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Abstract. Chronic renal diseases arise from acute or intermittent, not adequa-
tely treated pathologies such as minimal change disease (MCD) and focal seg-
mental glomerulosclerosis (FSGS). Correct identification of these two diseases
is of paramount importance because their treatments and prognoses are diffe-
rent. Thus, we propose a method capable of differentiating MCD and FSGS
through images of pathological exams. In the proposed method, we extracted
10240 features from three pre-trained convolutional neural networks, we se-
lected 62 from them through the mutual information algorithm, and we used
the Random Forest for the classification. The method obtained an accuracy of
93.33% and Kappa of 85.47%, which is considered “Almost Perfect”.

Resumo. Doencgas renais cronicas surgem a partir de patologias agudas ou
intermitentes ndo tratadas adequadamente como a doenga de lesdo minima
(DLM) e a glomeruloesclerose segmentar e focal (GESF). Identificar corre-
tamente essas duas doengas é de suma importdncia, pois seus tratamentos e
prognosticos sdo diferentes. Dessa forma, propomos um método capaz de dife-
renciar DLM e GESF através de imagens de exames patolégicos. No método
proposto, foram extraidas 10240 caracteristicas de trés redes neurais convo-
lucionais pré-treinadas, foram selecionadas 62 delas através do algoritmo de
informagdo miitua e o Random Forest foi utilizado para a classificacdo. O
método obteve acurdcia de 93,33% e Kappa de 85,47%, o que é considerado
“Quase Perfeito”.



1. Introducao

No Brasil, as glomerulopatias encontram-se entre as principais causas de doenca renal
terminal, afetando 11% dos pacientes em dialise [Costa et al. 2017]. As glomerulopatias
sdo doencgas renais com diferentes subtipos histopatologicos. Além de crucial para o
diagnéstico, a avaliacdo microscépica pode oferecer dados progndsticos e proporcionar
orientacdo para o tratamento.

A sindrome nefrética € uma das apresentacdes principais das doencas glomeru-
lares e tal manifestacdo, quando persistente, associa-se com a progressao para doenca
renal cronica. Diversas anormalidades histolégicas podem levar ao desenvolvimento
de sindrome nefrética, entre as quais se destacam como causa de sindrome nefrética
idiopética a doenca de lesdes minimas (DLM) e a glomeruloesclerose segmentar e focal
(GESF). Nas criangas, a DLM € a causa da sindrome nefrotica em 90% dos pacientes, en-
quanto nos adultos detectam-se em 30% dos casos doengas sist€micas associadas (como
diabetes, amiloidose ou ldpus eritematoso sist€émico, por exemplo), e os outros 70% sao
representados por doencas glomerulares primarias, como GESF, glomerulopatia membra-
nosa ou mesmo DLM. Quando se considera apenas a populagdo adulta, a GESF € a princi-
pal causa de sindrome nefrética em vérios paises, inclusive no Brasil [Moura et al. 2015].

E importante a diferenciacio entre essas glomerulopatias (DLM e GESF) pois
do ponto de vista terapéutico, existem diferencas nos tratamentos, pelo menos no que
se refere a duracdo da fase de ataque no caso da corticoterapia, assim como na taxa de
resposta a tratamento e no progndstico entre elas [Moura et al. 2015].

Dada a importancia de se diferenciar ambas as doencas, este trabalho tem o obje-
tivo de propor um método computacional de classificacido capaz de distinguir uma ima-
gem de bidpsia renal portadora de GESF ou portadora de DLM. Para isso, foram utilizadas
técnicas de Transfer Learning em Redes Neurais Convolucionais (CNN’s) e classificado-
res supervisionados.

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2 sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados; na Secao 3, sdo descritos os materiais utilizados, as
técnicas empregadas e o método proposto; as Secoes 4 e 5 sdo destinadas, respectiva-
mente, aos resultados obtidos e as discussdes; por fim, a conclusao e trabalhos futuros sao
apresentados na Secdo 6.

2. Trabalhos relacionados

Técnicas de Transfer Learning que utilizam imagens médicas como entrada sdo muito
utilizadas em sistemas de diagnodstico auxiliado por computador (CAD), nesse con-
texto se encontram os trabalhos de [Vogado et al. 2018] que trabalharam com detec¢do
de leucemia utilizando imagens de laminas de sangue. Ja [Lopez et al. 2017] lidaram
com melanoma em imagens dermoscépicas. E ainda [Meng et al. 2017] que atuaram na
classificagcdo de fibrose hepatica, baseada em imagens de ultrassonografia.

Outros tipos de abordagens que trabalham com a segmentacdo e/ou identificacao
de estruturas renais em imagens, em especial as relacionadas ao glomérulo, podem ser
encontradas no trabalho de [Sarder et al. 2016], que se empregou na segmentacdo e
quantificacdo de glomérulos, cdpsula de Bowman e nticleos glomerulares. Outro exemplo
pode ser visto no trabalho de [Zhao et al. 2016], eles propuseram um método automati-



zado de segmentacdo do glomérulo com base em micrografia de todo o tecido renal. Ja
[Ginley et al. 2017] utilizaram métodos ndo supervisionados para identificar as bordas do
glomérulo, utilizando filtros de Gabor.

No trabalho de [Barros et al. 2017], também voltado para histologia renal, os au-
tores propuseram um sistema computacional para detectar lesdes glomerulares prolife-
rativas (PGL), diferenciando-as de imagens saudaveis. As técnicas utilizadas abrange-
ram o processamento cldssico de imagens, segmentacao e métodos de reconhecimento de
padroes. Por fim o KNN foi usado como classificador. A acurécia atingida foi de 88,3
+3,6%.

Durante esta pesquisa, ndo foram encontrados trabalhos que propuseram métodos
computacionais para diferenciar FSGS e MCD. Dessa forma, essa € a principal
contribui¢do cientifica deste artigo.

3. Materiais e métodos

Nesta se¢do da-se €nfase ao método desenvolvido para diferenciar imagens de bidpsia
renal que tenham GESF ou DLM. Nas subsecdes a seguir serdo descritas as técnicas
empregadas, as métricas utilizadas para avaliar a classificagdo realizada, bem como a
base de dados com as imagens utilizadas.

3.1. Método proposto

O método proposto € composto das seguintes etapas: aquisicdo da imagem e pré-
processamento, extracao de caracteristicas, selecao das caracteristicas e classificacdo. A
Figura 1 ilustra o processo.
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Figura 1. Etapas do método proposto. A imagem é redimensionada e passa
por trés CNN'’s, os vetores de caracteristicas delas extraidos sdao concatenados,
e tém seus atributos selecionados antes de seguir para o Random Forest, que
classifica como GESF ou DLM

No pré-processamento, foram realizadas operagdes para adequar as dimensoes das
imagens aos tamanhos predefinidos de entrada das CNN’s utilizadas. As imagens foram
redimensionadas sem corte de bordas, ainda que com este procedimento se alterasse a
propor¢ao (largura/altura) original da imagem.



3.1.1. Extracao de Caracteristicas

As CNN’s sdo comumente aplicadas quando se trata de aprendizagem de méquina para
imagens. Uma grande vantagem de seu uso € a capacidade de detectar automaticamente
as caracteristicas importantes. Sua arquitetura profunda permite extrair um conjunto de
caracteristicas em multiplos niveis de abstracdo [Tajbakhsh et al. 2016].

A arquitetura de uma CNN tipicamente inclui duas se¢Oes a primeira é uma
sequéncia de operacdes de convolugdo seguida de operacdes de pooling e a segunda é
composta por algumas camadas totalmente conectadas. A Figura 2 ilustra a arquitetura
genérica de uma CNN.
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Figura 2. Arquitetura genérica de uma CNN. Os quadrados azuis e amarelos
representam os filtros de convolucéao e pooling aplicados sobre aimagem. MC =
mapas de caracteristicas, TC = totalmente conectada.

Uma operagdo de convolugdo sobre uma imagem consiste basicamente em tomar
a vizinhanca um pixel, multiplicd-la por uma matriz de pesos (filtro) e computar o so-
matorio desses produtos, repetindo esse procedimento para cada pixel, gera-se um mapa
de caracteristicas com as mesmas dimensdes da imagem de entrada. Em cada camada de
convolucao de uma CNN podem ser aplicados diversos filtros, cada um gerando um mapa
diferente.

A operacdo de pooling segue um mecanismo parecido com o da convolucdo, no
entanto, ao tomar a vizinhanca de um pixel, ndo se aplicam filtros com pesos, em vez disso
tipicamente um filtro max-pooling € utilizado, dando como saida o maior valor dentre os
vizinhos considerados. Na operacdo de pooling, geralmente, ndo sio visitados todos os
pixels da imagem e isso reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas gerados,
diminuindo o nimero de parametros da CNN, e consequentemente o tempo computacio-
nal para treino.

Ap6s a sequéncia de convolugdes e pooling da rede, os dados dos mapas sdo to-
mados como entrada na parte totalmente conectada, cuja arquitetura e mecanismo de
funcionamento sao semelhantes as de uma rede neural tradicional, sendo que na udltima
camada j4 se tem os dados de saida.

Algoritmos de aprendizagem de maquina utilizam modelos estatisticos para fazer
previsdes. Esses modelos sdo construidos (na etapa de treino) com base em exemplos
cuja varidvel a ser predita é conhecida previamente. E importante ressaltar que tradici-
onalmente o algoritmo € planejado para realizar sua tarefa para dominios similares nos
conjuntos de treino e teste. Uma mudanga de dominio necessitaria de uma reconstrucao



do modelo (novo treinamento).

Transfer Learning, em contraste, permite que os dominios, tarefas e distribuicdes
usados no treinamento e teste sejam diferentes [Pan et al. 2010]. A ideia € reutilizar o
conhecimento aprendido em um campo e aplicd-lo em outro parecido, dessa forma se
aproveita o processamento ja realizado na etapa de treinamento de um modelo criado
para uma finalidade correlata.

A aplicacdo de Transfer Learning em CNN, comumente se da utilizando as
informacdes geradas na saida de alguma camada da rede, por exemplo do modo feito
em [Vogado et al. 2018], como forma de representar o conhecimento extraido naquele
nivel. Essas informagdes podem ser utilizadas como dados de entrada em outros métodos
de aprendizagem de maquina.

A etapa de extracdo de caracteristicas do método proposto, tem por funcao rece-
ber a imagem digital, e dar como saida um vetor de atributos correspondentes. Para isso,
extraiu-se o vetor de saida da penultima camada totalmente conectada (anterior a camada
de classificacdo) de trés CNN’s: VGG-16, VGG-19 [Simonyan and Zisserman 2014]
e XCEPTION [Chollet 2017], todas pré treinadas na base de imagens ImageNet
[Russakovsky et al. 2015]. Além de dispor desses vetores separadamente, foi produzido
um vetor adicional obtido pela concatenagdo dos trés vetores anteriormente citados, este
serd referido como CONCAT.

3.1.2. Selecao de Caracteristicas e Classificacao

Cada um dos quatro vetores obtidos na etapa anterior foi submetido a uma operagao de
selecdo de caracteristicas. Esse procedimento foi realizado por meio de uma ordenacdo
dos atributos, por ordem de importincia. Foram testados dois critérios para célculo da
relevancia e consequentemente da ordenacdo dos atributos: a estatistica F da Analise de
Variancia (ANOVA-F) e Informa¢ao Mutua (IM).

A ANOVA-F se baseia em medidas de dispersdo entre os elementos pertencentes
a um grupo e na dispersdo entre as médias de cada grupo. Tomando um atributo X do
vetor extraido, e agrupando-os pela classe (GESF ou DLM), quanto mais distante € o X
médio desses grupos e menos dispersos sao os valores de X dentro dos grupos, maior € o
valor da ANOVA-F e da relevancia desse atributo dentro do vetor.

A informacdo mutua entre duas varidveis (X, Y) pode ser vista como a quantidade
de informacdo que uma carrega da outra; ela mede quanto o conhecimento de uma destas
variaveis reduz a incerteza sobre a outra. Desse modo, tomando dois atributos do vetor
X1 e X2, comparando a IM de cada um deles com a varidvel Y (classe GESF ou DLM),
serd considerado mais relevante aquele que tiver o maior valor de IM.

Os vetores ordenados foram truncados iterativamente desde o tamanho 1 até o
seu tamanho total e, a cada iteracdo, foram submetidos a classificagdo. Avaliamos trés
classificadores supervisionados: SVM [Cortes and Vapnik 1995], KNN [Aha et al. 1991]
e Random Forest (RF) [Ho 1995].

Havendo portanto 4 vetores relativos as imagens originais oriundos das trés CNN’s
e da concatenacao, 2 seletores de atributos, e 3 classificadores, obtém-se 24 combinagdes



diferentes para avaliar e definir qual delas é o melhor modelo além de buscar qual o melhor
nimero de atributos a ser tomado em cada cenério.

ApOs a avaliagdo desses cendrios, tendo fixado o melhor modelo e definidos
quais atributos seriam tomados para classificacao, definiu-se um vasto conjunto de hiper-
parametros de inicializacdo do classificador selecionado e realizou-se uma busca pelos
que promovessem uma melhor performance na tarefa.

3.2. Métricas de avaliacao

A validagdo cruzada (k-fold cross-validation) consiste em distribuir aleatoriamente as
instancias da base de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos (folds) de tama-
nhos aproximadamente iguais. O classificador € treinado e testado k vezes, em cada
rodada, um subconjunto diferente é tomado para teste e os k-1 subconjuntos restantes,
para treino. Esse mecanismo garante que qualquer elemento da base de dados, em algum
momento tenha servido para avaliar o classificador e em outro momento para treina-lo.

A forma estratificada da validacdo cruzada segue o mesmo principio, mas a di-
visdo dos folds leva em consideracdo a classe a qual pertencem os elementos, de forma a
preservar em cada fold, aproximadamente a mesma propor¢ao observada na base original.
Tal formato permite que, na etapa de testes, seja avaliada a capacidade de classificacao
para ambas as classes em todos os folds.

Para avaliar os classificadores selecionados, as imagens de entrada foram agrupa-
das em conjuntos de treino e de teste utilizando a técnica de validacdo cruzada (k-fold)
estratificada com 5 grupos (k=5). Uma matriz de confusao foi computada para cada fold
e a partir dela foram calculados as métricas de acuricia e Kappa. A média aritmética dos
5 valores obtidos foi considerada como forma de avaliacdo de cada classificador.

A matriz de confusdo pode ser vista como uma relacdo que confronta os resultados
preditos por um classificador e os resultados reais para um mesmo conjunto de testes. No
caso em que temos as classes GESF e DLM, trata-se pois de um classificador binério,
havendo portanto 4 valores nesta matriz: Verdadeiro Positivo (VP) relativo a quantidade
de imagens corretamente classificadas como portadoras de DLM; Verdadeiro Negativo
(VN) relativo ao numero de classificacdes corretas de GESF; Falso Positivo (FP) relativo
ao numero de imagens classificadas como DLM, mas que na verdade sdo GESF e por
fim, o Falso Negativo (FN) referente a quantidade de imagens classificadas erroneamente
como GESF. A Tabela 1 ilustra essa configuragao.

Tabela 1. Matriz de confusao.

Classificacdo do | Classificagdo computada
Patologista GESF DLM
GESF VN FP

DLM FN VP

A acurdcia mede a taxa de acerto geral para ambas as classes de maneira unificada,
pode ser obtida pela razdo entre o nimero de imagens corretamente classificadas e o total
de imagens conforme a Equacao 1:

Ao VP+VN 0
e = Y P Y VN+ FP+ FN'




Outra métrica computada foi o Kappa [Cohen 1960], um valor capaz de medir o
grau de concordancia entre classificacdes nominais realizadas por dois avaliadores; no
presente caso, as preditas pelo classificador e as anotadas pelo patologista. O calculo
do Kappa também pode ser obtido através dos valores da matriz de confusdo descrita na
Tabela 1 aplicando o disposto na Equagao 2:

Acuracia — P,
Kappa = °

1—-P,
onde:
P, = Ppru + Paesr
PDLM:VP+FN*VP+FP ()
N N
Prpsp — VN + FN . VN -+ FP
N N

N=VP+VN+FP+ FN.

O valor maximo do Kappa € 100%, o que indica a concordancia perfeita en-
tre os avaliadores. Costuma-se utilizar os rétulos dispostos na Tabela 2, proposta por
[Landis and Koch 1977] como forma de manter uma nomenclatura consistente ao descre-
ver o grau de concordancia relativo a faixa em que se enquadra o Kappa.

Tabela 2. Rotulos atribuidos as faixas correspondentes de Kappa.
Kappa (%) Grau de concordancia
<0 Sem acordo
020 Insignificante

2040  Mediano

40+ 60  Moderado

60+ 80  Substancial

80 F 100  Quase perfeito

Com o objetivo de descrever melhor alguns cendrios, ainda foram calculadas trés
métricas adicionais: a precisao que pode ser intuida como a habilidade do classificador
nao rotular como positivo um exemplo que é negativo, o recall podendo ser interpretado
como a capacidade do classificador identificar todas as instancias positivas e a métrica F1
que sintetiza um valor intermedidrio baseado nas duas anteriores. Essas métricas também
sdo obtidas com base na matriz de confusiao conforme o disposto na Equacao 3.

Precisio — VP
recisao = VPLEP
VP
O 3
Recall VP L EN 3)

Pl 2 x Precisao x Recall
"~ Precisao + Recall




3.3. Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho é composta de 87 imagens coloridas, das quais 33
foram classificadas por um especialista como portadoras de GESF e 54 como DLM. Nao
constam imagens de rim sauddvel, pois ndo sdo realizadas bidpsias renais em pacientes
sem alteracao de funcao renal.

As imagens foram obtidas com microscopios Nikon €220 e Nikon €200 adap-
tado com imunofluorescéncia, capturadas com diferentes lentes objetivas. A pigmentacao
aplicada sobre as laminas foi realizada utilizando os corantes: hematoxilina-eosina,
tricromico de Masson, PAS e Prata metenamina. Tais informag¢des ndo fazem parte de
metadados associados a cada arquivo separadamente, ndo podendo portanto serem to-
madas como dado adicional para classificagdo. As resolugdes e taxa de proporc¢ao das
imagens também sdo heterogéneas porém todas sdo maiores que o tamanho de entrada
das CNN’s utilizadas.

A Figura 3 mostra exemplos de imagens da base de dados, as dispostas na parte
superior pertencem ao grupo classificado pelo especialista como portadoras de GESF e as
trés inferiores, ao grupo DLM.

Observa-se, em muitos casos, heterogeneidade visual entre imagens pertencentes
a mesma classe bem como similitude entre imagens de classes distintas, o que certamente
dificulta a tarefa de classificacao.

Figura 3. Exemplos de imagens da base de dados. a-c: GESF; d-f: DLM.

4. Resultados

Todos os cendrios foram avaliados com base na média aritmética das métricas obtidas
sobre os 5 conjuntos de testes do k-fold. Para cada um dos cendrios analisou-se itera-
tivamente a quantidade de atributos e a performance da classificacdo, como exemplo, a
Figura 4 exibe a acuracia e o Kappa obtidos em funcdo do numero de atributos toma-
dos para classificacio com Random Forest, utilizando os atributos do vetor CONCAT,
selecionados com base na Informacao Mitua.

De posse desses conjuntos de valores, verificou-se quais eram os melhores tanto
no que se refere ao Kappa quanto a acurdcia, em cada um dos 24 cendrios, para efeito
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Figura 4. lteracao sobre as primeiras 512 caracteristicas do vetor CONCAT, sele-
cionadas pela IM e métricas apuradas para o classificador RF.

de comparacdo. A Figura 5 traz um comparativo geral de ambas as métricas, para todos
os cendrios testados, apresentando os maiores valores atingidos considerando todos os
tamanhos de vetores tomados.

VGG-16 VGG-19
100% 100%
90% 90%
80% - 80% ——

SELETOR | CLASSIFICADOR
70% ———— Bl — 70% A -
0% 7. I L e Iil - B ANOVA-F | SVM
50% l. 50% : || H ANOVA-F | KNN
ACURACIA KAPPA ACURACIA KAPPA
m ANOVA-F | RF

XCEPTION CONCAT
100% 100% =IM|SVM
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ACURACIA KAPPA ACURACIA KAPPA

Figura 5. Melhores resultados para Kappa e Acuracia.

Observando a Figura 5, nota-se que a selecdo de atributos via IM combinada ao
classificador RF estao sempre melhores em todos os cendrios. Utilizou-se entdo esse clas-
sificador e seletor, tomou-se 0 mesmo nimero de atributos que promoveram os melhores
valores em cada CNN e detalhamos a performance com outras métricas. A Tabela 3 exibe
valores mais detalhados, incluindo o nimero de atributos e métricas adicionais, para todas
as CNN’s consideradas.

A composi¢do dos primeiros 62 atributos do vetor CONCAT, considerando a
ordenacao por IM, foi analisada para aferir a contribuicdo de cada uma das CNN’s nos
atributos selecionados. A Figura 6 mostra a porcentagem de atributos escolhidos em
relacdo a CNN de origem, bem como sua distribui¢do ao longo das posi¢des do vetor.



Tabela 3. Métricas obtidas com Random Forest e informagao mutua, tomando o
numero de atributos onde o Kappa foi melhor. (Valores das métricas em termos
percentuais).

VETORES | Acurdcia Kappa Precisio Recall Fl Nurpero de
atributos
VGG-16 92,16 82,79 90,26 98,18 93,99 235
VGG-19 90,97 80,56 89,80 96,36 92,88 118
XCEPTION | 92,02 82,63 91,77 96,36 93,82 38
CONCAT 93,33 8547 91,92 98,18 94,86 62

COMPOSICAO DO VETOR CONCAT
(62 ATRIBUTOS SELECIONADOS POR IM)

m VGG-16
mVGG-19
XCEPTION

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Figura 6. Origem dos 62 atributos com melhor IM do vetor CONCAT. A barra na
parte inferior indica a origem dos atributos em cada posicao.

5. Discussao dos resultados

Analisando a Figura 5, nota-se que utilizando a selecdo de atributos via informacao
miutua combinada ao classificador Random Forest, foram alcangados os maiores valo-
res de Kappa e acurdcia entre todos os 24 cendrios. No entanto também se destacam a
rede XCEPTION com ANOVA-F e RF bem como o vetor CONCAT com IM e KNN, que
também atingiram altos valores de Kappa.

Alguns valores proximos do Kappa e acurdcia podem ser observados na Tabela 3,
nas CNN’s VGG-16 e XCEPTION, cuja diferenca percentual ficou na ordem de poucos
décimos, no entanto a segunda necessitou de menos de 17% dos atributos tomados pela
primeira para prover resultados praticamente iguais.

Ja o vetor CONCAT, no que se refere ao nimero de atributos, ficou com a segunda
colocagdo. Porém este quesito € um critério de menor importancia, uma vez que com este
vetor obteve-se o maior valor em todas as métricas computadas. Tendo atingido Kappa
de 85,47%, o que indica um grau de concordancia quase perfeito com a classificacdo do
patologista (Tabela 2).

6. Conclusao e trabalhos futuros

As glomerulopatias podem levar a doenca renal terminal. A avaliagdo microscopica é
crucial para o diagnéstico e pode oferecer dados progndsticos e proporcionar orientagao
para o tratamento. Diversas anormalidades histolégicas podem levar ao desenvolvimento



de sindrome nefrética, entre as quais se destacam como causa de sindrome nefrdtica
idiopatica a doenca de lesdes minimas (DLM) e a glomeruloesclerose segmentar e fo-
cal (GESF).

Diferenciar DLM de GESF € importante, pois existem diferengas nos esquemas
medicamentosos por ocasido do diagndstico. Diante disso, este trabalho propds um
método de classificacdo por imagem para diferenciar essas duas doengas. Os testes para
chegar ao método final incluiram extracao de caracteristicas por meio de trés Redes Neu-
rais Convolucionais e sua concatenacdo. Em seguida essas caracteristicas foram selecio-
nadas por meio de dois critérios: informagao mitua e ANOVA-F. Depois foram levados
para trés classificadores supervisionados: SVM, KNN e RF.

Os resultados obtidos indicaram que a utilizagdo do vetor de atributos concate-
nado, seguido da selec@o de atributos com base em informagao mitua e classificacio via
Random Forest proveram os melhores indices de avaliacdo. Este modelo atingiu acuricia
de 93,33% e Kappa de 85,47%, o que indica uma concordancia quase perfeita com a
classificacdo realizada pelo patologista.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar outros extratores de caracteristicas e
métodos de selecdo de atributos. Sobre a quantidade de imagens, pretende-se investigar
padrdes de aumento de dados indicados para o tipo de aplicagdo deste trabalho.
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