Os autores em Goodfellow, Bengio e Courville (2016), ainda descrevem que após
passar por todas as camadas de convolução, o resultado dos neurônios da última camada
convolucional é convertido em uma representação unidimensional. Então, é processado por
uma ou mais camadas totalmente conectadas com objetivo uma classificação da entrada
em uma das classes pré-definidas, geralmente, tendo sua classificação final definida como
uma probabilidade para cada classe, calculada pela função de ativação Softmax.

De modo geral as redes convolucionais são muito importantes pois foram um dos
primeiros modelos de deep learning a conseguir relevante desempenho, conseguindo supe-
rar as RNA para o reconhecimento e classificação de imagens (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

2.1.5 Decomposição de Tensores

O termo tensor é utilizado como uma generalização para variáveis indexadas, inde-
pendente do número de dimensões. Os tensores com apenas uma dimensão são chamados
geralmente de vetores, enquanto os tensores de duas dimensões são comumente chamados
de matrizes. De três dimensões em diante, essas estruturas simplesmente são denomina-
das tensores. O conceito de tensores é bastante utilizado em áreas como processamento
de sinais, aprendizado de máquina, mineração de dados, dentre outras (SIDIROPOULOS
et al., 2017).

Um tensor pode ter seu formato rearranjado a partir de técnicas de decomposição
que conseguem comprimir o número de índices do tensor original. Existem diversas téc-
nicas de decomposição de tensores, sendo duas das mais conhecidas a Canonical Polyadic
Decomposition (CP Decomposition) e a Tucker Decomposition. No geral, essas técnicas
consistem em operações algébricas que decompõem o tensor em outros tensores de ordem
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Figura 7 – Uma Árvore de Decisão simples, que classifica, a partir das condições de clima,
umidade e vento, um exemplo em classe P (positivo) ou N (negativo). Imagem
adaptada de Quinlan (1986).

menor, que podem passar por operações algébricas específicas para a reconstrução que
resultam em uma aproximação do tensor que foi decomposto. Esse processo pode facilitar
a análise e o armazenamento de grandes conjuntos de dados (CICHOCKI et al., 2015).

2.1.6 Algoritmos de Aprendizado de Máquina

Além da classificação utilizando as camadas totalmente conectadas das arquitetura
CNN, também pode-se usar parte das etapas de extração de características para avaliação
com os algoritmos de Aprendizado de Máquina (AM). Uma estratégia muito empregada
na literatura e obter esses dados nas camadas convolucionais para classificação com os
algoritmos clássicos de AM. Os principais algoritmos empregados nesse contexto são:
árvores de decisão, florestas aleatórias, máquinas de vetores de suporte e Naive Bayes.

As Árvores de Decisão (do inglês, decision tree - DT) foram propostas, inicialmente,
por Quinlan (1986) e baseiam-se no conceito de classificar uma amostra a partir de uma
estrutura semelhante a uma árvore, composta por nós de decisão e nós terminais. Os nós
de decisão levam a distintos possíveis caminhos a partir da análise de uma característica
da amostra e os nó terminais efetuam a classificação da amostra em uma das possíveis
classes do problema. Possui a vantagem de ser resistente a ruído e ter a capacidade de
lidar com exemplos com falta de informações, tanto na etapa de treinamento quanto na
etapa de classificação. Uma representação simples de uma Árvore de Decisão pode ser
observada na Figura 7.
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O algoritmo Floresta Aleatória (do inglês, random forest - RF) é método de clas-
sificação baseado no uso de múltiplas árvores de decisão que definem um consenso, resul-
tando em apenas uma classificação. Foi proposto por Breiman (2001) e parte do principio
de treinar cada árvore com um diferente subconjunto de amostras do conjunto original.
Também são escolhidas de forma aleatória as características que dividem cada nó de cada
árvore, garantindo uma maior robustez na classificação final. Para tomar a decisão da
classificação de um exemplo, é feito um procedimento baseado em votação, onde a classe
mais votada é a eleita como a predição para a amostra sendo classificada.

Uma outra abordagem é a Máquina e Vetores de Suporte (do inglês, support vector
machine - SVM) a qual baseia-se no conceito de mapear de forma não linear vetores de
entrada em um espaço de características, construindo uma decisão não linear a partir
deste espaço. Esse algoritmo é amplamente utilizado na classificação de problemas bi-
nários, e garante uma boa capacidade de generalização (CORTES; VAPNIK, 1995). Foi
inicialmente proposto por Boser, Guyon e Vapnik (1992), porém possuía a capacidade
de classificar apenas problemas linearmente separáveis. Posteriormente, Cortes e Vap-
nik (1995) apresentaram uma nova implementação, capaz de classificar problemas não
lineares.

O algoritmo Naive Bayes (NB) é um método de aprendizado baseado no Teorema
de Bayes que, dado um conjunto de amostras para treino, os descreve de acordo com suas
características, e ao fazer uma classificação, baseia-se nas características já aprendidas
para classificá-lo na mesma classe das instâncias que mais se aproximam (MITCHELL,
1997). O método é conhecido por sua simplicidade, e por conseguir fazer classificações
competentes mesmo partindo de um princípio pouco complexo, alcançando resultados
semelhantes ao de outros algoritmos mais elaborados.

2.1.7 Métricas de Avaliação de Classificação

Para a avaliação dos resultados obtidos, foi utilizada a acurácia para medir a
performance dos modelos. A acurácia é dada pela Equação 2.1, onde: os true positives
(TP) representam as imagens que foram corretamente identificadas como positivas; true
negative (TN) representa as imagens corretamente classificadas como negativas; false po-
sitives (FP) indica as imagens que foram incorretamente indicadas como positivas; e false
negatives (FN) indica as imagens que foram incorretamente identificadas como negativas.

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 = 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
(2.1)

A medida F é uma métrica que indica a qualidade geral de um método, indepen-
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dente do número de classes do conjunto de entrada, ou do desbalanceamento do mesmo.
Essa métrica consiste na média harmônica entre duas outras métricas: precisão (Prec) e re-
vocação (Rev). A Prec indica a razão entre amostras classificadas como uma determinada
classe A e total de amostras da classe A, dada pela Equação 2.2.

𝑃𝑟𝑒𝑐 = 𝑉 𝑃𝐴

𝑉 𝑃𝐴 + 𝐹𝑃𝐴

(2.2)

O cálculo da Rev é feito de forma similar, porém os valores de VP e FP utilizados
são os referentes às demais classes existentes no problema, conforme indicado na Equação
2.3.

𝑅𝑒𝑣 = 𝑉 𝑃𝐵

𝑉 𝑃𝐵 + 𝐹𝑃𝐵

(2.3)

Desta forma, a medida F, em diversas ocasiões também denominada F1-Score é
dada pela Equação 2.4.

𝐹1 = 2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐 × 𝑅𝑒𝑣

𝑃𝑟𝑒𝑐 + 𝑅𝑒𝑣
(2.4)

2.2 Estado da Arte
Nesta seção serão explorados alguns dos trabalhos de outros autores apresentados

nos últimos anos. Para fins de organização eles estão separados em duas linhas de pes-
quisa: i) estudos focados em classificação de displasias; ii) abordagens de classificação que
exploram a decomposição de tensores.

2.2.1 Classificação de Displasia Auxiliada por Computador

Partindo da premissa de diferenciar dois tipos de lesões na região bucal, o estudo
publicado pelos autores em Banerjee et al. (2015), investigou o uso de espectroscopia
com infravermelho por transformada de Fourier (FTIR) juntamente com SVM lineares
e quadráticas com diferentes combinações de características espectrais para a detecção e
diferenciação de leucoplasias orais (OLK) e carcinomas de células escamosas de cavidade
oral (OSCC). Os experimentos foram executados em um banco de imagens composto
por amostras coletadas de quarenta e sete pacientes diferentes, sendo oito saudáveis, 16
contendo OLK e 23 contendo OSCC. Para o estudo do FTIR foram feitos previamente
tratamentos químicos nos tecidos a fim de obter um melhor resultado. Após esses tra-
tamentos, os espectros FTIR foram obtidos com 32 escaneamentos dentro da faixa de
400-4000cm-̂1 com uma resolução de 4cm-̂1. Após esse processo, utilizando um método
denominado Forward Feature Selection (FFS), foram identificadas 18 características mais
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relevantes, sendo 6 dessas altamente relevantes para permitir a diferenciação das lesões.
Na etapa de classificação, o SVM alcançou o melhor desempenho com a função quadrá-
tica, conseguindo classificar das amostras com OLK e OSCC, com uma acurácia média
de 89,7%, com sensibilidade de 81,3% e especificidade de 95,7%.

O estudo de Adel et al. (2018) apresenta um método para a detecção e classificação
de displasias epiteliais orais utilizando Oriented FAST e Rotated BRIEF para extração
de características e SVM como algoritmo de classificação. O modelo apresentado traz
a decisão quanto ao grau da displasia a partir da análise de 16 tipos de características
extraídas das imagens microscópicas do tecido epitelial. Algumas dessas características
exigem diferentes níveis de magnificação. O método consiste, primeiramente, em uma
etapa de pré-processamento, onde as imagens foram modificadas para facilitar a extra-
ção de características. Essas modificações consistem em padronizar a resolução de todas
as imagens em 600 pixels de altura por 600 pixels de largura e converte-las do padrão
RGB para o padrão HSV. Isso ocorre porque o espaço de cores HSV costuma apresentar
resultados melhores que o modelo RGB. Após a etapa de pré-processamento, ocorreu a
etapa de extração de características em que foram aplicadosos métodos Scale Invariant
Feature Transform (SIFT), Speeded Up Robust Features (SURF) e Oriented FAST and
Rotated BRIEF (ORB). Na etapa de classificação foram testados dois métodos, o SVM e
o K-Nearest Neighbour (KNN). O dataset utilizado nesse trabalho foi gerado pelos pró-
prios autores, consistindo de 46 casos com 3 níveis de magnificação, sendo 7 destes casos
saudáveis e os outros 39 com algum grau de displasia. Por fim, a combinação que apre-
sentou melhor resultado foi o modelo proposto utilizando o método ORB para extração
de características e o SVM para classificação, proporcionando uma acurácia de 92,6%.

No trabalho apresentado por Silva et al. (2022a) foi explorada uma abordagem
que visa a segmentação e quantificação em imagens histológicas de displasia epiteliais
na cavidade oral com o uso de redes neurais convolucionais e algoritmos polinomiais.
Segundo os autores, esse estudo é possivelmente o primeira investigação, que utiliza mé-
todos computacionais não só para identificar a displasia, mas também para classifica-la
em grau de evolução da doença sobre tecidos histológicos. Foram testadas a influência das
etapas de pós e pré processamento de imagens na etapa de segmentação. A segmentação
foi realizada com uma rede Mask R-CNN, modelo proposto por He et al. (2018). Após a
etapa de segmentação e extração dos núcleo, as informações de entropia e morfológicas
foram obtidos. Esses descritores foram armazenados em um vetor de característica e foi
utilizado como entrada para um algoritmo polinomial para a classificação da imagem. O
método proposto por esse trabalho foi avaliado em 296 regiões de interesse (ROI), sendo
74 ROI para cada uma das quatro possíveis categorias: saudável, displasia leve, displasia
moderada e displasia severa. O modelo proposto ainda foi investigado sobre diferentes
combinações de métodos de pré e pós processamento. O melhor modelo foi o que não
utiliza nenhuma técnica de pré processamento e utiliza operações morfológicas após a
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segmentação. Com essa abordagens foi possível obter uma acurácia média de 89,31% na
etapa de segmentação, ficando a frente de outros métodos como K-mean, SegNet e U-
Net. Também mostrou resultados relevantes na etapa de classificação, em que o algoritmo
polinomial, alcançou uma acurácia de 92%, sendo superior a outros métodos avaliados.

Buscando uma abordagem diferente para a etapa de extração de características,
Rocha et al. (2022) demonstra no trabalho que aplicar o conhecimento de profissionais
da saúde para definir o que deve ser utilizado como entrada para uma rede neural arti-
ficial simples pode trazer resultados comparáveis a sistemas mais complexos, tendo um
custo computacional muito inferior. Portando, na etapa de extração de características, as
regiões a serem apresentadas para a rede de classificação são escolhidas por patologistas,
sendo as regiões que possuem as principais características visuais para a classificação da
displasia. Na etapa de classificação, foram utilizados diferentes modelos de RNA, todas
com uma camada de entrada com 65.536 neurônios, mas utilizando diferentes quantidades
de camadas ocultas e diferentes quantidades de neurônios por camada, sendo avaliados
modelos com 20, 50, 100 e 150 neurônios por camada ocultas. Como função de custo
foram avaliadas tanto a MSE quanto a cross-entropy. O banco de imagens utilizado para
os testes foi obtido do Laboratório de Patologia Oral da Universidade Federal de Santa
Catarina e consiste em imagens histológicas da cavidade oral com grau de magnificação
de 200 vezes. Ao todo são 172 imagens com resolução de 2584 pixels de largura por 1936
pixels de altura, sendo 88 destas imagens potencialmente de displasias epiteliais, e outras
84 imagens com hiperplasia sem displasia epitelial. O melhor resultado na classificação
foi obtido com a rede com três camadas ocultas com 150 neurônios cada e função de ati-
vação cross-entropy, alcançando uma média de 87,10% de precisão, valor semelhante ao
de uma CNN pré-treinada, que obteve 90,0%, porém com uma especificidade de 93,33%
contra 86,67% da pré-treinada. A principal contribuição vem do custo computacional,
onde a pré-treinado avaliada, uma ResNet-18, teve um custo computacional de 2 GFlops,
enquanto o modelo proposto apenas de 19,79 MFlops.

2.2.2 Redes Convolucionais com Decomposição de Tensores

O trabalho publicado por Kim et al. (2016) explora a decomposição de tensores
com foco na aplicação em redes convolucionais para torná-las mais leves pensando no
uso em dispositivos móveis. O método foi aplicado em diversos tipos diferentes de redes
convolucionais composto de três etapas. A primeira consiste na escolha dos valores para
os ranks da decomposição, o qual foi feita utilizando variational Bayesian matrix facto-
rization (VBMF). A segunda etapa, decomposição dos tensores, e a última etapa foi a
investigação do fine-tuning em toda a rede com o objetivo de recuperar a acurácia per-
dida durante a decomposição. A técnica de decomposição utilizada foi a Tucker-2 para
as camadas convolucionais e a Tucker-1 para as camadas totalmente conectadas. Após
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a decomposição é relatado a perda da acurácia, que para ser complemente recupera ne-
cessitou 10 época ao mínimo na etapa de fine-tuning. Os resultados dos experimentos
resultaram em redes com 7,40 vezes menor em relação aos parâmetros de pesos e 4,80
vezes menos custo computacional para a rede VGG-S. No caso AlexNet, foi 5,46 vezes
menor para os pesos e 2,72 vezes menos custo computacional. A rede AlexNet foi a que
mostrou resultados mais promissores. Estes resultados foram obtidos com um impacto
mínimo na acurácia.

Buscando estabilidade na aproximação da decomposição, o trabalho apresentado
por Phan et al. (2020) propuseram a decomposição de redes convolucionais tanto uti-
lizando CP decomposition quanto utilizando uma combinação de CP decomposition e
Tucker decomposition, com a aplicação de uma técnica para a estabilização da decompo-
sição por CP decomposition a fim de garantir uma boa recuperação da acurácia da rede
na etapa de fine-tuning. Na etapa de decomposição das camadas convolucionais com a
técnica CP decomposition, a decomposição foi aplicada e após foi adotado um método
de estabilização. O primeiro método proposto foi uma variante do Error Preserving Cor-
rection (EPC), o qual busca preservar o erro de aproximação enquanto ao mesmo tempo
busca minimizar a sensitividade da decomposição. Um segundo método foi proposto para
a decomposição das camadas convolucionais com Tucker decomposition (TDK) e, em se-
guida, decompor o núcleo obtido na TKD utilizando a CP decomposition. Para camadas
especiais com convolução 1x1 pixels, a técnica utilizada foi a Singular Value Decomposi-
tion (SVD). Como estimativa para os ranks foi utilizado uma heurística baseada em busca
binária que seleciona o menor rank possível que alcança um limiar de perda mínima de
acurácia após o fine-tuning de uma única camada. O resultado dos experimentos mostram
que o método proposto alcança grandes taxas de compressão nas redes testadas. A VGG-
16, por exemplo, testada no dataset ILSVRC-12, apresentou uma taxa de compressão de
5,26 vezes menos FLOPS que a rede original, superando os outros métodos avaliados e
alcançando uma queda na acurácia.

Com uma abordagem que utiliza Tensor-Train Decomposition e estimativa auto-
mática de ranks, o estudo publicado por Gabor e Zdunek (2022) aplica o método proposto
em vários modelos de rede CNN e executa testes em dois banco de imagens diferentes. As
redes utilizadas nos experimentos foram TT-conv-CNN, VGGnet, ResNet-56 e a ResNet-
110. Os bancos de imagens escolhidos foram o CIFAR-10 e o CIFAR-100. Os ranks foram
estimados utilizando uma técnica chamada energy threshold selection. Na etapa de de-
composição esse método divide cada camada convolucional em quatro novas camadas
convolucionais, resultantes da decomposição aplicada e a convolução é aproximada uti-
lizando quatro convoluções menores. Todas as camadas convolucionais são decompostas
nesse método, exceto a primeira, que os autores julgaram pequena demais. Como resul-
tado, o número de FLOPS e parâmetros das redes foram minimizados, conseguindo taxas
de compressão melhores que de outros métodos. Aplicando em uma rede VGGnet, a re-
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dução dos parâmetros foi de 3,03 vezes e dos FLOPS de 4,71 vezes, um resultado melhor
que com técnicas, como a decomposição CP, que alcançou taxas de 1,93 e 2,00 vezes, ou
a DCP, que conseguiu 1,93 e 2,00 vezes para redução de parâmetros e FLOPS, respecti-
vamente. Após a etapa de decomposição foi necessário efetuar uma etapa de fine-tuning
para que a acurácia pudesse ser recuperada. Na etapa final, a taxa de compressão de
FLOPS e parâmetros foram bastante expressiva em detrimento de uma pequena perda de
acurácia.

No trabalho de Liu e Ng (2022), foi proposto uma nova técnica para decomposi-
ção dos tensores de redes neurais baseado na utilização de decomposição de Tucker com
resposta não-linear. O método foi avaliado nas arquiteturas ResNet-18, VGG-16, Alex-
Net e GoogleNet e foi testado em dois diferentes datasets, sendo empregado CIFAR-10
e ILSVRC12. O método consiste em utilizar uma técnica chamada de Alternating Direc-
tion Method of Multipliers (ADMM), para que seja possível estimar tanto o rank para
a decomposição quanto a matriz de características da decomposição de Tucker de forma
simultânea. Após a aplicação da decomposição, foi feita uma etapa de fine-tuning, afim
de recuperar a acurácia das redes. Os resultados obtidos foram promissores, apresentando
resultados compatíveis ou superiores a trabalhos semelhantes da área. Na arquitetura
ResNet-18 avaliando o dataset CIFAR-10, a rede teve uma perda na acurácia de apenas
1,56%, enquanto apresentou uma redução no número de parâmetros de 11,82 vezes. Já
na arquitetura AlexNet avaliando o dataset ILSVRC12, a perda na acurácia foi de ape-
nas 0,37%, alcançando uma taxa de compressão de 7,34 vezes, valor consideravelmente
superior ao alcançado por trabalhos da área. Por último, quando aplicada a técnica na
arquitetura GoogleNet, a taxa de compressão chega a 1,68 vezes, e utilizando a rede re-
sultante para avaliar o dataset ILSVRC12, obtém-se uma acurácia apenas 0,28% menor
que a obtida na rede original.

Em um outro estudo proposto por Gabor e Zdunek (2023), uma técnica de decom-
posição chamada de Hierarchical Tucker-2 (HT-2) foi aplicada em diversas arquiteturas
de redes CNNs e foram executados testes tanto nos bancos de imagens da CIFAR-10 da
ImageNet. A decomposição foi efetuada somente nas camadas convolucionais. A compres-
são foi divida em duas etapas: (1) As camadas convolucionais, decompostas utilizando o
algoritmo de compressão baseado em HT-2; (2) As camadas com fine-tuning utilizando
um algoritmo de convolução HT-2. Para a escolha dos ranks da decomposição, o critério
escolhido foi chamado pelos autores de baseado em energia, e consiste no uso de uma fór-
mula, que envolve valores singulares da matriz a ser decomposta e define os ranks a partir
da ultrapassagem de um limiar. Para os experimentos, a rede DenseNet-40 foi treinada
para avaliar o dataset CIFAR-10, e redes pré-treinadas AlexNet, GoogleNet, ResNet-50,
ResNet-18 e VGG-16 foram utilizadas para avaliar o dataset da ImageNet. Os resultados
foram promissores tanto nas redes de média escala quanto nas grandes escalas, conse-
guindo uma forte redução na taxa FLOPS e parâmetros de cada rede. A Res-Net-50,
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por exemplo, ocorreu uma redução de 2,74 vezes em relação aos parâmetros e 2,85 vezes
menos FLOPS, sendo esses resultados melhores que todos os outros métodos comparados
no estudo. A decomposição, entretanto, causa uma queda na taxa de acurácia da rede,
mas pode ser recuperada através de uma etapa de fine-tuning.

2.2.3 Considerações Finais

Os trabalhos apresentados demonstram que o uso de decomposição de tensores
para a compressão de redes neurais tem apresentado resultados promissores, alcançando
taxas de compressão significativas, ao mesmo tempo que mantém a acurácia muito pró-
xima da original. Porém, dos trabalhos citados que se propõe a classificar displasia, ne-
nhum avalia técnicas de compressão de rede. Da mesma forma, alguns dos trabalhos
citados que avaliam técnicas para compressão de redes utilizam técnica de decomposição
como a decomposição de Tucker, como os trabalhos apresentados por Kim et al. (2016) e
Liu e Ng (2022). No entanto, nenhum avalia as redes resultantes em datasets de imagens
histológicas. Em razão disso, este trabalho propõe avaliar os efeitos da aplicação da de-
composição de Tucker em redes neurais destinadas a classificação de imagens histológicas.
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3 Materiais e Métodos

Nesta seção são apresentados os conceitos relacionados os métodos utilizaram no
estudo, como as características dos bancos de imagens. Também há detalhes dos processos
das redes neurais convolucionais relacionados ao treinada e compressão, assim como as
features extraídas e utilizadas em algoritmos de ML e métricas de avaliação. Na Figura 8
pode-se observar um diagrama exemplificando as etapas aplicadas para o desenvolvimento
da ferramenta proposta. Todos os testes conduzidos neste trabalho foram executados em
uma máquina com processador AMD Ryzen 5 3600XT, placa de vídeo GeForce RTX 2070
SUPER e 64Gbs de memória RAM e utilizaram linguagem Python.

3.1 Banco de imagens
Este trabalho apresenta uma investigação de algoritmos computacionais para ima-

gens histológicas de displasia. Nesses experimentos foram empregados dois diferentes ban-
cos de imagens histológicas extraídos de lâminas de tecidos da cavidade oral.

O primeiro banco de imagens utilizado neste trabalho, referido como banco de ima-
gens Silva, de domínio privado, é composto de imagens histológicas de diferentes graus
de displasia, obtidas a partir de línguas de camundongos C57BL/6, que foram lesionadas
experimentalmente utilizando o carcinógeno 4-nitroquinolina-N-óxido (4NQO), diluído na
água dos animais. Esses experimentos foram devidamente aprovados pelo Comitê de Ética
na Utilização de Animais sob o número 038/09 na Universidade Federal de Uberlândia.
Foram utilizados um total de 30 camundongos, que foram divididos em dois grupos de
mesmo tamanho, um para abate após 16 semanas a partir do início do experimento, e

Figura 8 – Etapas dos métodos e materiais empregados para classificação das lesões nas
imagens histológicas.
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(a) Tecido saudável (b) Displasia leve

(c) Displasia moderada (d) Displasia severa

Figura 9 – Exemplos de imagens do banco elaborado por Silva.

outro para abate após 32 semanas. Durante as 16 primeiras semanas todos os animais
beberam a água com o carcinógeno diluído e na 16ª semana os espécimes do primeiro
grupo foram sacrificados. Nas próximas semanas os animais restantes beberam somente
água filtrada e foram sacrificados na 32ª semana (SILVA, 2019). Após o abate, os ca-
mundongos tiveram suas línguas removidas e devidamente tratadas para a composição
das lâminas para classificação. Esses experimentos foram realizados na Área de Patologia
Oral, da Faculdade de Odontologia, da Universidade Federal de Uberlândia. As lâminas
com tecidos corados foram digitalizadas a partir de um microscópio ótico modelo Leica
DM500, utilizando um grau de magnificação de 400x. Essas imagens foram classificadas
por dois especialistas entre tecido saudável, displasia leve, displasia moderada e displasia
severa, conforme o modelo definido por Lumerman, Freedman e Kerpel (1995). Um to-
tal de 66 imagens com resolução de 2048 x 1536 pixels foram obtidas, a partir das quais
obteve-se 74 ROI’s com resolução de 450 x 250 pixels para cada uma das classes nas regões
com presença da lesão. No caso de tecidos saudáveis, essas informações foram extraídas no
centro da imagem. Um exemplo de cada classe do banco pode ser observado na figura 9.

O segundo banco de imagens utilizado, denominado banco de imagens Costa, de
domínio privado, foi construído a partir de lesões obtidas experimentalmente com a ex-
posição ao carcinógeno 4NQO, diluído na água para os roedores da cepa B6.129P2-Nos2.
Todos os procedimentos executados foram devidamente aprovados pela Comitê de Ética
na Utilização de Animais sob o número 100/18. O tratamento durou 16 semanas, e os
animais ficaram em observação por mais 8 semanas, sendo eutanasiados após um período
de 24 semanas desde o inicio do experimento. Os experimentos também foram realizados
na Área de Patologia Oral, da Faculdade de Odontologia, da Universidade Federal de
Uberlândia.
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(a) Tecido saudável (b) Displasia leve (c) Displasia mode-
rada

(d) Displasia severa

Figura 10 – Exemplos de imagens do banco elaborado por Costa.

As classificações foram feitas por dois patologistas, a partir da análise na língua
dos roedores, e foram categorizadas nos seguintes níveis de alteração: displasia leve, dis-
plasia moderada, displasia severa e tecido saudável. As lâminas foram digitalizadas no
equipamento Leica Aperio AT2 com 400x de magnificação. As regiões de interesse (ROIs)
foram extraídas utilizando o software QuPath e com resolução de 200 x 200 pixeis nas
regões com presença das lesões. Em tecidos saudáveis, as ROIs foram extraídas no centro
da imagem. Foram obtidas 215 ROIs classificadas como tecido saudável, 93 como displasia
leve, 141 como displasia moderada e 110 como displasia severa, somando um total de 559
imagens digitais. A Figura 10 mostra um exemplo de cada classe do Banco Costa.

A Tabela 1 apresenta uma relação da quantidade de imagens de cada classe em
cada um dos bancos de imagem.

Tabela 1 – Número de imagens de clada classe presentes em cada banco de imagem.

Tecido
Saudável

Displasia
Leve

Displasia
Moderada

Displasia
Severa Total

Banco Silva 74 74 74 74 296
Banco Costa 215 93 141 110 559

3.2 Aumento de Dados
Devido ao número reduzido de amostras em cada um dos bancos de imagens,

foram aplicadas técnicas de aumento de dados (do inglês, data augmentation - DA) para
garantir uma melhor generalização das redes trainadas. Foram aplicados as operações
de espelhamento vertical e horizontal, com uma chance de 50% por imagem, e rotação
aleatória, variando de um ângulo de 0º a 40º. Além disso, foram aplicados as operações
de recortes aleatórios na imagem, que variam de 0.80 a 0.90 do tamanho da imagem,
com operação após o corte de um resize para a resolução original das imagens. Também
foi aplicado auto contraste e sharpness em todas as imagens a fim garantir um melhor
contraste entre os elementos das imagens.
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Por último, foram aplicadas modificação aleatórias no brilho, contraste e saturação
das imagens, variando entre 0.70 e 1.30 dos valores originais. As mudanças de contraste
também foram empregadas para garantir que a rede conseguisse uma boa generalização,
mesmo com as variações de cor que ocorrem entre as imagens. Na Figura 11 pode-se
observar exemplos destas transformações aplicadas na sobre a mesma amostra, onde to-
das as transformações foram aplicadas, com valores definidos aleatoriamente, dentro dos
intervalos definidos.

Figura 11 – Exemplos de transformações para aumento de dados.

3.3 Arquitetura ResNet
As Residual Networks (ResNet) foram propostas, inicialmente, por (HE et al.,

2015) e se baseiam no conceito chamado de aprendizado residual, que consiste no uso
de saltos de uma ou mais camadas, mantendo a informação intacta e reinserindo-a no
final de camadas subsequentes. O uso dessa abordagem procura minimizar o problema de
degradação que ocorre em redes muito profundas, garantindo uma performance superior
quando comparada a outras arquiteturas que não utilizam esta técnica. A Figura 12 ilustra
a arquitetura da ResNet-50.

A escolha dessa arquitetura deve-se as motivações: i) amplamente utilizada em ou-
tros trabalhos de imagens histológicas, como para a classificação de diferentes partes do
corpo (TALO, 2019), para a classificação de imagens de câncer colo-retal (SARWINDA et
al., 2021), e para a classificação de imagens de câncer de mama (AL-HAIJA; ADEBANJO,
2020); ii) a sua estrutura, que é composta majoritariamente por camadas convolucionais.
Como a decomposição de Tucker é aplicada apenas nas camadas convolucionais, utili-
zar uma rede que possui relativamente poucos parâmetros em suas camadas densamente
conectadas, ajuda a garantir que a compressão seja mais expressiva.

A arquitetura ResNet está disponível em diferentes versões, que possuem diferentes
números de camadas. Para a execução dos experimentos propostos neste trabalho foram
escolhidos os modelos ResNet-18 e ResNet-50, que possuem, respectivamente, 18 e 50
camadas.

Tanto a arquitetura ResNet-18 quanto a ResNet-50, independente de qual conjunto
de dados utilizado, foram treinadas por 500 épocas. O otimizador escolhido foi o Stochastic
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Figura 12 – Arquitetura de uma ResNet-50. Imagem extraída de Silva et al. (2022a).

Gradient Descent (SGD) e a função de perda empregada foi a de Entropia Cruzada. O
learning rate (lr) utilizada em ambas as arquiteturas na etapa de treinamento foi de 0.001.

3.4 Decomposição de Tucker
Como uma extensão da decomposição de valores singulares (do inglês, singular

value decomposition - SVD) para variáveis indexadas de ordem maior do que duas dimen-
sões, a decomposição de Tucker funciona basicamente executando operação nos espaços
ortogonais que estão associados as diferentes 𝑛 dimensões de um tensor, gerando 𝑛 matri-
zes, além de um núcleo com as dimensões dos ranks escolhidos, que quando manipulados
podem resultar em uma reconstrução que se aproxima do tensor original. Quando essa
decomposição resulta em um número total de parâmetros menor, que o número do tensor
original, é denominada low-rank aproximation (KIM et al., 2016).

Para tanto, define-se o rank de um tensor 𝒳 , o menor valor possível dado por rank-
1, que quando somados resultam em exatamente 𝒳 decomposto. Então, o rank é o menor
número de componentes necessários para uma decomposição que gera uma reconstrução ao
tensor original. Quando uma decomposição utiliza como dado de rank, o valor de rank do
tensor a ser decomposto, pode-se chamar de rank decomposition (KOLDA; BADER, 2009).
No entanto, utilizar o valor de rank na decomposição para uma reconstrução exata pode
ser custoso computacionalmente, consumindo muita memória e pode resultar em uma
decomposição que não seja significativamente mais compacta. Por isso, pode-se utilizar
um valor de rank menor que o rank do tensor a ser decomposto, resultando em uma
decomposição que não será reconstruída, mas não sofrerá degradações conforme descrito
por (KIM et al., 2016).

A Equação 3.1 define a decomposição de Tucker para um tensor 𝒳 de três di-
mensões, cujas dimensões tem valores 𝐼1, 𝐼2 e 𝐼3. Portanto, 𝒳 ∈ 𝑅𝐼1×𝐼2×𝐼3 e os valores
escolhidos para 𝑟𝑎𝑛𝑘 são 𝑅1, 𝑅2 e 𝑅3:

𝒳 ≈ 𝒢 ×1 𝐴 ×2 𝐵 ×3 𝐶. (3.1)

Após a decomposição, obtém-se três matrizes, 𝐴 ∈ R𝐼1×𝑅1 , 𝐵 ∈ R𝐼2×𝑅2 , 𝐴 ∈
R𝐼3×𝑅3 , e um núcleo tridimensional 𝒢 ∈ R𝑅1×𝑅2×𝑅3 . Essas matrizes podem ser observadas
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Figura 13 – A decomposição de Tucker aplicada em um tensor de três dimensões, resul-
tando em três matrizes e um núcleo.

de maneira gráfica na Figura 13, a qual ilustra o tensor original e o resultado da sua
decomposição. Utilizando as matrizes 𝐴, 𝐵 e 𝐶, e o núcleo 𝒢, é possível então reconstruir
uma aproximação do tensor original.

Então, após o treino das redes neurais convolucionais, a decomposição de Tucker
foi aplicada as arquiteturas. As operações de decomposição foram aplicadas somente nas
camadas convolucionais das redes. Como os tensores de cada camada possuem tamanhos
variados, o parâmetro para escolha do rank de cada tensor foi definido de forma propor-
cional, sendo um número decimal entre 0 e 1, que é multiplicado pelo valor original das
dimensões do tensor, resultando no valor de rank a ser aplicado na decomposição. Caso
o valor obtido para rank seja não seja um número inteiro, o valor é arredondado. Para
os experimentos executados, os valores de proporção para os ranks foram definidos como
0,50, 0,40, 0,30, 0,20 e 0,10 em relação aos valores das dimensões originais. Esse valores
foram utilizados para a ResNet-50 e ResNet-18.

3.5 Avaliação de Desempenho das Abordagens
Para a execução dos experimentos, os bancos de imagens foram avaliados sempre

de maneira binária, sendo divididos em duas abordagens diferentes: a primeira consistiu
em utilizar apenas as classes de tecido saudável e displasia severa, mantendo o dataset
com um número balanceado de imagens. A segunda abordagem, consistiu em definir uma
classe como saudável e outra como displasia, contendo as imagens de displasia leve, mo-
derada e severa, formando um conjunto de imagens desbalanceado em que há um número
maior de amostras com a lesão. Desta forma, os modelos CNNs foram avaliados em quatro
conjuntos de imagens denominados nesse trabalho: Conjunto Silva Balanceado, contendo
148 imagens (74 saudável e 74 displasia severa); Conjunto Silva Desbalanceado (74 sau-
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Tabela 2 – Parâmetros dos diferentes algoritmos classificadores implementados em scikit-
learn
Algoritmos Parâmetros

DT criterion = "gini", splitter = "best",
max_depth = None, min_samples_split = 2

RF n_estimators = 100, criterion = "gini",
max_depth = None, min_samples_split = 2

SVM C = 1.0, kernel = "rbf", degree = 3, gamma = ’scale’
NB prior = None, var_smoothing = 1e-9

dável e 222 displasias), contendo 296 imagens; Conjunto Costa Balanceado, contendo 220
imagens (110 saudável e 110 displasia severa); Conjunto Costa Desbalanceado, contendo
559 imagens (215 saudável e 334 displasias).

Após o treinamento das redes originais, a decomposição de Tucker foi empregada.
As operações de decomposição foram aplicadas somente às camadas convolucionais. Após
a etapa de de composição foi feita uma etapa de fine-tuning na rede, para garantir a
recuperação da acurácia.

Além de avaliar o desempenho das redes utilizando as camadas densamente conec-
tadas, os bancos de imagens também foram classificados utilizando os algoritmos clássicos
de ML. Para isso, as features foram extraídas das redes convolucionais após sua vetoriza-
ção na camada de average pooling, sem aplicação das camadas densas e a função Softmax.
As features foram utilizadas como entrada para treinar e avaliar os algoritmos ML. Essa
abordagem foi utilizada para avaliar como a decomposição dos tensores das camadas
convolucionais influência o desempenho em modelos tradicionais em relação as camadas
densamente conectadas. Os modelos escolhidos das CNNs investigadas foram baseadas nos
resultados obtidos após aplicação das decomposições Turcker dos tensores. Na Tabela 2
estão descritos os parâmetros utilizados em cada um dos algoritmos avaliados.

Nestes experimentos foram empregados a métrica acurácia para avaliação da clas-
sificação dos modelos. Também foi utilizado como métrica de avaliação o número total de
parâmetros, o número de parâmetros nas camadas convolucionais, a taxa de compressão
da rede, tempo de execução com e sem a execução do fine-tuning.
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4 Resultados

Os modelos de CNN foram avaliados para a classificação de imagens histológicas da
cavidade oral utilizando os diferentes bancos de imagens. As features extraídas das última
camada antes das camadas densamente conectadas das CNNs também foram avaliadas
em conjunto com algoritmos de ML.

4.1 Classificação com os modelos ResNet com Banco de Imagens
Silva
As Tabelas 3 e 4 apresentam os resultados obtidos no conjunto de imagens Silva

Balanceado e conjunto de imagens Silva Desbalanceado, respectivamente. Para o modelo
ResNet-18 (Tabela 3), o número total de parâmetros era cerca de 11 milhões. Após a etapa
de decomposição, utilizando o valor de proporção de rank de 0,50, o número de parâmetros
diminuiu para aproximadamente 4 milhões, resultando em uma redução de cerca de 2,66
vezes. Com o rank como 0,40 da proporção original, o número de parâmetros foi para
aproximadamente 3 milhões, o que equivale a uma redução de cerca de 3,75 vezes. Na

Tabela 3 – Valores obtidos com as redes convolucionais decompostas avaliando o banco
de imagens Silva balanceado.

Banco de Imagens Silva Balanceado

Rank Acurácia
(%)

F1-Score
(%) Parâmetros Taxa de

Compressão

Tempo para
Decompor
(segundos)

Tempo para
Fine-tune
(segundos)

ResNet-18
Original 100 100 11.177.538 1 - -

0,50 100 100 4.205.890 2,66 7,24 57,11
0,40 85,71 85.41 2.978.663 3,75 7,01 46,01
0,30 92,85 92,82 1.953.645 5,72 6,86 43,65
0,20 92,85 92,82 1.152.867 9,70 5,98 41,91
0,10 100 100 566.482 19,73 3,87 40,45

ResNet-50
Original 100 100 23.512.130 1 - -

0,50 100 100 28.566.722 0,82 13,08 116,71
0,40 100 100 22.638.820 1,04 12,41 108,04
0,30 92,85 92,82 17.078.229 1,38 11,66 98,55
0,20 100 100 11.933.648 1,97 10,37 87,22
0,10 100 100 7.200.064 3,27 6,34 76,70



Capítulo 4. Resultados 38

Tabela 4 – Valores obtidos com as redes convolucionais decompostas avaliando o banco
de imagens Silva desbalanceado.

Banco de Imagens Silva Desbalanceado

Rank Acurácia
(%)

F1-Score
(%) Parâmetros Taxa de

Compressão

Tempo para
Decompor
(segundos)

Tempo para
Fine-tune
(segundos)

ResNet-18
Original 96,42 94,99 11,177,538 1 - -

0,50 96,42 94,99 4.205.890 2,66 7,12 102,48
0,40 92,85 90,47 2.978.663 3,75 7,15 91,88
0,30 96,42 94,99 1.953.645 5,72 6,95 87,35
0,20 89,28 86,34 1.152.867 9,70 5,84 83,01
0,10 92,85 90,47 566.482 19,73 3,41 80,25

ResNet-50
Original 96,42 95,44 23.512.130 1 - -

0,50 92,85 90,47 28.566.722 0,82 12,92 230,90
0,40 89,28 86,34 22.638.820 1,04 12,42 208,15
0,30 92,85 89,33 17.078.229 1,38 11,81 191,66
0,20 92,85 89,33 11.933.648 1,97 10,69 171,77
0,10 89,28 85,71 7.200.064 3,27 6,70 147,17

decomposição utilizando o valor de rank de 0,30, a rede resultando apresentou menos de 2
milhões de parâmetros, representando uma compressão de 5,72 vezes. Utilizando o valor
de rank de 0,20, a redução de parâmetros chegou a marca de 1,5 milhões, equivalendo a
uma compressão de 9,70 vezes. Com o valor de rank de 0,10, o modelo resultou possui
apenas 500 mil parâmetros, o que equivale a uma compressão de mais de 19 vezes. Em
relação à acurácia da a rede, a rede com rank 0,50 manteve os 100% de acurácia, enquanto
o modelo com rank 0,40 alcançou 85,71% e os modelos com 0,30 e 0,20 obtiveram acurácia
de 92,85% e 92,82 de F1-score. Por último, o modelo resultante da decomposição com rank
0,10 manteve a acurácia de 100%.

Em relação ao modelo ResNet50 (ver Tabela 3), o número inicial de parâmetros
era de cerca de 23,5 milhões. Após ser decomposta com o valor de rank de 0,50 em re-
lação ao original, o modelo resultante sofreu um aumento na quantidade de parâmetros,
resultando em 28,5 milhões. Utilizando como rank uma proporção de 0,40, o número de
parâmetros foi para cerca de 22,6 milhões, apresentando uma pequena diminuição em
relação ao modelo original. No modelo resultante da decomposição com rank de 0,30, o
número de parâmetros reduziu para aproximadamente 17 milhões, significando uma pro-
porção de 1,38 vezes em relação a rede original. Utilizando proporção de rank de 0,20, a
rede resultante obteve pouco menos de 12 milhões de parâmetros, o que equivale a uma
compressão de 1,98 vezes. Por último, o modelo resultante da decomposição com propor-
ção de rank de 0,10 apresentou um número total de cerca de 7 milhões de parâmetros,
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Tabela 5 – Valores obtidos com as redes convolucionais decompostas avaliando o banco
de imagens Costa balanceado.

Banco de Imagens Costa Balanceado

Rank Acurácia
(%)

F1-Score
(%) Parâmetros Taxa de

Compressão

Tempo para
Decompor
(segundos)

Tempo para
Fine-tune
(segundos)

ResNet-18
Original 100 100 11.177.538 1 - -

0,50 95,45 96,45 4.205.890 2,66 7,26 118,05
0,40 100 100 2.978.663 3,75 7,26 100,88
0,30 100 100 1.953.645 5,72 6,77 93,26
0,20 95,45 96,45 1.152.867 9,70 5,74 90,48
0,10 100 100 566.482 19,73 3,52 88,34

ResNet-50
Original 100 100 23.512.130 1 - -

0,50 100 100 28.566.722 0,82 13,24 251,72
0,40 100 100 22.638.820 1,04 12,53 229,30
0,30 100 100 17.078.229 1,38 11,61 211,84
0,20 100 100 11.933.648 1,97 10,29 187,89
0,10 100 100 7.200.064 3,27 6,43 162,99

significando uma compressão de aproximadamente 3,29 vezes. Em relação à acurácia, to-
das as redes conseguiram manter o valor em 100%, exceto a resultante da decomposição
com proporção de 0,30, que obteve 92,82%.

No caso do banco de imagens Silva desbalanceada (ver Tabela 4), o modelo ResNet-
18 originalmente alcançava uma acurácia de 96,42%. Ao ser decomposto, o modelo resul-
tante da decomposição com rank de proporção 0,20 obteve uma acurácia de 89,28%, en-
quanto os modelos decompostos com rank 0,40 e 0,10 obtiveram uma acurácia de 92,85%.
Os modelos que alcançaram a maior acurácia foram o resultantes da decomposição com
rank proporcionais a 0,50 e 0,30 em relação as dimensões originais, que obtiveram uma
acurácia de 96,42%, mesma acurácia do modelo original. Em relação ao modelo ResNet-50,
a rede original alcançava uma acurácia de 96,42%. Após a decomposição com os valores
de rank de 0,50, 0,30 e 0,20, a acurácia alcançada foi de 92,85%. Quando decomposta
com valor de rank de 0,40 e 0,10, a acurácia obtida foi de 89,28%. Nenhuma das redes
resultantes das decomposições conseguiu manter a acurácia da rede original.

4.2 Resultados no Banco de Imagens Costa com a ResNet
As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados obtidos no conjunto de imagens Costa

Balanceado e conjunto de imagens Costa Desbalanceado, respectivamente.
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Tabela 6 – Valores obtidos com as redes convolucionais decompostas avaliando o banco
de imagens Costa desbalanceado.

Banco de Imagens Costa Desbalanceado

Rank Acurácia
(%)

F1-Score
(%) Parâmetros Taxa de

Compressão

Tempo para
Decompor
(segundos)

Tempo para
Fine-tune
(segundos)

ResNet-18
Original 96,36 96,21 11.177.538 1 - -

0,50 92,72 92.52 4.205.890 2,66 7,13 188,15
0,40 98,18 98,09 2.978.663 3,75 7,01 169,87
0,30 98,18 98,09 1.953.645 5,72 6,94 160,69
0,20 94,54 94,35 1.152.867 9,70 5,89 154,75
0,10 98,18 98,09 566.482 19,73 3,48 151,44

ResNet-50
Original 96,36 96,21 23.512.130 1 - -

0,50 92,72 92,52 28.566.722 0,82 13,20 427,03
0,40 90,90 90,71 22.638.820 1,04 12,47 385,28
0,30 89,09 88,91 17.078.229 1,38 11,69 360,44
0,20 90,90 90,59 11.933.648 1,97 10,51 322,32
0,10 89,09 88,91 7.200.064 3,27 6,52 282,52

No Banco Costa Balanceado (Tabela 5), a ResNet-18 original alcançava uma acu-
rácia de 100% e 100 de F1. Após a decomposição, todos os modelos conseguiram manter
a acurácia de 100%, exceto o modelo decomposto com a proporção de rank de 0,20, que
obteve uma acurácia de 96,36%. Em relação a arquitetura ResNet-50, a rede original ti-
nha uma acurácia de 100%. Após o processo de compressão, apenas a rede resultante
da decomposição com proporção de rank 0,50 obteve queda na acurácia, resultando em
96,36%. Todas as outras redes resultados conseguiram manter os 100% de acurácia.

A acurácia do modelo ResNet-18 original no banco de imagens Costa Desbalance-
ado era de 96,36% (Tabela 6). Os modelos que foram decompostos utilizando proporções
de rank de 0,40, 0,30 e 0,10 conseguiram melhorar a acurácia para um valor de 98,18%.
A acurácia nos modelos com rank 0,50 e 0,20 foi, respectivamente, de 92,72% e 94,54%.
No modelo ResNet-50, a rede originalmente alcançava uma acurácia de 96,36%. O modelo
resultante da decomposição com rank 0,50 obteve-se 92,72% de acurácia. Já os modelos
resultantes da decomposição com os valores de rank de 0,40 e 0,20 alcançaram 90,90% de
acurácia. Por último, os modelos que utilizaram rank 0,30 e 0,10 alcançaram uma acurácia
de 89,09% e F1-Score de 88,91.
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4.3 Classificação com os Algoritmos de ML
As redes escolhidas para a extração das features foram aquelas que obtiveram os

melhor resultado para cada arquitetura e banco de imagens. Para o banco Silva Balan-
ceado, foram escolhidos os modelos obtidos com a decomposição utilizando rank 0,10,
tanto para a ResNet-18 quanto para a ResNet-50. Para o banco Silva Desbalanceado, os
modelos escolhidos foram os decompostos com rank 0,30 e 0,20, respectivamente, para a
ResNet-18 e ResNet-50. No caso do banco Costa Balanceado foi escolhida a decomposição
de rank 0.10 para as duas arquiteturas. Para o Banco Costa Desbalanceado foi escolhido
a rede decomposta com rank 0,10 para ResNet-18 e com rank 0,20 para a ResNet-50.
Os algoritmos de ML escolhidos para serem avaliados foram DT, RF, SVM e NB. As
implementações foram feitas em linguagem Python, utilizando a biblioteca scikit-learn.

Na Figura 14 é mostrado os resultados obtidos utilizando as features extraídas das
redes treinadas no banco Silva Balanceado. É possível observar que no modelo ResNet-18
houve uma melhora no desempenho do algoritmo DT após a decomposição, aumentando
a acurácia de 92,9% para 100%. Para os outros algoritmos, ambas as redes conseguiram
acurácia de 100%. Em relação ao modelo ResNet-50, houve uma melhor de desempenho
no algoritmo NB após a decomposição, que antes atingia uma acurácia de 85,7% e depois
obteve 100%. Todos os outros algoritmos conseguiram 100% de acurácia em ambas as
arquiteturas ResNet.

Na Figura 15 é apresentado os resultados obtidos pelos algoritmos de ML que
utilizaram as features extraídas das redes treinadas no banco Silva Desbalanceado. Em
relação a ResNet-18, Utilizando as features da rede original os algoritmos DT, RF e
SVM apresentaram uma acurácia de 96,4%. Ao serem utilizados em conjunto com a rede
comprimida, a acurácia alcançada foi de 92,9%. Já o algoritmo NB manteve a mesma
acurácia com ambas as redes, que foi de 92,9%. Em relação ao modelo ResNet-50 original,
os algoritmos DT, RF SVM e NB alcançaram, respectivamente, 96,4%, 100%, 100% e
89,3%. Com o ResNet-50 comprimidos os valores obtido foram de 92,9%, 100%, 96,4% e
82,1%, sendo o algoritmo RF o único a manter o valor da acurácia.

É possível observar na Figura 16 os resultados obtidos pelos algoritmos de ML
utilizando as features extraídas da redes treinadas com o banco Costa Balanceado. Com o
modelo ResNet-18, tanto com a rede original quanto com a rede comprimida, os algoritmos
alcançaram os mesmo resultados, que foi de 100% de acurácia em todos os algoritmos
testados. Em relação a arquitetura ResNet-50, ao utilizar as features da rede original,
todos os algoritmos também obtiveram 100% de acurácia. Ao serem utilizados em conjunto
com a rede comprimida, o resultado se manteve.

Na Figura 17 é apresentado os resultados obtidos pelos algoritmos ao serem trei-
nados utilizados as features extraídas das redes treinadas no banco Costa Desbalanceado.
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(a) Modelos ResNet-18 Original e Comprimido.

(b) Modelos ResNet-50 Original e Comprimido.

Figura 14 – Comparação entre os resultados obtidos nos algoritmos de ML avaliando o
Banco Silva Balanceado.

Com o modelo ResNet-18 original os algoritmos DT, RF, SVM e NB alcançaram, respec-
tivamente, 98,2%, 96,4%, 96,4% e 96,4%. Ao utilizar as features da rede comprimida, as
acurácias obtidas foram de 94,5%, 96,4%, 92,7% e 90,9%, sendo o algoritmo RF o único
que manteve a acurácia original. Ao utilizar as features extraídas do modelo ResNet-50
original, os resultados obtidos foram 90,9%, 96,4%, 98,2% e 87,3%, respectivamente para
os algoritmos DT, RF, SVM e NB. Ao utilizar as fetaures do modelo comprimido, os
resultados obtidos foram 83,6%, 92,7%, 90,9% e 87,3%, sendo o NB o único algoritmo a
manter a mesma acurácia.

4.4 Análise de Desempenho em Relação aos Estudos
A Tabela 7 contém uma análise entre diferentes métodos propostos para a classi-

ficação de imagens histológicas de displasia na cavidade oral. Os resultados mostram que
a abordagem investigada contribui na classificação de imagens histológicas na cavidade
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(a) Modelos ResNet-18 Original e Comprimido.

(b) Modelos ResNet-50 Original e Comprimido.

Figura 15 – Comparação entre os resultados obtidos nos algoritmos de ML avaliando o
Banco Silva Desbalanceado.

Tabela 7 – Análise entre métodos de classificação de lesões na cavidade oral propostos na
literatura.

Estudo Extração de Características Classificadores Acurácia (%)
(ADEL et al., 2018) ORB SVM 92.6
(SILVA et al., 2022b) CNN features HOP 98,0
(DEIF et al., 2022) Learning feature XGBoost 96,3
(NEVES et al., 2023) Learning feature CNN 97,9
Método proposto (pior modelo) CNN comprimida DT 83,6
Método proposto (melhor modelo) CNN comprimida Softmax 100

oral no sentido de apresentar o uso de modelos de CNN comprimidos para auxiliar no
processo de diagnóstico por especialistas.
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(a) Modelos ResNet-18 Original e Comprimido.

(b) Modelos ResNet-50 Original e Comprimido.

Figura 16 – Comparação entre os resultados obtidos nos algoritmos de ML avaliando o
Banco Costa Balanceado.
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(a) Modelos ResNet-18 Original e Comprimido.

(b) Modelos ResNet-50 Original e Comprimido.

Figura 17 – Comparação entre os resultados obtidos nos algoritmos de ML avaliando o
Banco Costa Desbalanceado.
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5 Conclusão

Este estudo investigou a aplicação da decomposição de Tucker nos tensores dos
kernels das camadas convolucionais da arquitetura ResNet, com o objetivo de eficiente-
mente comprimir o número de parâmetros do modelo original. Foram investigados essa
estratégia sobre modelos da ResNet em que o número de camada é diferente. As operações
de decomposição foram aplicadas somente às camadas convolucionais. Para realizar os ex-
perimentos, foram definidos 0,50, 0,40, 0,30, 0,20 e 0,10 em relação aos valores originais
de cada dimensão em cada tensor. Esses valores foram usados nos modelos ResNet-18 e
ResNet-50. Além da avaliação da classificação realizada pelas redes, foram examinados os
descritores nas camadas da rede, conhecidos como mapas de características, por meio de
algoritmos de aprendizado de máquina.

Os resultados em bancos de imagem balanceados, apresentados nas Tabelas 3 e 5,
mostram que as redes conseguiram manter uma boa acurácia, mesmo quando decompos-
tas com valores muito pequenos, representando uma compressão bastante significativa,
com uma redução drástica no número total de parâmetros. Também foi avaliado o uso
da decomposição em redes treinadas em bancos de imagem desbalanceados, onde foram
obtido resultados com um nível de perda de acurácia maior, demonstrando que a técnica
funciona melhor em bancos de imagem balanceados.

Ainda, neste trabalho avaliou-se a classificação utilizando algoritmos de ML trei-
nados a partir das features extraídas das redes comprimidas. Novamente, os resultados
mostraram-se interessantes para os conjuntos de imagem balanceados, mantendo uma
alta acurácia na maioria dos casos. Em futuras pesquisas, serão investigados o impacto
de normalização de corantes na acurácia, novas técnicas de decomposição e métodos mais
sofisticados para a estimativa dos valores de rank.
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