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Resumo

O cancer de colo de ttero é um problema grave de satde publica, afetando milhares de mulheres
anualmente e sendo a quarta causa de morte por cancer mais frequente no sexo feminino, segundo
o Instituto Nacional do Cancer. Essa doenca se caracteriza por um desenvolvimento lento e €
tratdvel quando diagnosticada em seus estdgios iniciais. Dentre as principais formas de prevenc¢ado
e detecgdo, destaca-se o exame de Papanicolau, que reduziu significativamente a incidéncia e
mortalidade da doenca desde sua criagdo. Contudo, um dos principais desafios do exame reside
na alta propor¢ao de falsos positivos e diagndsticos imprecisos, problema muitas vezes causado
pela qualidade no processo de coleta e andlise do material. Na etapa de andlise, os profissionais
em citopatologia precisam buscar manualmente por anomalias nas imagens microscopicas das
células, um procedimento sujeito a exaustao e falhas de percep¢do humana. Como alternativa,
diversos estudos foram desenvolvidos com o objetivo de proporcionar sistemas que auxiliam no
diagnostico, ao automatizar a etapa de segmentacao e posterior classificacao de células cervicais
quanto a sua malignidade. Dentre esses estudos, as técnicas de aprendizagem profunda tém
ganhado énfase por serem capazes de segmentar regides celulares de forma precisa e eficiente.
Diante disso, este trabalho propde um método baseado em aprendizagem profunda para segmentar
as regides do nucleo e citoplasma de células cervicais, utilizando a rede neural U-Net e a base de
dados ISBI 2014. Com essa metodologia, foi possivel alcangar resultados de grande relevancia ao
serem contrastados com o estado da arte da literatura existente, obtendo a pontuagdo de 0,9824

para o coeficiente de Dice na segmentagdo do citoplasma.

Palavras-chave: 1. Segmentacdo de células. 2. Redes Neurais Convolucionais. 3. Células Cervi-

cais.



Abstract

Cervical cancer is a serious public health problem, affecting thousands of women annually and
being the fourth most frequent cause of cancer death in females, according to the National Cancer
Institute. This disease is characterized by slow development and is treatable when diagnosed
in its early stages. Among the main forms of prevention and detection, the Papanicolaou test
stands out, which has significantly reduced the incidence and mortality of the disease since its
creation. However, one of the main challenges of the test lies in the high proportion of false
positives and inaccurate diagnoses, a problem often caused by the quality of the collected material
and analysis process. During the inspection, cytology professionals must manually search for
anomalies in microscopic images of cells, a procedure subject to exhaustion and human perception
interpretation. As an alternative, several studies have been developed to provide systems that
assist the professional in diagnosis by automating the segmentation and subsequent classification
of cervical cells regarding their malignancy. Among these studies, deep learning techniques have
gained emphasis for being able to accurately and efficiently segment cellular regions. This work
proposes a deep learning-based method for segmenting the nucleus and cytoplasm regions of
cervical cells, using the U-Net neural network and the ISBI 2014 database. With this methodology,
it was possible to achieve highly relevant results compared to the state of the art in the existing

literature, obtaining a Dice coefficient score of 0.9824 for cytoplasm segmentation.

Keywords: Citology Segmentation, Convolutional Neural Networks, Cervical Cells.
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1 Introducao

Em 2020, o cancer do colo do utero, ou cancer cervical, apresentou mais de 600.000
casos no mundo todo e resultou em uma taxa de mortalidade de 4,60 6bitos/100 mil mulheres no
Brasil, sendo o terceiro tipo de cancer mais comum entre 0 sexo feminino sem considerar aqueles
advindos de tumores de pele ndo melanoma (Instituto Nacional do Cancer, 2022). Na FIG. 1.1 é
possivel observar o nimero estimado de novos casos de cancer em 2020, com destaque para o
cancer cervical que compds cerca de 6,5% do total de casos em mulheres dentre todas as idades.

Figura 1.1 Incidéncia de novos casos de cancer no mundo em 2020.

Fonte: International Agency for Research on Cancer (2023).

O exame citopatolégico Papanicolau, criado na década de 1950, tornou-se um dos métodos
mais relevantes para o rastreamento do cancer cervical, sendo um dos principais responsaveis pela
reducdo em mais de 70% da taxa de incidéncia e mortalidade nos Estados Unidos (SAFAEIAN;
SOLOMON; CASTLE, 2007). O procedimento envolve a coleta de amostras de esfregacos no
colo do utero e uma posterior analise manual feita por um pro ssional de citopatologia, que
procura por anomalias celulares nas imagens microscoépicas geradas pelas laminas obtidas. Nessa
segunda fase, o procedimento se torna exaustivo e suscetivel & falhas, visto que sédo geradas
milhares de imagens contendo diversos grupos celulares, acompanhados de interferéncias que
prejudicam a visualizacdo, como sangue, in amacdes e detritos. Um exemplo de uma imagem
obtida por esse exame pode ser observado na FIG. 1.2.

Com o objetivo de melhorar a performance desse procedimento, trazendo uma maior
precisdo no diagnostico, diversos pro ssionais, como Tareef et al. (2018), Phoulady et al. (2017) e
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Figura 1.2 Imagem microscopica extraida da base de dados CRIC Cervix, obtida a partir de
uma lamina gerada pela amostra coletada no exame papanicolau.

Fonte: Rezende, Bianchi e Carneiro (2021).

Song et al. (2015), tém direcionado seus estudos & automatizagéo desse processo através do uso de
algoritmos e técnicas de aprendizagem de maquina aplicados no campo de visdo computacional.
Esses trabalhos se prop6em a extrair as regides do nucleo e citoplasma das imagens para em
um segundo passo conceder dados dessas regides para algoritmos de classi cacédo, que por
sua vez entregardo predi¢cdes quanto a presenca de neoplasias malignas. O resultado desse
processo fornece ao pro ssional da satde uma estimativa da presenca do cancer, podendo auxiliar
signi cantemente o diagnaostico.

Para extrair as regides celulares, é possivel usar a técnica de segmentacao, que sendo
amplamente estudada no campo de visdo computacional, tém por objetivo nal separar regides
de uma imagem cujos pixels pertencentes aquela regiao possuem caracteristicas em comum e
formam um objeto, ou instancia. O resultado desse processo possibilita separar os objetos de
estudo de outras regides da imagem, sendo entdo possivel extrair os dados necessarios das regides
de interesse para a solucdo do problema. Um exemplo dessa técnica € demonstrado na FIG. 1.3

No contexto de citologia cervical, existem duas regides principais que sao objetos de
estudo na classi cacéo da célula quanto a sua natureza: o citoplasma e seu nucleo correspondente.
Para que seja possivel extrair os dados dessas regifes, € necessario, especialmente, segmente
a regiao do nucleo, pois anormalidades em seu formato, cor e outras caracteristicas entregam
indicios de uma célula potencialmente cancerigena (PANGARKAR, 2022). Em conjunto, as
informacdes contidas no citoplasma também desempenham um papel fundamental para o estudo
de anomalias da célula, e obter uma segmentacéo precisa dessa regido torna-se um fator crucial
para uma analise completa. Contudo, muitos trabalhos ja realizados nesse campo se concentraram
exclusivamente na segmentacao da regido do nucleo (DINIZ et al., 2021; ZOU et al., 2020), ou
entdo ndo segmentam o citoplasma de cada célula de forma individual. Dado essa problematica,
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Figura 1.3 Aplicacdo da técnica de segmentacéo, onde cada cor € representada por uma classe
de objeto.

Fonte: Jeong, Yoon e Park (2018).

nesse trabalho é proposto o treinamento da rede neural U-Net (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015) para segmentar ambas as regifes do nucleo e citoplasma de células cervicais,
utilizando imagens da bases de dados ISBI 2014 (LU; CARNEIRO; BRADLEY, 2015).

1.1 Justi cativa

O cancer do colo de utero € uma doenca que se caracteriza pela replicacao desordenada
das células que revestem o 6rgdo (INCA, 2022). Esse processo € lento e, em sua fase inicial,
geralmente é assintomatico. A evolucdo da doenca é dividida em quatro estagios, sendo que, no
estagio 1V, o tumor pode se in Itrar em estruturas extra uterinas, comprometendo 6rgaos como a
bexiga e o reto (INCA, 2001). Por essa razao, a deteccado precoce é fundamental para o sucesso
do tratamento, que pode eliminar efetivamente todas as células cancerigenas, resultando em altas
chances de cura.

O exame citopatolégico Papanicolau € amplamente utilizado para diagnosticar o cancer
do colo do utero em duas etapas. Primeiramente, durante o processo de coleta, € introduzido
um espéculo na vagina, causando uma leve descamacao na superficie externa e interna do
colo do Utero. Em seguida, o material coletado € depositado em laminas para posterior analise
microscoépica por um pro ssional especializado em citopatologia (BVS, 2022). No processo de
analise do material coletado, € essencial que o pro ssional responsavel seja capaz de examinar
minuciosamente as anomalias celulares frequentemente encontradas no cancer do colo do Gtero.
Essas anomalias podem ser identi cadas por meio de alterag6es morfolégicas, como um nucleo
signi cativamente maior em relacéo ao citoplasma (MOSHAVEGH et al., 2012) ou mudancas
na forma, cor e outros aspectos do nucleo e citoplasma celulares (PANGARKAR, 2022). No
entanto, esse procedimento se torna altamente escalavel e suscetivel a falhas humanas, uma vez
gue uma Unica lamina de coleta pode gerar até 15.000 imagens (DINIZ, 2019) contendo varios
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agrupamentos celulares.

Embora a rapidez no diagnostico ndo seja considerada critica para o0 sucesso no tratamento
do cancer do colo do Utero, a precisao das informacgdes obtidas por meio do exame Papanicolau
€ crucial para garantir um diagndstico correto. A falha em detectar anomalias celulares pode
resultar em consequéncias graves para o paciente (CHAPMAN; OTIS, 2011), sendo assim, a
rastreabilidade de neoplasias malignas em imagens coletadas pelo exame € um desa o importante
em todo o processo, como evidenciado pela alta taxa de falsos negativos relatada na literatura, que
pode variar de 15% a 65% (CASTILLO et al., 2016). Esses falsos negativos podem ser causados
por erros nas fases pré-analitica e analitica do exame, onde na fase analitica, a impreciséo
nas analises manuais das laminas pode resultar em equivocos no diagnéstico nal, como a
classi cacéo incorreta de uma célula maligna como benigna (COSTA CARLA MAYLA SILVA
DE MELO, 2021). Os fatores que contribuem para essa falha humana na analise estéo ligados a
fadiga e a repeticdo de uma atividade que requer uma observagao critica e detalhada constante de
um grande conjunto de informacdes.

Com o objetivo de tornar essa fase analitica do exame mais e ciente e menos suscetivel
a falhas humanas, um siste@amputer-aided Diagnos(€AD) torna-se uma alternativa. De
acordo com a Associacédo de Patologia Digital (DPA) (LAAK, 2017), um sistema CAD pode
aumentar a e ciéncia em trabalhos rotineiros, assumindo tarefas exaustivas e que dependem de
alta acuracia. Além disso, podem fornecer informac¢des que normalmente passam despercebidas
pelo olho humano e seriam decisivas em um diagnéstico. Contudo, para que iSso ocorra no
contexto de deteccao de células cervicais cancerigenas, € necessario que o software seja capaz
de identi car e segmentar as regides do nucleo e citoplasma da célula, com o intuito de extrair
informacdes importantes a respeito da morfologia celular dessas regides, tornando assim possivel
utiliza-las para classi car essas células quanto a sua naturalidade, a m de obter um diagndstico
mais preciso. Esse tipo de sistema pode auxiliar o pro ssional de citopatologia no diagnéstico de
forma parcial ou integral, fornecendo essas informac8es que podem também vir acompanhadas
de uma estimativa prévia da classi cacdo da amostra.

Diversos algoritmos tém sido utilizados ao longo dos anos no campo da visdo computaci-
onal para segmentar imagens, tais como o algoritmemeans clustering_I et al., 2012), o
métodoregion growing(LIN; CHEN, 2010), os métodosatershed TAREEF et al., 2018) e
cortes em grafos (ZHANG et al., 2014). No entanto, na ultima década, as técnicas de aprendiza-
gem profunda tém se destacado signi cativamente, apresentando resultados com uma acuracia e
performance consideravelmente superiores. Conforme evidenciado em Minaee et al. (2021), apos
a comparacao de mais de cem métodos de aprendizagem profunda para segmentacado de imagens
pode-se concluir que essa abordagem tem obtido melhorias signi cativas de desempenho nos
altimos 5-6 anos, atraindo a atencdo de pesquisadores.

Em 2021, resultados relevantes foram obtidos por Teixeira (2021) na segmentacao do
nucleo através do treinamento obtido com a Rede Neural Convolucional U-Net (RONNEBERGER;
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FISCHER; BROX, 2015) combinada a base de dados CRIC Cervix (REZENDE; BIANCHI;
CARNEIRO, 2021), que contém imagens reais de células cervicais. A partir dessa abordagem,
este trabalho prop8e avancar na pesquisa e realizar a segmentacédo das regides do nucleo e
citoplasma de células cervicais, treinando a arquitetura de Rede Neural Convolucional U-Net
com imagens contidas na base de dados ISBI 2014 (LU; CARNEIRO; BRADLEY, 2015).

1.2 Objetivos

O trabalho aqui proposto tem por objetivo principal obter a segmentacéo das regides do
nucleo e do citoplasma de células cervicais em imagens citolégicas microscoépicas sintéticas,
bem como posteriormente comparar a metodologia proposta com outras abordagens encontradas
na literatura. Os objetivos especi cos séo:

" Treinar a arquitetura U-Net desenvolvida por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) para
segmentacado do nucleo, como proposto por Teixeira (2021), para a base de dados ISBI
2015 (LU; CARNEIRO; BRADLEY, 2015).

~ Treinar a arquitetura U-Net para segmentacao do citoplasma, utilizando a mesma base de
dados.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 deste documento € possivel encontrar a base tedrica fundamental para
o entendimento da tematica juntamente & mencéo dos trabalhos relacionados. Posteriormente,
encontram-se nos Capitulos 3 e 4, a metodologia usada e os resultados obtidos, respectivamente.
Por m, o Capitulo 5 dispde das considera¢cfes nais sobre esse trabalho.



2 Revisao Bibliogra ca

2.1 Fundamentacéo Teorica

Para uma melhor contextualizacéo acerca do desenvolvimento do trabalho, essa Secao
descreve o embasamento teorico a respeito dos conceitos e métodos utilizados, sendo eles
organizados nas seguintes Subsec¢des: 2.1.1 A segmentacdo de imagens de células cervicais
2.1.2, Redes neurais convolucionais para a segmentacao de imagérdéeicas para a analise
de resultados da segmentacéo.

2.1.1 A segmentacéo de imagens de células cervicais

A segmentacédo de imagens € um problema altamente relevante para a area de visdo com-
putacional. O processo consiste na separacao de pixels que apresentam caracteristicas similares
em relacdo aos aspectos de uma imagem, como intensidade, cor e textura. Ao agrupar esses pixels,
€ possivel formar regides distintas dentro da imagem e assim extrair as informacdes relevantes
para o contexto do problema.

Existem dois tipos principais de segmentacédo: a segmentacdo semantica e a segmentacao
de instancias. No primeiro caso, as regioes delimitadas correspondem aos pixels pertencentes as
regides de interesse para cada classe de nida (HARALICK; SHAPIRO, 1985). J& a segmentacao
de instancias vai além ao identi car os pixels para cada objeto de uma classe alvo, individualmente.
Na FIG. 2.1 é possivel diferenciar ambos os tipos de segmentacéo aplicados em uma mesma
imagem.

Ja a segmentacao de instancias
Figura 2.1 Exemplo de segmentacéo semantica com duas cleatsekbackgrounda esquerda),

e segmentacao por instancia (a direita) onde cada gato é identi cado como um
individuo pertencente a classat

Fonte: Chollet (2021).
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Com o intuito de garantir a precisdo da segmentacao das células cervicais e, consequente-
mente, contribuir para o processo de classi cacao, a técnica de segmentacdo semantica se destaca
por obter regides bem de nidas sem a necessidade de separar individualmente cada agrupamento
de células em instancias.

2.1.2 Redes neurais convolucionais para a segmentacao de imagens

As redes neurais arti cias (RNA) séo algoritmos inspirados no sistema nervoso humano
e tém por nalidade o aprendizado de maquina para a solugcéo de problemas. Elas foram pri-
meiramente apresentadas por Warren McCullough e Walter Pitts em 1944 (HARDESTY, 2017)
e desde entéo, diversos modelos e novas arquiteturas de redes surgiram; em destaque as rede:
neurais convolucionais (do ingl&Spnvolutional Neural NetworksCNN), que ja demonstraram
importantes resultados quanto a sua performance, principalmente no campo de visdo computaci-
onal (ALBAWI; MOHAMMED; ALZAWI, 2017). Além das camadas de entrada e saida, uma
CNN comumente é composta por trés tipos diferentes de camadas como demonstra a FIG. 2.2
sendo elas: camada de convolugéo, camagedinge um conjunto de camadas completamente
conectadas.

Figura 2.2 Arquitetura comum entre redes neurais convolucionais.

Fonte: Kumar (2022).

Camada de convolucgéo

O termo que da origem ao nome CNN é proveniente da operacdo matematica linear de
convolucéo, representada pona Equacéo 2.1, que pode ser brevemente de nida como uma
integral que expressa a sobreposicdo de uma fugcawdida em relacdo a outra funcgo
enquanto esta é deslocada, operando com dados de entrada cujos valores séo reais (WEISSTEIN,
2023).

Zt
[fdl)= Of()g(t )d (2.1)
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A operacgéao de convolucgdo aplicada a arquitetura de uma CNN usualmente representa
a funcad como a camada de dados de entrada, enque@t matriz de convolucdo, também
conhecida comkernelou mascara. Rernelconsiste em uma matriz de valores, cujo seu produto
operado sobre o valor de cada pixel da matriz de entrada resulta nos mapas de caracteristicas, ou
feature mapsQuando aplicado a imagens, Wernelpode produzir efeitos comgharpeningou
blurring, como pode ser observado na FIG. 2.3.

Figura 2.3 Exemplo da aplicacao de uBmoothing Kerne® umSharpening Kerneém uma
imagem de citologia digital.

Fonte: Spring John C. Russ (2022).

Em uma rede convolucional, os neurdnios sao representados pelos Itros e se comportam
como detectores de caracteristicas. Eles sao inicializados aleatoriamente e tém seus pesos atuali-
zados a medida que o aprendizado é propagado pela rede. Um exemplo de alguns Itros gerados
por uma CNN pode ser observado na FIG. 2.4.

Camada depooling

A camada dpooling também conhecida como subamostragem, tem por objetivo extrair as
informacdes mais importantes do mapa de caracteristicas obtido através da camada de convolug&o.
Esse processo reduz o niumero de parametros entregues para a proxima camada, € a etapa de
aprendizado, tornando-o mais e ciente. Para realizar essa reducao, € aplicada uma funcéo de
agregacao nfeature mapdeslocando-a com base no valor de nido pelo paransttide (S) que
indica o numero de pixels & serem deslocados pela fungéo. A escolha da fungéo de agregacao e do
valor dostride sdo feitas com base na problematica em questéo: para CNNs, a fMag&ol
€ interessante por extrair o maior valor dentre a matriz de pixels, entregando assim parametros
relevantes como bordas, formas e texturas. A FIG. 2.5 demonstra esse processo.

Funcéo de ativacdo

A m de evitar a propagacéao de resultados lineares e garantir que a rede neural ndo se
torne um modelo de regressao linear, as funcdes de ativagdo sao aplicadas nas arquiteturas das



Capitulo 2. Revisao Bibliogra ca 9

Figura 2.4 Filtros gerados nas primeiras camadas da AlexNet ao ser treinada com a base de
dados ImageNet.

Fonte: Garg, Panda e Roy (2019).

Figura 2.5 Aplicagéo da fungéddax Poolcom um deslocamento de 2 pixetdr{de) em um
mapa de caracteristicas 4*4

Fonte: CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition (2023).

RNAs. O papel de uma funcéo de ativagao consiste em determinar se um neurdnio sera ou nao
ativado. Esse passo é crucial, visto que os problemas do mundo real frequentemente apresentam
padrdes ndo lineares e, portanto, a capacidade da CNN de aprender esses padrdes complexos €
fundamental para a obtencéo de resultados assertivos.

Ao longo da evolucao das redes neurais, a furigi@onoiddesempenhou um papel
importante na ativacdo de neurdnios, sendo amplamente utilizada. Contudo, percebeu-se que
ela apresentava um problema em sua derivada, conhecidovamsbing gradientque pode
prejudicar signi cativamente o processo de aprendizado (RASAMOELINA; ADJAILIA; SINEAK,
2020). Atualmente, outras funcdes de ativacao tém sido usadas, como tangente hiperbdlica e
aRecti ed Linear Units(ReLU), que por sua vez pode ser facilmente calculada como dado na
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Equacadq2.2). Em uma CNN como a U-Net, essa fungdo sucede os célculos feitos na camada de
convolucéo, atribuindo zero para os pixels de valores negativos e mantendo o valor original caso
contrario.

8
<x sex>0

ReLU(x) = (2.2)
- 0 senao
A funcdo ReLU tem se destacado em aplicagdes de CNNs devido a sua simplicidade
computacional. Ela é capaz de tornar as conexdes entre 0s neurbnios mais esparsas, 0 que acelera
o processo de aprendizado e torna a rede mais e ciente (RASAMOELINA; ADJAILIA; SINEaK,
2020).

Funcéo de perda

Com o proposito de avaliar a diferenca entre os resultados obtidos e os desejados, a funcao
de perdalpss functiol é aplicada para mensurar o erro cometido pelo modelo. Baseado nesse
indicador é feito o ajuste necessario nos parametros da rede durante o treinamento para melhorar
sua assertividade. De acordo com Sultana, Su an e Dutta (2020), algumas das fun¢des de perda
utilizadas em modelos de segmentacédo seméantica no estado da abis&we cient loss
Cross entropy lossSum of cross-entropy lasStandard binary cross entropy loss for boundary
re nement Per-pixel multinomial logistic lossSemantic Encoding logsaBinary Cross Entropy
gue foi a escolhida neste trabalho e se encontra representada pela Equagéao (2.3).

Liy;9 = (y log®)+(@ y) log(1 ¥) (2.3)

Estratégias paraover tting

O over tting € um problema recorrente em RNAs onde a rede se especializa demasia-
damente aos padrdes encontrados nos dados de treinamento, sendo capaz de trazer estimativas
corretas com alta acuracia para esses dados, porém ao mesmo tempo se tornando incapaz de
generalizar para novos dados de entrada. Para minimizar esse problema, algumas técnicas sao
aplicadas & arquitetura da rede, con@ropout a Normalizacdo em lote efone Tuning

Dropout

O Dropout é uma técnica de regularizacao cuja ideia estd em desativar aleatoriamente
alguns neurdnios e suas respectivas conexdes durante a fase de treinamento da RNA. Seu principio
de funcionamento reside naideia de eliminar a interdependéncia entre os neurdnios e forcar a rede
& buscar por rotas alternativas de propagacgéo da informacao pelas camadas. Apesar de aumentar o
tempo de treinamento por conta da constante atualizacdo de parametros, essa técnica demonstrou
resultados signi cativos quanto & performance e melhoravao tting em metodologias que
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alcancaram o estado da arte utilizando notérias bases de dados como a ImageNet e a MNIST
(SRIVASTAVA et al., 2014a). A FIG. 2.6 ilustra essa técnica.

Figura 2.6 Exemplo de aplicacédo da técnica@i®poutem uma RNA.

Fonte: Srivastava et al. (2014b).

Normalizagao em lote

Um fenbmeno comum em redes neurais profundas que gevardting € olnternal
Covariate ShiftEste é causado pelas recorrentes variacbes nos parametros de entrada de cada
camada que séo propagadas pela rede e resultam em saidas inconsistentes, di cultando o apren-
dizado por estar associado & uma baixa taxa de aprendizkdwnng rate(IOFFE; SZEGEDY,
2015).

De acordo com Bjorck et al. (2018), a normalizacédo em lote € um procedimento capaz de
melhorar a generalizagdo de um modelo e esta associada & uma alta taxa de aprendizado. Se a rede
ndo estad normalizada, as atualizacdes de parametros que ocorrem apaschdéchacabam
por serem bruscas, causandinternal Covariate ShiftA utilizacdo dessa técnica também
dispensa a preocupacédo quanto a forma de inicializacdo de parametros e em alguns casos até
mesmo elimina a necessidade de aplicar a técnié@rojgoutem conjunto (IOFFE; SZEGEDY,

2015).

Aumento de dados

Uma outra técnica frequentemente utilizada com o objetivo de atenuar o fenébmeno de
over tting é conhecida como aumento de dados. Ela tem apresentado resultados satisfatérios em
modelos de aprendizagem profunda, tornando as bases de dados mais robustas e € particularmente
vantajosa em situagdes onde h& pouca disponibilidade de dados (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019a). Essencialmente, sua premissa consiste em expandir o conjunto de dados disponivel
mediante a geracao de réplicas das imagens, as quais séo aplicadas transformacdes variadas. Nc
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