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Abstract. This work presents an approach to improve Vision Transformers (ViT)
by implementing dynamic patch input. Experiments were conducted with diffe-
rent types of models, performing fine-tuning and exploring multiple strategies to
identify the most relevant issues related to patch extraction. The proposed ap-
proach was compared to the traditional ViT model in a study using the Cell
Recognition and Inspection Center (CRIC) dataset, composed of Pap smear
images. The results demonstrated that the fine-tuning of the ViT-Small model
with Grid patch extraction achieved an accuracy of 0.81 while the best dyna-
mic approach obtained 0.78 of accuracy, due to the excessive overlapping of
patches.

Resumo. Este trabalho apresenta uma abordagem para aprimorar os Vision
Transformers (ViT) por meio da implementacdo de captura de patches de ma-
neira dindmica. Foram conduzidos experimentos com diferentes tipos de mode-
los, realizando ajuste fino (fine-tuning) e explorando miiltiplas estratégias para
identificar as dreas mais relevantes na captura de patches. As modificacoes
propostas foram comparadas ao modelo tradicional do ViT, aplicando-se essas
abordagens ao conjunto de dados do Centro de Reconhecimento e Inspecdo de
Células (CRIC), composto por imagens de exames de Papanicolau. Os resul-
tados demonstraram que o fine-tuning do modelo ViT-Small com extragdo de
patches em Grid alcancou uma acurdcia de 0,81. Em contrapartida, a melhor
abordagem dindmica obteve 0,78, devido a excessiva sobreposi¢cdo dos patches.

1. Introducao

O uso de algoritmos de aprendizado de mdquina para a andlise de imagens de laminas
histoldgicas se intensificou na ultima década, com o desenvolvimento de hardware de alto
desempenho e dos modelos de aprendizado profundo (deep learning) (DL). Um exemplo
de aplicacao relevante dessa tecnologia € no diagndstico do cancer de colo de dtero que re-
presenta um desafio de saude publica no Brasil, com uma incidéncia anual de 16.000 casos
e uma taxa de mortalidade de 4,86 casos por 100.000 mulheres [Barcelos et al. 2017]. O
exame de Papanicolau € usado para detectar precocemente a doenga mediante alteracdes
nas células que possam indicar lesdes pré-cancerigenas.

Visando aprimorar a precis@o na identificagdo de células anormais, solugdes ba-
seadas em algoritmos de DL mostram-se altamente eficazes. Esses algoritmos permitem



uma andlise automatizada em grande escala, extraindo e interpretando padrdes que, em
uma abordagem tradicional, exigiriam mais tempo para serem realizados.

Este trabalho se baseia no modelo de Vision Transformer (ViT)
[Dosovitskiy et al. 2021], uma técnica de DL recente que tem demonstrado grande
potencial em comparag¢do com as Redes Neurais Convolucionais (CNNs). O ViT adapta
a arquitetura dos Transformers, originalmente desenvolvidos para Processamento de
Linguagem Natural (NLP), para processar imagens, oferecendo uma nova perspectiva
para problemas de classificacdo. O diagrama da Figura 1 ilustra o fluxo bésico de
entrada e saida do Vision Transformer. A imagem de entrada é dividida em patches
fixos, transformados em embeddings lineares. Esses embeddings sdo processados pelo
codificador do Transformer, resultando na saida correspondente a classe prevista para a
imagem.
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Figura 1. Fluxo de Entrada e Saida do Vison Transformer

A modificacdo da arquitetura do ViT [Dosovitskiy et al. 2021] proposta neste tra-
balho utiliza ajuste fino (fine-tuning) de diferentes variacdes do modelo, a fim de com-
preender seu impacto na acurdcia de classificacdo entre células benignas e malignas. A
alteracdo na estrutura do Transformer envolve ajustar dinamicamente o local de extragdo
dos patches de entrada. Para isso, s@o apresentadas cinco abordagens: extracdo de
patches baseada em selecdo randomica (SR), randomico aprimorado (RA), selecdo por
segmentacdo (SS), selecdo por zigue-zague (ZZ) e selecdo por espiral (ES). O objetivo
principal da selecao dos patches € priorizar dreas que contenham mais células e menos
regido de fundo. Dessa forma, € possivel avaliar o impacto dessa estratégia em relacao
aos resultados obtidos a partir do fine-tuning do modelo original com patches fixos. As
diversas abordagens sdo comparadas através de um estudo de caso contendo imagens de
exames de Papanicolau.

2. Trabalhos Relacionados

[Dodge and Karam 2016] descrevem o efeito adverso de um conjunto de distor¢des es-
pectrais na precisao de classificacdo de imagens histoldgicas, buscando fornecer insights
sobre a robustez das Redes Neurais Profundas (RNP) nesses cendrios. Sao analisados
efeitos de suavizacgdo, adi¢ao de ruido, variacdes de contraste e compressao, destacando-
se a importancia de se tornar o modelo mais robusto a condi¢des reais. No treinamento,
foi utilizado o CRIC dataset [Rezende et al. 2021], e os resultados obtidos através da



deteccao de objetos mostram que € possivel auxiliar a identificacdo de células em ima-
gens de exames histologicos.

Os avancos no uso de técnicas de aprendizado profundo na Citologia sdo exem-
plificados no projeto DeepCeLL [Fang et al. 2022]. Esse projeto tem como objetivo ana-
lisar recursos computacionais, com énfase na avaliacdo de multiplos kernels de diferen-
tes tamanhos. Para isso, propde-se um novo modelo de CNN com trés variantes para
classificar imagens de citologia cervical. O treinamento do DeepCeLL foi realizado uti-
lizando dados do Herlev Dataset, adquiridos de um hospital universitario da Dinamarca,
contendo 917 imagens individuais, além do SIPaKMeD, um dataset com cerca de 4.049
imagens capturadas de microscopio 6ptico. Um projeto semelhante, o CerviCell-Detector
[Kalbhor et al. 2023] propde um método automatizado de triagem do exame de Papani-
colau que utiliza redes profundas de detec¢do, robustas a mudancas de saturacdo e adi¢do
de ruidos.

Uma combinacdo de ViTs e CNNs para a identificacdo de tumores na glandula
pardtida € apresentada por [Dai et al. 2021]. Esse estudo destaca a integragdo de tecnolo-
gias de aprendizado profundo na medicina, aproveitando as capacidades das CNNs para
extrair caracteristicas de baixo nivel e dos ViTs para capturar relacdes nao-locais entre os
dados. O objetivo € aprimorar a precisao na classificacdo de imagens médicas, superando
os modelos baseados em CNNs de ultima geracdo, com énfase na andlise de imagens
multimodais.

Os trabalhos de [Chen et al. 2022] e [Steiner et al. 2022] investigam o desempe-
nho dos ViTs, comparados a outras arquiteturas, como as ResNets, com &nfase no impacto
do pré-processamento, aumento de dados e regularizagdo. O primeiro trabalho examina o
desempenho dos ViTs sem pré-treinamento ou uso extensivo de aumento de dados, des-
tacando que esses modelos podem superar ResNets de tamanhos semelhantes sem trans-
feréncia de aprendizado ou com grande nimero de dados aumentados, especialmente com
o uso do otimizador Sharpness-Aware Minimizer (SAM). J4 o segundo trabalho analisa
como técnicas de aumento e regulariza¢do de dados influenciam o desempenho dos ViTs,
revelando que a combinagdo dessas abordagens pode compensar a necessidade de gran-
des datasets. Para conjuntos menores, o estudo sugere que o ajuste fino de modelos
pré-treinados em grandes datasets, como o ImageNet-2 1k, € mais eficiente do que o trei-
namento a partir de pesos aleatorios. Ambos os estudos ressaltam a importancia do ajuste
adequado do treinamento e do uso de estratégias especificas para otimizar o desempenho
dos ViTs.

A técnica Patch Sampling Schedule (PSS) proposta por [McDanel and Ngoc 2023]
foi desenvolvida para otimizar o tempo de treinamento e aumentar a eficiéncia dos ViTs.
O objetivo € melhorar a precis@o e a taxa de processamento ao ajustar dinamicamente a
quantidade e o tamanho dos patches utilizados durante o treinamento. O método seleci-
ona e ajusta o tamanho dos patches baseado nos valores dos pixels ou de forma aleatdria,
mas descartando aqueles que correspondem ao fundo, reduzindo a complexidade com-
putacional sem comprometer o desempenho. De modo similar, o0 método Simple Dyna-
mic Scanning Augmentation [Kotyan and Vargas 2024] propde o uso dinamico de patches
para aumentar a robustez dos ViTs, especialmente para resistir a ataques adversariais. A
técnica utiliza a extracdo adaptativa de patches em diferentes regides da imagem, pro-
pondo quatro algoritmos para identificar areas de importincia e distinguir entre fundo e



objetos. Duas abordagens adotam métodos aleatdrios: Random Patches (RP) e Random
Tracing (RT), enquanto as demais sdo baseadas em mapas de calor: Salient Patches (SP)
e Salient Tracing (ST), que buscam regides de interesse na imagem. Ruidos sdo adicio-
nados a entrada do ViT para analisar seu impacto sobre a classificacdo final e a robustez
do modelo. A andlise revela que as abordagens aleatdrias apresentam maior acurécia e
robustez quando comparadas com o método original.

3. Vison Transformers

O Vision Transformer representa uma abordagem de modelagem capaz de competir
com as CNNs em vdrias tarefas de visdo computacional. Conforme proposto por
[Dosovitskiy et al. 2021], o ViT divide cada imagem em pequenos patches, que sao pos-
teriormente convertidos em um vetor de embeddings, de maneira andloga ao tratamento
de palavras no NLP. Esses embeddings sdo complementados com informacdes posicio-
nais, garantindo que a localiza¢do espacial de cada patch na imagem seja preservada. Em
seguida, um foken de classe € adicionado a sequéncia de embeddings, permitindo que o
modelo aprenda uma representagcdo global da imagem. Essa sequéncia de embeddings é
processada por um codificador composto por multiplos blocos, cada um integrando meca-
nismos de autoatencdo e Perceptrons Multicamadas (MLP). Dependendo do tamanho do
modelo, o codificador pode incluir um ou mais desses blocos, projetados para captar as
relacdes entre os diferentes patches da imagem. Ao final, a arquitetura inclui um MLP de
classificagdo, composto por uma ou mais camadas, onde a ultima camada é responsavel
por realizar a previsao da classe final.

Os patches sdo componentes que permitem ao modelo processar imagens de forma
eficiente. No modelo original, a imagem da entrada € dividida em patches nao sobre-
postos, de tamanho fixo. Por exemplo, uma imagem de 224 x224 pode ser dividida em
patches de 16x16 pixels, totalizando 196 patches, como ilustrado na Figura 2a. Cada
patch é, entdo, transformado em um vetor de embedding, que mapeia a matriz do patch
para uma representacdo de menor dimensdo, permitindo que os patches sejam tratados
de maneira individual, semelhantes a tokens em tarefas de processamento de linguagem
natural.
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Figura 2. Métodos de Extracao de Patches

4. Materiais e Métodos

4.1. Base de Dados

O conjunto de dados do Centro de Reconhecimento e Inspe¢do de Células (CRIC)
¢ uma base de dados disponibilizada pela Universidade Federal de Ouro Preto



[Rezende et al. 2021]. Composta por 400 imagens reais, essa base representa diver-
sas lesdes celulares analisadas por especialistas. Além das imagens, o CRIC inclui
arquivos em formato CSV e JSON, que fornecem informacdes detalhadas sobre cada
nucleo, incluindo a localiza¢do do pixel central e sua classificagdo conforme o sistema
Bethesda. Introduzido em 1988, o sistema Bethesda [Rezende et al. 2021] é um método
de classificagdo para exames citoldgicos cervicais, oferecendo uma terminologia padroni-
zada que auxilia no diagndstico, tratamento e acompanhamento de lesdes pré-cancerosas
e cancerosas. Este sistema abrange seis categorias de classificacdo: Atypical squamous
cells of undetermined signifcance (ASC-US), Atypical squamous cells cannot exclude a
high-grade lesion (ASC-H), High-grade squamous intraepithelial lesion (HSIL), Low-
grade squamous intraepithelial lesion (LSIL), Negative for intraepithelial lesion (NFIL),
e Squamous cell carcinoma (SCC), como ilustrados na Figura 3.

O dataset do CRIC utilizado no estudo que implementou a CNN com ensemble
por [N. Diniz et al. 2021] representa uma versdo alternativa do conjunto de dados atual.
A principal diferenca entre a versdo atual e a do ensemble esta na quantidade de nucleos
de células. O dataset utilizado na pesquisa do CRIC possui uma menor quantidade de
nucleos, o que facilita o balanceamento das classes. Em contrapartida, o dataset atual
contém um ndmero significativamente maior de nicleos de células, o que resulta em um
conjunto mais desbalanceado e, consequentemente, mais desafiador para as tarefas de
classificagdo.
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Figura 3. Exemplos de recorte de células com 90x90 pixels

4.2. Balanceamento de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho contém 11.534 nicleos de células, apre-
sentando um desbalanceamento significativo entre as classes: ASC-H com 925 amostras,
ASC-US com 606, HSIL com 1.703, LSIL com 1.360, NFIL com 6.779 ¢ SCC com
apenas 161 imagens. Conforme um estudo conduzido pelo Centro de Reconhecimento e
Inspecdo de Células [N. Diniz et al. 2021], o balanceamento do conjunto de dados € es-
sencial devido ao significativo desequilibrio entre as classes, especialmente a classe SCC.
Portanto, foi adotada uma abordagem combinada de subamostragem e sobreamostragem,
uma vez que apenas aumentar os dados ndo era viavel para uma classe com apenas 161
exemplos. O balanceamento foi obtido por meio da redug¢do de algumas classes e do
aumento de outras, visando um conjunto de dados de treino mais equilibrado e represen-
tativo.

O balanceamento do conjunto de treino foi realizado usando a biblioteca Albu-
mentations [Buslaev et al. 2020], que oferece uma variedade de métodos de ampliacdo de
dados. O aumento foi aplicado especificamente as classes SCC e ASC-US, abrangendo
técnicas como corte aleatdrio, inversao horizontal e rotacdo. Quando a rotagdo nao corres-
pondia a um angulo que produziria um complemento apropriado, o algoritmo preenchia a



area restante com base no contexto da imagem. Ambas as classes foram aumentadas para
1.000 amostras. Em contraste, as demais classes passaram por uma reducdo no nimero
de amostras, realizada por meio da selecio e remocao aleatéria de um subconjunto dos
dados. A distribuicao dos dados antes das transformagdes pode ser vista na Tabela 1.

O conjunto de dados foi dividido em 64% para treinamento, 20% para validacao e
16% para teste. A separacdo foi feita com base em pacientes, de modo que cada paciente
contribuiu com imagens para apenas um dos conjuntos, evitando contaminagdo de dados
entre treino, validacdo e teste. A divisao final é apresentada na Tabela 1.

Tabela 1. Quantidade de Imagens antes(A) e depois(D) do balanceamento

Divisao ASC-H ASC-US HSIL LSIL NFIL SCC
Treino (A/D) 592/1000 388/1000 1.090/1000 871/1000 4.339/1000 103/1000
Validagao 185 122 341 272 1.356 33
Teste 148 96 272 217 1.084 25

4.3. Metodologia

O conceito de patches dinamicos envolve explorar a sobreposi¢do controlada de pat-
ches [Kotyan and Vargas 2024], focando na extra¢do de areas de interesse e evitando
regides de fundo. Este trabalho propde cinco métodos de extragdo: selecdo randdémica
(SR), randémica aprimorada (RA), segmentacao (SS), zigue-zague (ZZ) e espiral (ES). A
SR seleciona patches aleatoriamente, enquanto a RA reduz sobreposi¢cdes. A SS utiliza
mascaras de segmentacgdo, a ZZ segue um percurso alternado, e a ES organiza os patches
em espiral.

Inicialmente, este estudo foca na andlise e selecio do melhor modelo sem
modificacdes de ViT, visando otimizar a acurdcia mediante fine-tuning utilizando o con-
junto de dados do CRIC. Para isso, sdo explorados modelos pré-treinados, nas vari-
antes Tiny, Small e Base, que operam com patches 16x16, e foram pré-treinados na
base de dados ImageNet-21k. Essas arquiteturas sao utilizadas como ponto de par-
tida para um modelo derivado que modifica a camada de extracdo de patches. Em
[Dosovitskiy et al. 2021], € proposto que a entrada para o ViT seja a propria imagem,
que ¢ dividida em patches diretamente, através da projecdo linear. Porém, no mo-
delo pré-treinado disponibilizado pelo Hugging Face, inspirado no método proposto por
[Wu et al. 2020], a extracdo dos patches é realizada por meio de uma camada convolu-
cional (Conv2D), um método denominado projecdo convolucional. Isso significa que,
ao invés de utilizar a imagem diretamente, o modelo trabalha com um mapa de carac-
teristicas. No presente estudo, foi implementado o fine-tuning desse modelo pré-treinado
com a projecdo convolucional sem modificacdes e os resultados foram comparados com
as cinco abordagens dinamicas. Esses métodos t€ém como objetivo explorar diferentes
formas de entrada, sendo a prépria imagem utilizando projecao linear e também com a
extracao de patches via projecao convolucional.

Para o desenvolvimento do método de extracdo de patches por aleatoriedade (SR),
¢ proposto o conceito de centros, em que a extragdo de patches é baseada em uma lista
de tuplas que contém as coordenadas x e y centrais de cada patch. Essa lista é retornada
pelo método de extracdo para a classe personalizada de patch-embeddings. Considerando



uma imagem de 224 x224 pixels, com patches de 16x 16 pixels, tamanho usado consis-
tentemente em todos os testes, o método resulta em um total de 196 patches. O objetivo
da extracdo dinamica randOmica € selecionar aleatoriamente 196 posigdes centrais para
os patches, sem qualquer restri¢ao de localizacdo. Esse processo esta ilustrado na Figura
2b.

A implementa¢do do método denominado randémico aprimorado (RA) baseia-se
na selecdo aleatoria de pontos centrais, mas com uma técnica para evitar sobreposi¢oes.
Quando um centro € escolhido, ele é verificado para se garantir que nao esteja dentro dos
pixels adjacentes de outro centro ji existente. Assim, a posi¢ao central selecionada nao
podera estar dentro de outro patch quando adicionada a lista final de centros. Dessa forma,
cada novo ponto € colocado em uma regiao ndo extraida da imagem, como ilustrado na
Figura 2c.

O desenvolvimento dos métodos Zigue-Zague (ZZ) e Espiral (ES) foi motivado
pela ideia de se extrairem sequéncias de patches adjacentes, evitando saltos como nos
métodos de grid (entre uma linha e a préoxima) e randdomico (saltos entre cada patch e
o seguinte). O método ZZ, como ilustrado na Figura 2d, segue um tracado em zigue-
zague, explorando a sobreposi¢do de patches de maneira controlada. Por outro lado, o
método ES organiza os patches em um padrao espiralado, iniciando a partir do centro
da imagem, regido onde, por convencao, encontra-se o nucleo da célula e expandindo-se
progressivamente para a periferia. Dessa forma, o método apresenta alta sobreposi¢do de
patches na regiao central, que vai diminuindo a medida que a espiral se expande, como
demonstrado na Figura 2e.

O método de extracdo por segmentacdo (SS) identifica as dreas de interesse da
imagem, adotando o GrabCut para gerar uma mascara da imagem. Essa mdscara revela
as regidoes de maior relevancia, onde os patches sao extraidos seguindo o stride definido
pelo seu proprio tamanho. Assim, os centros sdo obtidos somente em pixels brancos da
madscara, garantindo a captura méixima de informacdes e detalhes. Para os patches rema-
nescentes, a selecao ocorre de forma aleatdria dentro da zona de interesse demarcada pela
mascara de segmentacdo, considerando que esses pafches serdo completamente sobre-
postos, como ilustrado na Figura 4. A qualidade da segmentacdo desempenha um papel
crucial nesse método. O GrabCut foi utilizado com seus parametros default, o que pode
resultar ocasionalmente em falhas de segmentacao, gerando mascaras totalmente vazias.
Para esses casos, uma exce¢do foi implementada, e se a segmentacdo cobrir menos de
10% da imagem, a extracao de patches sera feita de forma linear convencional.
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(a) Original (b) Recorte (c) Mascara (d) Patches

Figura 4. Sequéncia usada para a segmentacao e extracao de patches através do GrabCut



5. Resultados Experimentais

O fine-tuning dos modelos foi conduzido em um computador local com uma GPU RTX
2060 (6 GB), processador Ryzen 5 3600x e 32 GB de RAM. Essa configuracao foi su-
ficiente para processar modelos de menor complexidade, como o 7iny e o Small. No
entanto, devido a maior demanda computacional do modelo Base, ndo foi possivel pro-
cessa-lo localmente com as camadas descongeladas do MLP do codificador. Para contor-
nar essa limitacao, foi utilizada uma assinatura Colab PRO, que oferece acesso a recursos
de computagao em nuvem. No Colab PRO, o treinamento foi realizado em uma GPU T4
com 15 GB e 13 GB de RAM.

Ao se definir o modelo de baseline, foram testadas diversas arquiteturas e hiper-
parametros. Um dos experimentos treinou os MLPs dos blocos 10 e 11 do codificador,
adicionando trés camadas lineares ao MLP do classificador e congelando o restante da
arquitetura. Com um conjunto balanceado de 1.000 amostras por classe, taxa de aprendi-
zado de le-4 e batch de 16, o modelo Small apresentou boa adaptacio ao treino, mas di-
ficuldades na generalizacdo, com oscilagOes significativas na validagdo (Figura 5a). Para
mitigar esse problema, reduziu-se a taxa para le-5 e substituiram-se as trés camadas line-
ares do classificador por uma tunica, resultando em leve estabilidade na validacdo (Figura
5b), mas com overfitting ainda presente. J4 o modelo Tiny, devido a sua arquitetura sim-
plificada, teve dificuldades na extracao de caracteristicas das células, prejudicando sua
convergencia.
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Figura 5. Acuracia do modelo Small para diferentes taxa de aprendizado

Para a definicdo do baseline de comparacao, os modelos Base e Small foram iden-
tificados como os melhores candidatos. As taxas de aprendizado de le-4 e 1e-5 demons-
traram ser as mais adequadas, sendo escolhido le-5, utilizando um tamanho de batch
de 32, para todos os testes, enquanto a regularizagcdo com weight decay nao apresen-
tou impacto significativo e, por isso, foi descartada. No fine-tuning do modelo ViT-Small,
optou-se por descongelar mais blocos do codificador, que possui um total de 12. Foram li-
berados os dois primeiros blocos e os trés ultimos, resultando em uma acuracia de 0,81 no
conjunto de validacao e 0,79 no conjunto de teste, como mostrado na Figura 6. Ao realizar
o fine-tuning com o modelo ViT-Base, ndo foi possivel replicar a mesma configuracao de
descongelamento do modelo Small devido a alta complexidade do modelo. Dessa forma,
para o fine-tuning do modelo ViT-Base, apenas o ultimo MLP do tltimo bloco de codifi-
cador foi descongelado. Como ilustrado na Figura 7, essa abordagem resultou em uma
acurdcia de 0,76 nos dados de validacao e 0,75 nos dados de teste.

No treinamento dos modelos com extra¢do dindmica, foram utilizadas as mesmas
arquiteturas dos modelos Small e Base, ambos configurados com tamanho de batch de
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Figura 7. Grafico de Acuracia e Matriz de Confusao - Modelo Base

32 e taxa de aprendizado de le-5. Para os testes com o modelo Small, foram aplicadas
tanto a proje¢do linear quanto a convolucional em todas as cinco abordagens dinamicas,
totalizando 10 experimentos, cujos resultados de acuracia final sdo apresentados na Tabela
2. No caso do modelo Base, devido a sua maior complexidade, os testes foram limitados
as abordagens dindmicas com projecao linear, totalizando 5 experimentos, ilustrados na
Figura 8.

Modelo sem modificagéo Modelo Modificado Extracées de Patches Dinamicos

Extragoes de Patches =
o Proje¢ao
Conv2d

ViT-Small

Projecdo
Convad

Projegao
Linear

Espiral Zigue-Zague

Figura 8. Fluxo de Testes: Modelos Sem Modificacoes vs. Modificados

Analisando-se os resultados obtidos a partir do fine-tuning dos modelos Small e
Base do ViT, sem modificagdes, em comparagdo com os resultados da abordagem de en-
semble de CNNs proposta por [N. Diniz et al. 2021], observa-se que os modelos ViT ndo
atingiram a mesma acurdcia obtida pela CNN com ensemble. Enquanto a CNN alcancou
uma acurdcia de 0,95, o modelo ViT Small obteve apenas 0,81. Esse desempenho pode ser
atribuido a arquitetura do ViT, que tende a exigir uma quantidade significativa de dados
para atingir seu potencial maximo. Com uma arquitetura robusta, mas sem o volume ideal
de dados, os modelos mais simples, como o Small, demonstraram desempenho superior



em comparagdo com modelos mais complexos, como o Base.

O fine-tuning realizado para se compararem os modelos Small e Base sem
modificacdo com os de extracdo dinadmica utilizando proje¢do linear, conforme ilustrado
na Figura 8, mostrou que a aplicagdo da extracao de patches impactou a acuricia e a perda
no modelo Base, como pode ser analisado na Tabela 2. No entanto, esses impactos foram
menores no modelo Small, ainda que nenhum dos métodos com patches dinamicos tenha
superado o modelo sem modificacao no qual utiliza-se a técnica convolucional.

Os testes de extragdo dinamica com operacao convolucional foram realizados so-
mente no modelo Small, como pode ser analisado no fluxo de teste na Figura 8. Compa-
rado com a extracdo dindmica baseada em projecao linear, a abordagem convolucional de-
monstrou uma melhora na acurécia no conjunto de testes para as cinco técnicas dinamicas.
Esse ganho pode ser atribuido a préopria convolugdo, que realiza uma extracao inicial de
caracteristicas e preserva as relagdes espaciais, aumentando o poder de convergéncia do
modelo. Entretanto, ao se comparar a abordagem dinamica convolucional com a extra¢ao
por Grid, que também utiliza a convolugdo, observou-se que nenhuma das cinco técnicas
dinamicas superou o desempenho da extracao de patchs por Grid, como demonstrado na
Figura 2a. Isso pode ser explicado pelas caracteristicas do conjunto de dados, onde as
areas de interesse sdo relativamente pequenas e nao favorecem a extracdo dinamica.

No modelo Small com projecao linear, as abordagens RA e SS tiveram resultados
quase idénticos, com leve vantagem para SS. J4 com projecao convolucional, a abordagem
ES obteve a melhor acurécia (0,78), como mostrado na Tabela 2. Esse desempenho se
deve a combinacdo da projecdo convolucional com a extracao em espiral. O modelo Base
teve desempenho inferior ao Small em todas as metodologias dindmicas, devido a menor
robustez do modelo.

A sobreposicao de patches desempenhou um papel fundamental no desempenho
do modelo para o conjunto de dados usado neste estudo. Entre os métodos dinamicos, a
abordagem de Selecao por Espiral (ES) com projecdo convolucional apresentou a acuricia
mais proxima da extracdo por Grid, sendo a mais eficaz entre os testes propostos. Isso
ocorre porque, neste conjunto de dados, onde a drea de interesse € pequena e a quantidade
de patches gerados para cada imagem é grande, a sobreposi¢cao € bastante elevada. Nos
métodos como o zigue-zague, essa sobreposi¢do acontece principalmente na geracao de
patches ao longo das diagonais. J4 no método de espiral, a extragdo comeca pelo centro
da imagem, onde esta o nucleo da célula, uma regido de alta sobreposi¢do, e se expande
progressivamente para dreas menos relevantes, capturando melhor as caracteristicas es-
senciais do objeto de interesse.

Tabela 2. Resultados finais de acuracia para a extracao de patches dinamicos

. A Selecao Randomica  Selecdo por Zigue .
VIT  Projecao Randomica Aprimorada Segmentacio Zague Espiral
Base Linear 0,70 0,65 0,60 0,67 0,67

Small  Linear 0,64 0,70 0,71 0,68 0,69

Small Conv2d 0,75 0,77 0,76 0,76 0,78




6. Discussao

Com base nos resultados obtidos, pode-se inferir que o fine-tuning do modelo de Vi-
sion Transformer sem modificagdo, que incorpora a extragdao de patches via convolucao
(Conv2d), demonstrou-se otimizado e eficaz na captura de caracteristicas iniciais da ima-
gem. Nenhuma abordagem com projecdo linear com extra¢do dindmica superou o de-
sempenho da extracdo baseada em convolucdo. Nos testes com extragdo dinamica apli-
cando convolucdo, observou-se uma melhora em comparac¢do ao método dinamico com
projecdo linear. Entretanto, a sobreposicdo excessiva de patches impediu que as aborda-
gens dindmicas superassem o modelo sem alteracoes.

Em relagao a arquitetura dos Vision Transformers, observou-se que, para este con-
junto de dados, quanto mais camadas sdo treinadas, maiores sao as chances de se alcangar
uma acurdcia elevada e uma perda (loss) menor. Esse resultado evidencia o forte impacto
do conjunto de dados na acurécia, e que o desbalanceamento dos dados afeta significati-
vamente a qualidade do treinamento. O ViT, mesmo com fine-tuning, € um modelo que
demanda uma grande quantidade de dados para alcancar seu potencial.

Ao se analisar a implementagdo dos patches dinamicos, observa-se que, para este
conjunto de dados em que o objeto de interesse ocupa uma area pequena da imagem, essa
abordagem ndo supera a eficacia do modelo sem modificagdes, em grande parte devido a
sobreposicao excessiva de patches. No entanto, € possivel que um modelo mais robusto
que o Small, aliado a uma extracdo dindmica com sobreposi¢des controladas e utilizando
convolugdo, possa superar o0 método convencional. Essa abordagem exigiria um maior
poder computacional para realizar o fine-tuning de um modelo com mais parametros.

Apesar das contribuicdes apresentadas, diversos aspectos do problema ainda me-
recem investigacdo, o que abre caminho para futuros trabalhos. A melhoria no balan-
ceamento dos dados se mostra uma estratégia eficaz para aprimorar os testes realizados,
incluindo abordagens com problemas bindrios e com trés classes, como demonstrado no
estudo [N. Diniz et al. 2021]. Além disso, o uso de redes generativas para o aumento
de dados da classe SCC, que possui uma quantidade baixa de amostras, pode ser uma
alternativa promissora para melhorar o desempenho do modelo.

Outro ponto a ser explorado € o treinamento com mais camadas de codificadores
descongeladas no modelo Base. Nos dois hardwares utilizados neste projeto, houve
limitacdes quanto ao treinamento mais extenso do modelo Base. Assim, ao realizar o
fine-tuning do modelo com um conjunto maior de parametros treindveis, € possivel obter
um desempenho superior.
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