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Deep Learning-Based Segmentation of Nanomaterial
Images Acquired via Scanning Electron Microscopy
Aprendizado Profundo para Segmentação de Imagens de Nanomateriais Obtidas por
Microscopia Eletrônica de Varredura

Ivânia M. L. De Donato1*, Fernanda D. Marques2, Juliana N. Lunz2, Bráulio S. Archanjo2,
Francisco J. P. Lopes1, Gilson A. Giraldi3

Resumo: This work investigates the application of deep learning techniques to analyze nanomaterial images
acquired by scanning electron microscopy (SEM). The main objective is to improve the segmentation of zinc
oxide (ZnO) nanoparticles and graphene oxide (GO) nanosheets. For this purpose, we developed a dedicated
database for the supervised training of deep neural networks, using the U-Net architecture. Given the high
spatial resolution of the original images, we investigated two approaches for image subdivision during the training
and testing stages. Due to the high cost of acquiring and annotating SEM images of nanomaterials, we applied
transfer learning through fine-tuning, adapting the network previously trained on ZnO images to segment GO
images. The results were promising, with accuracies and recalls exceeding 95% for both ZnO and GO images.
Keywords: Deep learning — U-Net — Nanomaterial — Fine-tuning

Resumo: Este trabalho investiga a aplicação de técnicas de aprendizado profundo para analisar imagens de
nanomateriais adquiridas por microscopia eletrônica de varredura (MEV). O objetivo principal é aprimorar a
segmentação de nanopartı́culas de óxido de zinco (ZnO) e nanofolhas de óxido de grafeno (GO). Para este
propósito, desenvolvemos um banco de dados especı́fico para o treinamento supervisionado de redes neurais
profundas, utilizando a arquitetura U-Net. Dada a alta resolução espacial das imagens originais, investigamos
duas abordagens de subdivisão para as etapas de treinamento e teste. Devido ao alto custo de aquisição e
anotação de micrografias de nanomateriais obtidas por MEV, aplicamos a transferência de aprendizado por
meio de ajuste fino, adaptando a rede previamente treinada em imagens de ZnO para segmentar imagens GO.
Os resultados foram promissores, com acurácias e recalls superiores a 95% para ambos os casos.
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1. Introdução
A caracterização do tamanho e da proporção de partı́culas
distribuı́das em um sistema é fundamental para a correta
classificação de um nanomaterial. Definições normativas rela-
cionadas a essa classificação têm sido amplamente discutidas
por comitês técnicos, evidenciando sua importância. Métodos
não automatizados de medição de partı́culas estão sujeitos
a inconsistências que podem comprometer a análise e a ro-
tulagem do material. A adoção de métodos automáticos é
imprescindı́vel para garantir reprodutibilidade nos resultados.

O primeiro passo para a caracterização do tamanho e da
porcentagem de nanopartı́culas em um material é a segmentação.

Nossa proposta é utilizar o aprendizado profundo para essa
tarefa, o que depende de grandes volumes de dados para o
treinamento de redes. Entretanto, considerando o alto custo
de aquisição e anotação de imagens de microscopia eletrônica
de varredura (MEV), adotamos estratégias de Few-Shot lear-
ning (FSL) para lidar com a limitação de imagens rotuladas
[1]. Realizamos a segmentação de nanomateriais presentes
em imagens obtidas por MEV, por meio da arquitetura U-Net,
amplamente utilizada em tarefas de segmentação de imagens
[2]. Para o treinamento, validação e teste da rede, desen-
volvemos um banco de dados constituı́do por amostras de
imagens de nanopartı́culas de óxido de zinco (ZnO) e nano-
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folhas de óxido de grafeno (GO) e suas versões segmentadas
usando o software ImageJ [3]. Essas imagens apresentam alta
resolução espacial e por isso foi necessário subdividi-las antes
de serem processadas pela rede. Testamos duas estratégias
de subdivisão, uma regular e outra aleatória. Após essa etapa,
realizamos a transferência de aprendizado por meio do ajuste
fino (fine-tuning), uma técnica tradicional em FSL, para adap-
tar a U-Net previamente treinada em imagens de ZnO em um
modelo para segmentar imagens de nanofolhas de GO.

Em relação ao estado da arte, algoritmos de aprendizado
profundo que utilizam a U-Net têm se mostrado uma abor-
dagem eficiente para a segmentação de imagens de MEV e
outros tipos de micrografias. Estudos recentes, como [4, 5],
exploraram o uso de redes neurais profundas para análise
morfológica de nanopartı́culas e materiais similares.

No trabalho de [6], foi utilizada uma abordagem de apren-
dizado com poucos exemplos rotulados para segmentar nano-
partı́culas de óxido de molibdênio e outros tipos de materiais,
alcançando segmentação precisa mesmo diante de variações
de contraste e tamanho de partı́culas. O estudo de [7] propôs
um método automático de detecção de flocos de grafeno em
imagens de microscopia óptica, utilizando uma U-Net modi-
ficada, que melhorou significativamente a detecção. Já [8]
aplicou uma U-Net pré-treinada em imagens de vı́rus Chi-
kungunya, Parapoxvı́rus e Marburg para segmentar o vı́rus
SARS-CoV-2 em imagens de microscopia eletrônica de trans-
missão, resultando em um modelo eficiente e de baixo custo.
O trabalho de [9] demonstrou a eficácia da técnica FSL ao
treinar uma U-Net com imagens sintéticas, transferindo esse
aprendizado para dados reais de células de glioblastoma. O
estudo de [10] integrou FSL e U-Net para segmentar lesões
de câncer de pulmão em tomografias, ajustando o modelo
com feedback supervisionado on-line, proporcionando uma
acurácia satisfatória.

Destacamos ainda o trabalho de [11], que empregou um
sistema de reconhecimento de imagens MEV por aprendizado
profundo para segmentar nanofios de ZnO, correlacionando a
área de superfı́cie com o desempenho do material. O estudo
de [12] que comparou oito modelos de segmentação de mi-
crografias com nanopartı́culas de diferentes tipos, e também
o estudo de [13] que focou na detecção de nanopartı́culas de
prata, destacando a importância de uma inspeção rigorosa dos
parâmetros dimensionais dos nanomateriais.

Embora o presente artigo compartilhe similaridades com
outros estudos que apresentaram avanços principalmente nas
áreas de biologia e de medicina, nossa pesquisa traz um
avanço ao aplicar técnicas de FSL, via ajuste fino, para a
segmentação de nanomateriais, como uma forma eficaz de
transferir conhecimento entre diferentes conjuntos de dados.

As principais contribuições do presente trabalho são:

• Disponibilização de um banco de imagens de nanoma-
teriais obtidas por MEV, permitindo a reprodutibilidade
cientı́fica.

• Análise da influência de diferentes estratégias para sub-

divisão de imagens de alta resolução, em recortes para
o treinamento, validação e teste dos modelos.

• Uso de técnicas de FSL, no caso, transferência de apren-
dizado, na segmentação de nanomateriais, demons-
trando eficácia em cenários com dados limitados.

O texto está organizado como segue: a Seção 2 descreve o
banco de dados criado para o treinamento da rede, em seguida
detalha o método adotado. Por fim, o artigo apresenta, na
Seção 3, a discussão dos resultados obtidos no experimento
computacional e, na Seção 4, as conclusões do estudo.

2. Método
2.1 Banco De Dados e Pré-processamento
Nosso banco de dados é composto por imagens de alta resolução
de nanopartı́culas de ZnO e nanofolhas de GO, com dimensões
de 1770×2048 pixels e 1752×2016 pixels, respectivamente.
As imagens foram adquiridas por um MEV modelo Magellan
450, da FEI Company. No caso das nanopartı́culas de ZnO, as
imagens foram capturadas com uma magnificação de 50.000x
e um campo de visão horizontal (HFW) de 5,12 µm, e as
imagens de GO foram capturadas com uma magnificação de
10.000x e um HFW de 25,6 µm.

Cada imagem possui seu respectivo padrão-ouro, gerado
de forma semiautomática no software ImageJ [3], pela aplicação
do método de limiarização de Otsu, seguido por correções
manuais para refinar as bordas das partı́culas e garantir maior
precisão na segmentação. Os padrões-ouro destacam os na-
nomateriais em branco, servindo como referência para o trei-
namento e validação dos modelos de segmentação. Os dois
pares da Figura 1 ilustram as imagens originais e os seus
respectivos padrões-ouro.

2.2 Estratégias de Recorte
O tamanho 256×256 pixels é amplamente adotado em tarefas
de segmentação de imagens com redes neurais, pois proporci-
ona um equilı́brio adequado entre a resolução das imagens e
o uso de memória durante o processamento [14, 15, 16, 17].
Recortes muito grandes podem resultar em maior consumo de
memória e tempo de processamento, enquanto recortes meno-
res podem comprometer a captura de informações relevantes
sobre os objetos a serem segmentados [18].

No entanto, o recorte sem sobreposição poderia resultar
em perda de informações nas bordas da imagem. Essa perda
ocorre porque o filtro de convolução (kernel), que percorre
a imagem extraindo caracterı́sticas, possui um tamanho fixo
e, ao processar pixels próximos à borda de um recorte, não
tem acesso aos pixeis que estão presentes somente no re-
corte vizinho. Para minimizar esse problema, adotamos uma
sobreposição de 4 pixels (equivalente a 1,56%) na largura e
altura dos recortes. Esse valor de sobreposição foi definido
empiricamente com o objetivo de reduzir a imprecisão na
segmentação de pixels próximos às bordas.

Comparamos duas estratégias de recorte; na estratégia
de recorte I, as amostras para o conjunto de treinamento e
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(a) (b)

(c) (d)
Figura 1. (a) Imagem original de ZnO e (b) Imagem
padrão-ouro de ZnO, (c) Imagem original de GO e (d)
Imagem padrão-ouro de GO.

validação foram recortadas com dimensões 256×256 pixels,
com sobreposição de 4 pixels na altura e na largura (Figura
2), como já comentado acima.

Figura 2. Esquema de recorte 256×256 pixels das imagens
de ZnO, com sobreposição de 4 pixels na altura e na largura.

Na estratégia de recorte II para cada par (imagem/padrão-
ouro), os recortes de 256×256 pixels foram realizados alea-
toriamente em cada época durante as etapas de treinamento e
validação.

Para o conjunto de teste, optamos por uma subdivisão em
recortes 256×256 pixels, sem sobreposição, de modo a evitar
possı́veis efeitos de suavização no resultado das predições,
nos pixeis próximos as bordas dos recortes.

2.3 Validação Cruzada
As estratégias I e II foram aplicadas pelo método de validação
cruzada [19] com K = 4 (K-fold), onde o conjunto de treina-

mento e validação é dividido em 4 partes (ou folds). A cada
iteração, um desses folds é usado para validação, enquanto
os outros 3 folds são usados para treinamento. Esse processo
é repetido 4 vezes, alternando o fold de validação, de forma
que, ao final, cada parte do conjunto de dados foi utilizada
uma unica vez para validação e três vezes para treinamento.
Essa técnica é usada para analisar a variação nas estimativas
de desempenho quando alteramos o conjunto de treinamento
e para evitar que o modelo seja avaliado com base em uma
única divisão arbitrária dos dados. Dentre os modelos gerados
durante a execução do K-fold, selecionamos o melhor modelo
de cada estratégia como sendo aquele que obteve a menor
perda durante a validação. Dessa forma, temos dois modelos
vencedores, denominados MI e MII , para as estratégias de
recorte I e II, respectivamente.

2.4 Arquitetura U-Net
Selecionamos a arquitetura U-Net [2], representada na Fi-
gura 3, implementada em TensorFlow 2.15.0 para segmentar
as nanopartı́culas de ZnO e as nanofolhas de GO. A rede é
composta por camadas convolucionais para downsampling
e camadas deconvolucionais para upsampling. Durante o
downsampling, são aplicadas convoluções com um kernel de
tamanho 4×4, stride de 2, com padding, função de ativação
LeakyReLU e batch normalization [2]. A imagem de en-
trada, com resolução 256×256 é processada por uma camada
convolucional com 64 filtros gerando um bloco (tensor) com
dimensão 128×128 e profundidade 64. Esse bloco segue pelo
codificador, onde a quantidade de filtros dobra a cada nova
camada convolucional, até o valor 512, enquanto a resolução
vai sendo reduzida. Após sete camadas de downsampling, a
rede realiza upsampling através de sete camadas deconvolu-
cionais. Cada camada do decodificador realiza upsampling
seguido por deconvoluções com um kernel de tamanho 4×4,
batch normalization e concatenação com as correspondentes
camadas de downsampling via skip connections.

Após a última camada de upsampling, a rede retorna a
dimensão de 256×256 e a convolução final realiza a ativação
de saı́da, dada pela função sigmoide.

Os pesos da U-Net foram inicializados conforme o método
Glorot Uniform [20] e para otimização, empregamos o algo-
ritmo Adam [21].

A entropia cruzada binária [22], denotada por LBCE , foi
selecionada como função de perda, sendo representada por:

LBCE =−1
n

n

∑
j=1

c

∑
i=1

[yi j log(pi j)+(1− yi j) log(1− pi j)] , (1)

onde n é o total de imagens usadas para treinamento, c é o
número de pixels de uma image e yi j é o rótulo verdadeiro
para o pixel j da imagem i e pi j é a predição da rede para cada
pixel j da imagem i.

Assim, dada uma imagem xi, se a predição para o pixel j
é um pi j > 0.5 consideramos que o pixel j pertença à classe
’1’, caso contrário, ele será atribuı́do à classe ’0’.
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Figura 3. Arquitetura de aprendizado profundo, U-Net 256.

O desempenho dos modelos MI e MII sobre o conjunto
de teste foi avaliado com base nas medidas de Precisão P(i),
Recall R(i) e F1-Score F1Score(i), as quais são calculadas a
partir do número de pixels verdadeiros positivos da classe i,
denotado por T Pi, falso positivo (FPi) e falso negativo (FNi),
onde i = 0 para o fundo e i = 1 para o objeto de interesse [23].

P(i) =
T Pi

T Pi +FPi
, (2)

R(i) =
T Pi

T Pi +FNi
, (3)

F1Score(i) = 2 · P(i) ·R(i)
P(i)+R(i)

. (4)

Utilizamos também a Intersecção sobre a União e a Acurácia.
A primeira, denotada por IoU:

IoU =
|ytrue ∩ ypred |
|ytrue ∪ ypred |

, (5)

onde ytrue é o padrão-ouro e ypred é a segmentação gerada
pela rede. A Acurácia é calculada pela expressão:

Accuracy =
∑

N
i=1 T Pi

∑
N
i, j=1 Ci, j

, (6)

onde Ci, j é um elemento da matriz de confusão, sendo o
número de amostras que pertencem à classe i e foram previstas
como pertencentes à classe j. O valor de N é o número de
classes, sendo N = 2 nesse caso.

2.5 Transferência de aprendizado
Implementamos o FSL por meio da transferência de apren-
dizado via ajuste fino, para investigar o comportamento da

U-Net em cenários com disponibilidade limitada de dados.
A metodologia é aplicada sobre os modelos MI e MII pré-
treinados com as imagens de ZnO; ou seja, os modelos MI
e MII , cujos pesos foram inicializados pelo método Glorot
Uniform [20] e treinados a partir das imagens de ZnO, fo-
ram posteriormente retreinados com as imagens de GO, de
dimensões 1752× 2016 pixels, que foram pré-processadas
conforme as estratégias de recortes descritas na Seção 2.2.

Nesta etapa, as redes foram inicializadas com os pesos
obtidos no treinamento anterior. A taxa de aprendizado do
otimizador Adam foi reduzida para 0,0001 para o ajuste fino
do treinamento com as imagens de GO. Os demais hiper-
parâmetros do otimizador não foram alterados. Os dados
foram normalizados dividindo os valores dos pixels pela in-
tensidade máxima (255).

Além disso, como estamos simulando um cenário com
número reduzido de imagens para explorar a técnica de FSL,
optamos por realizar um único treinamento para cada modelo,
substituindo o K-fold pela divisão dos dados de treinamento
e validação na proporção 75:25, respectivamente. Para o
conjunto de teste selecionamos 2 imagens.

3. Resultados e Discussão
3.1 Treinamento e avaliação dos modelos
Esta seção apresenta os resultados obtidos utilizando um sub-
conjunto formado por 10 pares de imagens de alta resolução
(original e padrão-ouro) de ZnO selecionados do banco de
dados descrito na Seção 2.1. Deste subconjunto, 2 imagens
foram escolhidas aleatoriamente para compor o conjunto de
teste, enquanto as 8 restantes foram utilizadas em validação
cruzada com K=4, descrita na Seção 2.3. As estratégias I e
II foram aplicadas para recortar as imagens em retalhos de
tamanho 256× 256. Por razões de eficiência de processa-
mento, todas as etapas computacionais foram realizadas na
plataforma online gratuita Google Colaboratory, utilizando a

R. Inform. Teór. Apl. (Online) • Porto Alegre • V. 32 • N. 1 • p.86/90 • 2025



Deep Learning-Based Segmentation of Nanomaterial Images Acquired via Scanning Electron Microscopy

GPU Nvidia K80s disponı́vel durante os treinamentos. Para
assegurar a reprodutibilidade, o valor 42 foi escolhido como
semente randômica do gerador de números aleatórios utili-
zado na inicialização das redes. A U-Net empregada possui
um total de 41.830.401 parâmetros treináveis.

Os modelos foram treinados ao longo de 30 épocas. O oti-
mizador Adam foi parametrizado com taxa de aprendizagem
de 0,001 e tamanho de batch igual a 16. Utilizamos a entro-
pia cruzada binária (1) como função de perda. Obtivemos os
modelos MI e MII , correspondentes às estratégias de recorte
I e II, respectivamente. As Figuras 4 e 5 ilustram a evolução
dos treinamentos dos modelos MI e MII .

Figura 4. Curvas de acurácia e perda, da estratégia de recorte
I, durante o treinamento e validação com as imagens de ZnO.

Figura 5. Curvas de acurácia e perda, da estratégia de recorte
II, durante o treinamento e validação com as imagens de ZnO.

Ao comparar as acurácias para o treinamento e validação
usando as estratégias de recorte I e II, Figuras 4 e 5, respec-
tivamente, observamos o mesmo padrão, seguindo a mesma
tendência nos dois casos.

Para avaliar o desempenho no conjunto de teste, composto
por 112 recortes, utilizamos matrizes de confusão juntamente
com as métricas de IoU, recall e F1-Score (Figura 6), cujos

valores foram obtidos pelas médias das equações (5), (3) e (4),
respectivamente.

Figura 6. Desempenho dos modelos MI e MII sobre o
conjunto de teste das imagens de ZnO.

As matrizes de confusão de cada estratégia de recorte,
Figura 6, mostram que os modelos MI e MII acertaram pelo
menos 98% das predições, evidenciando um bom desempenho
para dados não vistos durante o treinamento.

Considerando o IoU, em média, para os diferentes recortes
do conjunto de teste, o modelo MI obteve 95,69% variando
dentro do intervalo [92,07; 99,31]. O modelo MII atingiu em
média um IoU de 95,63% e um intervalo de [92,02; 99,24].
Com relação ao F1-Score, que mede o equilı́brio entre pre-
cisão e o recall, os intervalos estatı́sticos foram de [95,71;
99,81] e [95,71; 99,75] para os modelos MI e MII , respectiva-
mente. Para o recall, que indica quão bem o modelo identifica
corretamente os pixels que realmente fazem parte do objeto
de interesse, os recortes do conjunto de teste apresentaram
uma performance entre os intervalos [96,03; 99,81] e [96,88;
99,98] para os modelos MI e MII , respectivamente.

Com base na análise apresentada em [24] para compa-
rar intervalos estatı́sticos, concluı́mos que os modelos MI e
MII são estatisticamente equivalentes em relação às medidas
de IoU e F1-Score. Com relação ao recall, ao considerar o
critério fornecido por [24], segundo o qual, dados dois in-
tervalos estatı́sticos [µ1 −σ1; µ1 +σ1] e [µ2 −σ2; µ2 +σ2],
referentes aos modelos MI e MII , respectivamente, dizemos
que MI é inferior a MII se:

µ1 < µ2 → ρ =
|(µ1 +σ1)− (µ2 −σ2)|

2σ1
. (7)

No caso, temos: µ1 = Recall(MI) e µ2 = Recall(MII),
sendo os desvios-padrão calculados de forma análoga. Com
base nos valores apresentados anteriormente, obtemos ρ ≈
0,77. Como ρ < 1, podemos inferir que o modelo MII é
ligeiramente superior a MI em termos de recall, uma vez que
apresenta uma média maior e um valor de ρ relativamente
baixo.

No contexto de análise de nanomateriais, a escolha do
modelo ideal depende da aplicação especı́fica. Um aspecto im-
portante é a contagem precisa de nanopartı́culas com base nas
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regiões segmentadas. A métrica utilizada para quantificação
do tamanho das partı́culas, seja diâmetro, área ou volume,
pode impactar diretamente os resultados dessa contagem. Con-
siderando esta questão, é importante observar que o recall di-
minui com o aumento dos falsos negativos, que correspondem
a pixels do objeto incorretamente classificados como fundo.
Isso leva à subestimação do tamanho real das nanopartı́culas
e pode, em certos casos, fragmentar partı́culas maiores em
várias menores, potencialmente resultando em uma conta-
gem superestimada. Por outro lado, a precisão é sensı́vel a
falsos positivos, ou seja, pixels do fundo da imagem que fo-
ram segmentados incorretamente como partı́culas, o que pode
aumentar o tamanho estimado das partı́culas e causar uma
contagem incorreta. Portanto, alcançar um equilı́brio entre
recall e precisão é fundamental para garantir a acurácia na
análise e contagem de nanopartı́culas.

3.2 Ajuste Fino
Com o objetivo de analisar o comportamento dos modelos em
situações de poucas amostras no contexto de FSL, seguimos
a metodologia descrita na Seção 2.5, utilizando imagens de
GO com resolução de 1752×2016 pixels e sobreposição de 4
pixels, conforme a Seção 2.2. Neste caso, não foi empregada
validação cruzada. Realizamos três treinamentos para cada
tipo de recorte, gerando os seguintes modelos: recorte I - 6MI,
4MI e 2MI; recorte II - 6MII, 4MII e 2MII.

No treinamento com 6 imagens, obtivemos 252 recortes
de 256×256 pixels, sendo 189 utilizados para treinamento e
63 para validação. Com 4 imagens, geramos 168 recortes, dos
quais 126 foram usados para treinamento e 42 para validação.
Finalmente, com 2 imagens, obtivemos 84 recortes, dos quais
63 foram destinados ao treinamento e 21 à validação.

A etapa de teste, em todos os casos, foi realizada com
duas imagens de 1752×2016 pixels, que geraram 84 recortes
de 256×256 pixels, sem sobreposição.

O processo de treinamento e validação foi conduzido ao
longo de 30 épocas. Para o ajuste fino dos modelos, utilizamos
uma taxa de aprendizado reduzida igual a 0,0001, visando
otimizar os resultados. A função de perda adotada foi a en-
tropia cruzada binária (1) e as medidas de desempenho foram
avaliadas utilizando o conjunto de teste.

A Figura 7 e a Tabela 1 ilustram os resultados sobre o
conjunto de teste das imagens de GO para a acurácia (6) e
para as médias de precisão, recall, F1-Score e IoU computadas
pelas equações (2), (3), (4) e (5), respectivamente.

Os resultados apresentados na Fig. 7 e Tabela 1 indicam
que, utilizando 6 imagens, o MII foi superior em quase todas as
métricas, exceto no recall. Utilizando 4 imagens, os modelos
tiveram desempenho muito semelhante, com pequenas vanta-
gens para o MII . No entanto, o MI se destacou em situações
de menor quantidade de dados (2 imagens de GO), o que pode
ser uma consideração importante em aplicações práticas onde
a obtenção de grandes volumes de dados é desafiadora.

Tabela 1. Desempenho (%) sobre o conjunto de teste dos
modelos gerados com imagens de GO.

Medida 6 MI 4 MI 2 MI

Acurácia 96,99 ± 7,51 96,91 ± 7,80 97,94 ± 4,80
Precisão 88,22 ± 15,55 89,27 ± 16,46 91,86 ± 12,17
Recall 99,75 ± 0,29 98,53 ± 1,41 97,60 ± 1,99
IoU 88,00 ± 15,46 87,91 ± 15,94 89,66 ± 11,54
F1-Score 92,60 ± 12,46 92,48 ± 12,92 94,05 ± 8,21

Medida 6 MII 4 MII 2 MII

Acurácia 97,73 ± 6,03 96,98 ± 7,78 97,48 ± 4,16
Precisão 92,30 ± 15,04 89,96 ± 16,38 90,20 ± 12,87
Recall 97,62 ± 2,03 98,18 ± 2,08 95,02 ± 4,19
IoU 90,02 ± 14,28 88,26 ± 15,77 86,24 ± 12,31
F1-Score 93,93 ± 10,90 92,70 ± 12,79 92,02 ± 9,03

4. Conclusão
Os modelos MI e MII alcançaram altos valores para as medidas
de desempenho consideradas na segmentação de ZnO, com
uma superioridade do MII em termos de recall. O ajuste
fino indicou que o MI , que utiliza recortes regulares com
sobreposição, obteve um desempenho superior para o novo
conjunto de dados formado por imagens GO, especialmente
em situações crı́ticas com dados limitados para o treinamento.
Dessa forma, observamos que a estratégia de recorte II foi
mais eficaz no treinamento tradicional, enquanto a estratégia
de recorte I resultou em um modelo mais eficiente para o
cenário de poucas amostras.

A pesquisa apresenta impactos em diversos contextos. Na
nanotecnologia, a abordagem pode ser ampliada para análise
de diferentes nanomateriais, contribuindo para a reprodutibili-
dade nos processos de fabricação e para o desenvolvimento
de novos materiais. No campo das ciências biomédicas, pode
ser aplicado na detecção de células ou tecidos em imagens
microscópicas, auxiliando no diagnóstico precoce de doenças
e no acompanhamento de tratamentos, o que representa um
impacto significativo na área médica.

O método demonstrou potencial para cenários com poucas
amostras. No entanto, observamos na Tabela 1 que os desvios
padrão são altos para as métricas analisadas, com exceção do
recall. Esse fato compromete a significância estatı́stica dos
resultados obtidos por ajuste fino nas imagens de GO. Para
mitigar esses problemas, em trabalhos futuros, iremos explorar
outras arquiteturas de redes neurais e novas técnicas de FSL
[1]. Além disso, será desenvolvido um método para análise
dimensional e contagem dos nanomateriais, juntamente com
uma comparação entre diferentes tamanhos de recortes.
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Figura 7. Médias de IoU, recall e F1-Score obtidas sobre o conjunto de teste dos modelos gerados com imagens de GO.
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