Impacto do Aumento de Dados por Ruido Artificial para
Classificacao de Biopsias de Cancer de Estomago
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Abstract. Gastric cancer is among the leading causes of death worldwide.
However, the application of deep learning models to support its diagnosis is
often limited by the scarcity and imbalance of labeled data. This work investi-
gates the impact of data augmentation techniques based on artificial noise on
the classification of histopathological images of gastric biopsies. Three deep
neural network architectures (InceptionV3, VGG16, and ResNet50) were evalu-
ated in scenarios with and without data augmentation. In addition, the effect
of using different types and intensities of noise in isolation was analyzed. The
results demonstrate that the combined use of data augmentation techniques sig-
nificantly improves the performance of the models, although the isolated use of
artificial noise results in a drop in performance.

Resumo. O cancer gdstrico estd entre as principais causas de morte por cincer
no mundo. No entanto, a aplicagdo de modelos de aprendizado profundo para
seu diagndstico é frequentemente limitada pela escassez e desbalanceamento de
dados rotulados. Este trabalho investiga o impacto de técnicas de aumento de
dados baseadas em ruido artificial na classificacdo de imagens histopatologicas
de biopsias gdstricas. Foram avaliadas trés arquiteturas de redes neurais pro-
fundas (InceptionV3, VGG16 e ResNet50) em cendrios com e sem aumento de
dados. Os resultados demonstram que o uso combinado de técnicas de aumento
de dados melhora significativamente o desempenho dos modelos, embora o uso
isolado de ruido artificial resulte em queda de desempenho.

1. Introducao

O cancer gastrico é considerado uma das principais causas de incidéncia e mortalidade
por cancer em todo o mundo [Wang et al. 2023]. Apesar dos avangos na drea médica,
o diagndstico precoce ainda representa um desafio, especialmente na andlise de imagens
histopatoldgicas, que exige alto nivel de especializagao.

Nos dltimos anos, técnicas de aprendizado profundo tém sido amplamente
aplicadas na classificacio de imagens médicas, apresentando resultados promissores
[Rai et al. 2024]. No entanto, o desempenho desses modelos depende diretamente da
disponibilidade de grandes volumes de dados rotulados, o que nem sempre € vidvel em
contextos médicos [Loddo et al. 2024].



Nesse cendrio, técnicas de data augmentation tém sido utilizadas para aumentar
artificialmente a diversidade dos dados de treinamento, contribuindo para a redu¢do do
overfitting € melhoria da generalizacdo dos modelos [Shorten and Khoshgoftaar 2019].
Dentre essas técnicas, a adi¢do de ruido artificial tem sido explorada como forma de
simular variacdes presentes em cendrios reais [ Yang et al. 2021].

Embora estudos indiquem que o uso de ruido pode melhorar o desempenho em
determinadas aplicacdes [Zhao et al. 2024], ainda ndo estd claro em que medida sua
aplicagdo isolada contribui efetivamente para a generalizacdo dos modelos em imagens
histopatolégicas.

Apesar do uso de bases de dados com numero considerdvel de imagens, como
o GasHisSDB, a limitacdo de dados em aplicacdes médicas ndo estd apenas relacio-
nada a quantidade de amostras, mas principalmente a disponibilidade de dados rotula-
dos de alta qualidade. Esse processo depende da atuacdo de especialistas, como pato-
logistas, tornando a obtencdo de anotagdes confidveis um processo custoso e demorado
[Loddo et al. 2024].

Diante disso, este trabalho tem como objetivo investigar o impacto do uso de ruido
artificial como técnica de aumento de dados na classificacao de imagens de bidpsias de
cancer gastrico. Para isso, sdo avaliados dois cendrios distintos: (i) uso combinado de
multiplas técnicas de aumento de dados e (ii) uso isolado de diferentes tipos e intensidades
de ruido.

Como contribuicdes deste trabalho, destacam-se:

* Avaliacdo comparativa de trés arquiteturas (InceptionV3, VGG16 e ResNet50)
com e sem aumento de dados;

* Investigacdo do impacto do uso isolado de diferentes tipos e intensidades de ruido;

* Evidéncia experimental de que o uso isolado de ruido pode degradar o desempe-
nho dos modelos.

2. Materiais e Métodos

O conjunto de dados utilizado nos experimentos provém do dataset GasHisSDB
[Hu et al. 2022], composto por 13.124 imagens com evidéncia de cancer gastrico e 20.160
imagens sem evidéncia de cancer gastrico com resolucdo de 160x 160 pixels. A Fig. 1
exemplifica duas imagens do dataset.

O fluxograma da metodologia proposta € apresentado na Fig. 2, que ilustra os trés
caminhos adotados para o treinamento dos classificadores: sem aumento de dados; com
aumento para balanceamento com ruido; e com aumento combinando ruido e rotagdes.
O processo inicia-se no pré-processamento das imagens, seguido pela preparagdao dos
conjuntos de dados, treinamento com as arquiteturas InceptionV3, VGG16 e ResNet50, e
finaliza com a avaliagdo e andlise dos resultados.

As distribui¢des de ruido analisadas foram a Gaussiana (desvio padrdo o = 25),
Sal-e-pimenta (probabilidade = 0,1) e Uniforme no intervalo [—50, 50, combinadas ou
nao com rotagdes de 10, 30 e 90 graus. A Fig. 3 demonstra exemplos de aplicacdo dos
ruidos. O conjunto foi dividido em 70% treino, 15% validagdo e 15% teste. As métricas
utilizadas para avaliacdo de desempenho do classificador foram a acurécia, precisao, re-
call e Fl-score, através de validacio cruzada com 10 dobras .
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Figura 1. Exemplos de imagens do dataset sem cancer gastrico (esquerda) e
com cancer gastrico (direita).
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Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta, ilustrando os trés caminhos
adotados para o treinamento dos classificadores: sem aumento de dados, com
aumento para balanceamento via ruido, e com aumentamento combinando ruido
e rotacoes. O processo inicia-se no pré-processamento das imagens, seguido
pela preparacao dos conjuntos de dados, treinamento com as arquiteturas In-
ceptionV3, VGG16 e ResNet50, e finaliza com a avaliacao e analise dos resulta-
dos.

Figura 3. Exemplo de aplicacao de diferentes tipos de ruido: uniforme (es-
querda), sal-e-pimenta (centro) e Gaussiano (direita).

As arquiteturas pré-treinadas InceptionV3, VGG16 e ResNet50 foram utilizadas
como base para os experimentos. Inicialmente, apenas as camadas posteriores foram
treinadas, enquanto as camadas convolucionais foram mantidas congeladas a fim de que
os pesos previamente aprendidos com o dataset ImageNet fossem preservados. Poste-
riormente, foi realizado fine-tuning por meio do descongelamento das dltimas camadas
convolucionais.

Os modelos foram treinados com otimizador Adam, fun¢do de perda binary cros-



sentropy, até 100 épocas, utilizando early stopping. O processo de treinamento de todos
os modelos foi acompanhado por meio da técnica de Early Stopping com monitoramento
da funcdo de perda, a fim de que o overfitting fosse evitado. O treinamento era inter-
rompido automaticamente quando nenhuma melhoria na funcdo de perda da validacdo
fosse observada por 10 épocas consecutivas. Para a avaliagcdo dos modelos, foi utilizada
validagdo cruzada com 10 folds sobre o conjunto de treinamento. Em cada iteracdo, os
dados foram divididos em subconjuntos de treino e validagdo, mantendo-se a propor¢ao
entre as classes. O conjunto de teste (15%) foi mantido separado e utilizado exclusiva-
mente para avaliacdo final, garantindo que ndo houvesse vazamento de dados durante o
treinamento.

3. Resultados Experimentais

Foram realizados experimentos em trés cendrios: sem aplicacao de técnicas de aumento de
dados; aumento de dados através de rotagdes e aplicacao de ruido; e apenas com aplicagao
de ruido.

3.1. Experimentos com aumento por rotacao e aplicacao de ruido

A Tabela 1 apresenta as métricas obtidas no conjunto de teste para as trés arquiteturas
avaliadas. O melhor desempenho foi obtido pela ResNet50 com aumento de dados por
rotagdes e adi¢do de ruidos, atingindo 0,91 de acuracia. Sem aumento, observou-se queda
significativa de desempenho, evidenciando o impacto positivo do aumento.

Modelo Aumento Acuracia Precisio Recall Fl-score
InceptionV3 Sim 0.87 0.84 0.82 0.83
InceptionV3 Nio 0.87 0.82 0.80 0.81
VGG16 Sim 0.84 0.82 0.82 0.82
VGG16 Nio 0.86 0.76 0.82 0.79
ResNet50 Sim 0.91 0.90 0.85 0.88
ResNet50 Nao 0.75 0.69 0.66 0.67

Tabela 1. Desempenho dos classificadores com e sem aumento de dados.

3.2. Experimentos com aumento por aplicacao de ruido isolado

Neste conjunto de experimentos, foi avaliado o impacto do aumento de dados por adi¢ao
isolada de ruido de diferentes magnitudes, a fim de se analisar o comportamento da
Resnet50 na classificagdo das bidpsias. Todos os resultados apresentados na Tabela 2
referem-se ao desempenho no conjunto de teste, obtido apds o treinamento final de cada
configuracio com validagdo cruzada.

De modo geral, os valores obtidos foram inferiores aos alcangados nos experimen-
tos sem qualquer aumento de dados, com F/-score variando entre 0,43 e 0,44. Os testes ¢
bilaterais entre os resultados com e sem aplicacao de ruido indicaram p-valores inferiores
a 0,001 em todos os casos, evidenciando que a introdug¢ao isolada de ruido comprometeu
significativamente o desempenho em comparagdo ao cendrio base, sem qualquer técnica
de aumento de dados. Alguns dos possiveis fatores que contribuiram para esse desempe-
nho inferior incluem:



Ruido Valor Recall Precisao F1-score Acuracia. P-valor

5 047 (0.02)  0.40(0.02) 044 (0.02)  0.52(0.02) < 0.001
10 0.49 (0.02)  0.40(0.02) 044 (0.02)  0.51(0.02) < 0.001
Gaussiano 15 0.49 (0.03)  0.40(0.02) 044 (0.03)  0.51(0.02) < 0.001
25 049 (0.03)  0.40(0.03) 044 (0.03)  0.51(0.03) < 0.001
50 049 (0.02)  0.40(0.02) 044(0.02)  0.52(0.02) < 0.001

10% 046 (0.02)  0.39(0.02) 043(0.02)  0.51(0.02) < 0.001
30% 0.47(0.02)  0.40(0.02) 043(0.02)  052(0.02) < 0.001
Sal-e-Pimenta  50% 046 (0.02)  0.40(0.02) 043(0.02)  051(0.02) < 0.001
70% 046 (0.03)  0.40(0.03) 043(0.03)  0.52(0.03) < 0.001
85% 0.47(0.02)  0.40(0.02) 043(0.02)  0.52(0.02) < 0.001

[-55]  045(0.02) 040(0.02) 042(0.02)  0.52(0.02) < 0.001

[-2525]  0.50(0.03) 0.40(0.02) 0.44(0.03)  0.51(0.02) < 0.001

Uniforme [-45,45]  0.49(0.03) 040(0.02) 0.44(0.02)  0.51(0.02) < 0.001
[-50,50]  0.50(0.03)  0.40(0.02) 0.44(0.03)  0.51(0.02) < 0.001

[-75,75]  0.49(0.03) 0.40(0.02) 0.44(0.03)  051(0.02) < 0.001

Sem ruido - 0.66 (0.0005) 0.69 (0.37) 0.67 (0.0010) 0.75 (0.0003) -

Tabela 2. Média(desvio-padrao) para o desempenho da ResNet50 com diferentes
tipos e intensidades de ruido. Os p-valores indicam a significancia para o teste ¢
bilateral entre s resultados da validacao cruzada com e sem aumento.

1. Volume reduzido de imagens geradas: Em cada experimento, apenas uma cépia
da imagem original foi modificada com um tipo especifico de ruido, resultando
em um aumento limitado do volume de dados.

2. Objetivo distinto dos testes: Diferentemente dos testes principais, que buscavam
melhorar o desempenho do modelo, o propdsito dos experimentos com ruido iso-
lado foi investigar os impactos de diferentes niveis de adicdao de ruido, ou seja,
quais niveis seriam benéficos e até que ponto o modelo se beneficiaria dessa mo-
dalidade de aumento de dados.

3. Confusao da rede: Ao introduzir ruido nas imagens, o modelo pode ter conside-
rado esse aspecto de textura como um elemento confundidor para a classificacao,
enquanto que aumentos por rotacdo nao interferiram no padrao textural das clas-
ses.

4. Discussao

Os resultados indicam que a ResNet50 apresentou melhor desempenho geral, possivel-
mente devido a sua capacidade de generalizacao proporcionada pelas conexdes residuais.
A aplicacdo combinada de técnicas de aumento contribuiu para reduzir o overfitting, en-
quanto o uso isolado de ruido ndo se mostrou eficaz, atuando como fator confundidor ao
introduzir variagdes irrelevantes nos dados. Observou-se ainda que rotagdes apresentam
menor custo computacional, com treinamento mais rdpido e desempenho semelhante ao
obtido com combinagdo de ruido artificial e rotagdes. Esses resultados estdo alinhados
com a literatura, que aponta que o uso combinado de técnicas de aumento de dados me-
lhora a generalizacdo em cendrios com dados limitados [Shorten and Khoshgoftaar 2019].



5. Limitacoes

Como limitacdes, destaca-se que o aumento de dados com ruido isolado foi realizado
apenas até o balanceamento das classes, sem geracao de multiplas variagdes por imagem,
o que pode ter limitado a diversidade do conjunto de treino. Além disso, 0s experimentos
foram conduzidos apenas na sub-base de 160x 160 pixels do GasHisSDB, restringindo a
generalizacdo dos resultados. Por fim, limitagdes computacionais impediram a avaliagao
de arquiteturas mais profundas e combinag¢des adicionais de técnicas.

6. Conclusao

Neste trabalho, investigou-se o impacto de técnicas de aumento de dados na classificacao
de imagens histopatoldgicas de cancer gastrico utilizando uma sub-base do conjunto
GasHisSDB. Foram aplicadas rotagdes e ruido para o treinamento das arquiteturas
InceptionV3, VGG16 e ResNet50. Os resultados demonstraram que o aumento de
dados por rota¢do contribuiu para a reduciao do overfitting e melhoria do desempenho,
destacando-se a ResNet50, que atingiu acuricia de até 0,91 com as técnicas aplicadas,
frente a 0,75 sem aumento. Nos testes com aplicacdo isolada de ruidos artificiais, no
entanto, houve uma queda de desempenho, indicando que a aplicagdo isolada de ruido
nao foi suficiente para melhorar a generaliza¢do dos modelos.
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