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Resumo

O diagnéstico de cancer de pulmao usando imagens de tomografia computadorizada (CT)
¢ um trabalho complexo e desafiador, mesmo para radiologistas experientes. Para mitigar essa
dificuldade, Sistemas de Diagndstico Auxiliado por Computador (CAD) sdo desenvolvidos para
auxiliar a performance dos especialistas. Uma das principais areas utilizadas no CAD é a Apren-
dizagem Profunda (DL). Entretanto, por ser um processo de dificil validacdo e depender de um
profissional bem treinado, a construcido de grandes bancos de dados de imagens médicas es-
truturadas, bem validadas e abrangentes ¢ um dos principais desafios das aplicacdes de DL no
CAD em imagens médicas. s rede adversdria generativa (GAN) consiste em um modelo para
gerar dados probabilisticos heterogéneos que se apresenta como uma solu¢do adequada para
suprir 0 pequeno nimero de exames patoldgicos que compdem os mais diversos bancos de ima-
gens médicas. Entretanto, os treinamentos das GAN para nédulos pulmonares ndo utilizam de
informacdes condicionais para geragdo das imagens sintéticas. Assim, neste trabalho propomos
a utilizagdo da transferéncia de conhecimento utilizando um pré-treinamento da GAN para re-
sultar em ndédulos pulmonares sintéticos mais eficientes para aumento de base. Para isso, foi
realizado o treinamento de uma Deep Convolutional GAN (DCGAN) em dois momentos, o
primeiro para geracdo de nddulos segmentados € em um segundo momento foi feito um ajuste
fino para gerar nddulos com as estruturas adjacentes. Através do uso das imagens geradas pela
nossa proposta como aumento de base e de uma comparacdo com outras técnicas de aumento
de base, obtivemos um aumento na AUC de 0.77% em relagdo ao aumento de base classico e
quando utilizada nossa proposta em conjunto com aumento de base cldssico temos um aumento

na AUC de 2.06% em relacdo ao individual do aumento de base cldssico.

Palavras-chaves: Generative Adversarial Network; PREDCGAN; Pré-Treinamento; Can-
cer Pulmonar.
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Abstract

The diagnosis of lung cancer using computed tomography (CT) images is a complex and
challenging job, even for experienced radiologists. To mitigate this difficulty, Computer Aided
Diagnostic (CAD) systems are developed to assist the performance of specialists. One of the
main areas used in CAD is Deep Learning (DL). However, because it is a difficult process to
validate and depends on a well-trained professional, the construction of large databases of struc-
tured, well-validated and comprehensive medical images is one of the main challenges of DL
applications in CAD in medical images. The generative adversarial networks (GAN) consist of
a model to generate heterogeneous probabilistic data that presents itself as an adequate solution
to supply the small number of pathological exams that make up the most diverse medical image
banks. However, GAN training for pulmonary nodules does not use conditional information to
generate synthetic images. Thus, in this work it is proposed to use knowledge transfer applied
through GAN pre-training to result in more efficient synthetic pulmonary nodules for base in-
crease. For this, the training of a textit Deep Convolutional GAN (DCGAN) was carried out
in two moments, the first to generate segmented nodules and in a second moment a fine adjust-
ment was made to generate nodules with the adjacent structures. Through the use of the images
generated by our proposal as a base increase and a comparison with other techniques of base
increase, we obtained an increase in AUC of 0.77 % in relation to the increase of classic base
and when used our proposal in conjunction with increase of classic base we have an increase in

AUC of 2.06 % in relation to the individual of the increase of classic base.

Keywords:Generetantive Adversarial Network; PREDCGAN; Pre-Training; Lung Cancer.
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1 Introducao

O cancer de pulmio € a neoplasia maligna mais letal no mundo com uma taxa anual esti-
mada de 2,9 milhdes de mortes (FERLAY et al., 2019). De acordo com a American Cancer
Society (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020), a taxa de sobrevivéncia de 5 anos em todos os
estdgios combinados € de 18,6%, mas diminui para 5% quando a doenca se encontra em estagio
avancado. Portanto, a deteccao precoce do cancer pulmonar pode fornecer melhores alternati-
vas de tratamento aos pacientes e aumentar suas chances de sobrevivéncia (OUDKERK et al.,
2017).

O principal exame utilizado para deteccao e diagndstico do cancer pulmonar é a Tomografia
Computadorizada (do inglés Computed Tomography - CT) (KALENDER, 2006). O diagnés-
tico de cancer de pulmao por meio de imagens de CT é um trabalho complexo e desafiador,
mesmo para radiologistas experientes. Os nédulos pulmonares podem ser pequenos, ter baixo
contraste em comparagdo com o tecido pulmonar circundante e podem estar ligados a estruturas
anatomicas complexas. Além disso, a variagdo interobservador foi relatada em varios estudos
(RIEL S.J., 2019; PINSKY et al., 2013). Isso aconteceu devido a vérios aspectos, como exames
de aumento de volume, restricdes de tempo, falta de treinamento do leitor e fadiga (DEGNAN
et al., 2019). Para mitigar essa dificuldade, sistemas de Diagndstico Auxiliado por Computador
(do inglés Computer-Aided Diagnosis - CAD) foram propostos para auxiliar a performance dos
especialistas (YAMASHITA et al., 2018; PANG et al., 2020; MONTAGNON et al., 2020).

Com os recentes desenvolvimentos de algoritmos de inteligéncia artificial, um grande nu-
mero de técnicas de Aprendizado Profundo (do inglé€s Deep Learning - DL) foi usado com
sucesso em campos de processamento de imagens médicas (MCBEE et al., 2018). Entretanto, a
aplicacdo de DL na 4rea de imagens médicas € desafiadora, pois a técnica necessita ser treinada
usando um grande conjunto de dados heterogénicos para evitar resultados enviesados (LIU et
al., 2019). Questdes de privacidade relacionadas ao paciente restringem o uso das imagens
médicas, dificultando a construcdo de bases de imagens adequadas para o uso em DL (FRID-
ADAR et al., 2018). Ainda, gerar imagens médicas, além de ser um processo financeiramente
custoso, a depender do exame, submetem os pacientes a altas doses de radiagdo e a procedi-
mentos invasivos. Além disso, as imagens precisam ser diagnosticadas por profissionais bem
treinados (CHARTRAND et al., 2017b).

Proposta por Goodfellow et al. 2014 (GOODFELLOW et al., 2014), a técnica de Redes Ad-

versdrias Generativas (do inglés Generative Adversarial Networks - GAN) € baseada na teoria
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dos jogos e vem revolucionando a drea de vis@o computacional com a sua capacidade de gerar
imagens sintéticas de alta qualidade (YI; WALIA; BABYN, 2019). Imagens médicas sintéticas
provenientes de uma GAN se apresentam como uma solugdo para suprir o reduzido nimero
de imagens que compde os mais diversos bancos de imagens médicas necessarios ao treina-
mento de algoritmos de DL (GUAN; LOEW, 2019; GALBUSERA et al., 2018). Apds serem
treinadas, as redes GANSs sdo capazes de gerar "imagens novas", ou seja, imagens que nao es-
tavam presentes na base de dados, aumentando a variabilidade dos dados. Essa caracteristica
representa um avango em relacdo as técnicas cldssicas de aumento de base em DL que ado-
tam técnicas de transformagdes geométricas (e.g., rotacdo e escala) para aumentar o database
(ESMAEILISHAHMIRZADI; MORTEZAPOUR, 2018; MADANI et al., 2018).

Diversos trabalhos apresentaram melhora em seus resultados ao utilizarem a GAN para gerar
imagens sintéticas visando o aumento de base. Por exemplo: Han et al. 2019 (Han et al., 2019)
obtiveram 97.48% de sensibilidade na detec¢do de tumores cerebrais usando imagens sintéticas
GAN em conjunto com imagens de aumento de base cléssico, o resultado superou em 3.81% a
sensibilidade quando os autores usaram apenas o aumento de base cldssico. J4 no contexto de
classificacdo de nodulos pulmonares com imagens de CT, Onishi et al. 2019 (ONISHI et al.,
2019) utilizaram 1imagens geradas por uma Wasserstein GAN (WGAN) no pré-treinamento de
uma rede neural convolucional profunda. O pré-treinamento resultou em uma AUC de 0.841,
um aumento de 35.2% quando comparado aos resultados sem o uso das imagens da WGAN
no pré-treinamento (AUC 0.622). Onishi et al. 2020 (ONISHI et al., 2020) utilizaram imagens
geradas por uma WGAN para o pré-treinamento de uma rede convolucional profunda multi-
planar para classificacdo de nédulos pulmonares. Os autores obtiveram sensibilidade de 93.9%
melhorando em 11% seus resultados anteriores. Zhao et al. (ZHAO et al., 2018a) utilizaram
uma abordagem prépria chamada de Forward and Backward GAN (F&BGAN) para aumento
de base na classificagdo de nédulos pulmonares. O melhor resultado obtido (AUC 0.980) foi
usando as imagens sintéticas geradas da abordagem proposta em conjunto com imagens geradas
por transformacdes classica de aumento de base.

Uma outra técnica para gerar imagens sintéticas € o uso dos principios de transferéncia de
aprendizagem na GAN. Modelos de geracdo que utilizaram os principios de transferéncia de
aprendizagem no gerador ou no discriminante e, até mesmo em ambos, sdo capazes de gerar
imagens de maior qualidade usando menos imagens no treinamento (WANG et al., 2018). Fora
do escopo das imagens médicas, Wang et al. 2018 (WANG et al., 2018) avaliaram o uso da trans-
feréncia do conhecimento de redes pré-treinadas para um novo dominio. Segundo os autores,
a utilizacdo do conhecimento de redes pré-treinadas resulta em menor tempo de convergéncia
e imagens com melhor qualidade. O algoritmo proposto obteve melhora de 36.77% no Frechet
Inception Distance em relacdo a geracdo sem o uso do conhecimento das redes pré-treinadas
quando usadas apenas 100 imagens do conjunto de dados LSUN no treinamento. Ghassemi
et al. 2020 (GHASSEMI; SHOEIBI; ROUHANI, 2020) apresentaram um novo método para

classificacdo de tumores cerebrais em imagens de Ressonancia Magnéticas. A técnica consistiu



1.1. OBJETIVO 3

em transferir o conhecimento de um discriminador GAN j4 treinado como ponto partida dos
pesos de um classificador de tumores. Os autores obtiveram uma acurdcia média de 95.6%.
Segundo os autores os seus resultados superam o estado-da-arte. Assim, como evidenciado em
trabalhos como de Ghassemi et al. 2020 e Wang et al. 2018 € preciso verificar o impacto de
estratégias que direcionem a geracdo de imagens GAN usando reutilizacdo de conhecimento
para diferentes tipos de imagens médicas.

No melhor do nosso conhecimento, apesar dos avancos propostos pelos trabalhos apre-
sentados na classificacdo de nddulos pulmonares, os trabalhos ndo fazem uso de informacgdes

adicionais que melhorem a geracio das imagens sintéticas como estrategia de aumento de base.

1.1 Objetivo

O objetivo principal desse trabalho foi avaliar a hipétese de que a transferéncia de conhe-
cimento usando um pré-treinamento da GAN resulta em nddulos pulmonares sintéticos mais

eficientes para aumento de base.

1.2 Estrutura do Trabalho

A estrutura da dissertacao estd da seguinte forma:

* Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: Esse capitulo apresenta os principais concei-
tos utilizados nesse trabalho, como a base utilizada e algumas aplicagdes de GAN para

geracdo de imagens médicas sintéticas;

* Capitulo 3 - Materiais e Métodos: Esse capitulo apresenta como foi desenvolvido o

processo de criacao de imagens sintéticas e a classificacdo dos ndédulos pulmonares ;

* Capitulo 4 - Resultados e Discussao: Esse capitulo apresenta os resultados obtidos e a

discussio em torno deles;

 Capitulo 5 - Conclusao: Esse capitulo finaliza esse trabalho apresentando as conclusdes.



2 Fundamentacao Teorica

2.1 Nodulos Pulmonares em Imagens de Tomografia Compu-

tadorizada

Dentro de imagens de CT, a defini¢ao para um nédulo pulmonar solitario € de uma opacidade
parcialmente delimitada ou arredondada, cujo diametro menor mede 3 cm, sendo em geral,
com densidade de parte cdlcica ou moles (SILVA et al., 2010). A investigacdo de um nddulo
pulmonar solitdrio por parte de uma especialista, possibilita a andlise desse nddulo ser ou se
tornar tumor maligno. Sendo necesséria a rdpida intervencao para evitar o 6bito (ALBERTS et
al., 2010).

A detecgdo e classificagdo dos nddulos € possivel com a utilizacao das imagens de CT, em
especial para nédulos pequenos de Imm e 2mm. Assim, a aplicacdo de exames de rotina se
tornou essencial para detectar a existéncia de cancer pulmonar (ERASMUS et al., 2010; DI-
CIOTTI; AL., 2010). A CT gera uma representagdo 3D do objeto alvo a partir de emissao de
Raios-X em diferentes dire¢des. As imagens geradas pela CT sdo em tons de cinza e uniforme-
mente espacgadas, sendo essas imagens agrupadas em forma de pilha para simular um volume
em 3D do objeto (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Mantendo o espacamento original do empilhamento das imagens de CT, esse empilhamento
pode ser visto de forma que cada pixel possa representar o volume de um voxel. Esse possui
valor constante no entorno de um malha de pontos central (OLIVEIRA, 2002). Um conjunto
de voxels forma o que seria a representacao digital de regido cuboide, sendo esta denominada
"espaco voxel". Nela cada voxel tem, em geral, um nimero inteiro associado que representa o

tom de nivel de cinza do pixel da imagem correspondente (Fig. 2.1).

k ﬁ
. . I— voxel
dr 2 2
“A

1 voxel

T A
2 [
P

Figura 2.1: Espaco voxel. Fonte: Imagem extraida de (FALCAO, 1993).
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Os nédulos pulmonares, dentro das imagens de CT, podem ser observados sobre diferentes
tonalidades de intensidades, sendo possivel classificar os nédulos em trés categorias: sélidos,

semi-s6lidos ou ndo sélidos. A Figura 2.2 demonstra exemplos de cada tipo de nédulo.

'

(a) Noédulo sélido. (b) N6dulo semi-sélido. (c) Nédulo nio sélido.

Figura 2.2: Exemplos das categorias de nédulos: sélido (a), semi-sélido (b) e ndo s6lido. Fonte:
Imagem extraida de (MOSMANN et al., 2016).

2.2 Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD)

Sistemas CAD tem como proposito dar auxilio aos especialistas na interpretacdo de ima-
gens médicas, visando contribuir para aumento na acurdcia e diminui¢cao no tempo necessario
para o diagndstico. Esses sistemas trabalham como um agente de segunda opinido para os
especialistas através do uso de métodos quantitativos que fornecem uma sugestio sem dar o di-
agnostico final do exame (FERREIRA-JUNIOR; OLIVEIRA; AZEVEDO-MARQUES, 2018;
CHUQUICUSMA et al., 2018; GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016).

No contexto do cancer pulmonar, os sistemas CAD atuam no auxilio na classificacdo e na
deteccao de nddulos, ou na definicao do estdgio do cancer, mas sempre visando fornecer ao
especialista um diagndstico preliminar que possa ajudar no diagnéstico final. E importante
destacar que o papel dos sistemas CAD € de auxilio. Logo devem funcionar apenas como uma
ferramenta de melhora nas interpretacdes médicas através de processamento de informagao
computacional (AZEVEDO-MARQUES, 2001; DOI, 2007).

A partir das imagens médicas, os sistemas CAD sdo capazes de extrair informagdes para
realizar andlises quantitativas feitas por um computador. Tais informacdes sdo extraidas através
de modelos matematicos ou técnicas de processamento de imagens que produzem os atributos
matematicos referentes a imagem processada. O desempenho de um classificador de nédulo
pulmonar CAD esta diretamente ligado com a escolha dos atributos extraidos e da escolha da
técnica para a realizacdo dessa classificacao (FILHO; MACHADO; OLIVEIRA, 2016).
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2.3 Base LIDC-IDRI

Lung Image Database Consortium e Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI) é
uma base de dados de CT publica disponivel que € resultado da unido entre o Lung Image
Database Consortium (LIDC) e o Image Database Resource Initiative (IDRI) (ARMATO et
al., 2011).

O LIDC-IDRI contém 1.018 exames e 244.527 imagens de CT tordcicas no padrao DICOM,
no qual as lesdes foram classificadas e identificadas por quatro radiologistas. As imagens en-
contradas na base sao de resolucdo espacial de 512x512 pixel, com profundidade de 16 bits e em
niveis de cinza. Os exames da base foram gerados em diferentes institui¢des, logo as imagens
geradas foram feitas em protocolos distintos em tomoégrafos distinto. (ARMATO et al., 2011;
JUNIOR; OLIVEIRA; AZEVEDO-MARQUES, 2016; SILVA; PAIVA; SILVA, 2016)

A classificacdo e identificac@o das lesdes sao separadas em trés categorias: Nodulos > 3 mm
de diametro (Fig. 2.3a), ndédulos < 3 mm de didmetro (Fig. 2.3b) e ndo-n6dulos > 3 mm de
diametro (Fig. 2.3c). As classificacdes realizadas pelos radiologistas foram baseadas na obser-
vacdo de nove caracteristicas: textura, calcificacdo, lobulacdo, margem, sutileza, espiculagdo,
estrutura interna, esfericidade e malignincia. No final, 928 lesdes foram classificadas como
nddulos pelos quatro radiologistas, enquanto 7.731 foram classificados como nédulo por, pelo
menos um radiologista, ambos os casos para nédulos com didmetro > 3 mm. Esses nédulos
tiveram seus contornos demarcados por coordenadas cartesianas 2D (z,y) para cada um dos
cortes (ARMATO et al., 2011).

p—

- Ales

(a) Nodulos > 3 mm de dia- (b) Nédulos < 3 mm de did- (c¢) Nao-nédulos > 3 mm de

metro metro diametro

Figura 2.3: LesOes segundo as trés classificacoes do LIDC-IDRI (ARMATO et al., 2011).
Fonte: Imagem extraida de (ARMATO et al., 2011).

2.4 Aprendizagem Profunda

No periodo entre as décadas de 60 e 70, os primeiros sistemas que deram origem a Apren-
dizagem Profunda (do inglés Deep Learning - DL) apareceram. Entretanto foi apenas em 2006
que o termo "Deep Learning"foi criado (SCHMIDHUBER, 2015). A DL tem se tornado mais

popular gragas a trés motivos: avangos nos algoritmos de DL, os custos dos equipamento e o au-
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mento da capacidade em conjunto com o poder de processamento paralelo (SCHMIDHUBER,
2015; DENG, 2014).

A DL € um subconjunto de Aprendizagem de Mdquina (AM). Essa por sua vez, ¢ um sub-
conjunto da Inteligéncia Artificial (Figura 2.4). DL consiste em um conjunto de métodos de
Redes Neurais Artificiais (RNA) que utilizam uma representacao de aprendizagem em multi-
plos niveis e, conforme os niveis se aprofundam, a representatividade se torna mais abstrata
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A capacidade da DL de trabalhar com imagens para
reconhecimento, andlise e processamento, permite a técnica obter resultados proximos aos en-
contrados por humanos (LITJENS et al., 2017a). Tantos métodos supervisionados quanto os
métodos ndo supervisionados podem ser aplicados a DL (SCHMIDHUBER, 2015; ERHAN et
al., 2010), sendo que os métodos ndo supervisionados oferecem vantagens, quando utilizados
no campo da medicina, devido a capacidade de trabalho com bases de dados nao rotulados
(SHIN et al., 2016).

~ Inteligéncia Artificial

- Aprendizado de Maquina -

DL

Figura 2.4: Hierarquia de Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Mdaquina e Deep Learning
(DL). Fonte: elaborado pelo autor.

A DL € uma tipo de RNA. Essa é composta por ndés que tem como objetivo simular o
funcionamento e comportamento de neurdnios humanos. Podemos afirmar que uma RNA ¢é
descrita por um grafo direcionado, composto por arestas e nds, sendo os nds a representacdao
dos neurdnios; e as arestas a representacao das sinapses.

Nas RNAs, o treinamento dos nds pode ser visto em duas principais partes: a feedforward e a
backpropagation. A parte do feedforward (Figura 2.5) corresponde a uma fun¢do Z apresentada
na equacgdo 2.1, com w correspondendo aos pesos € x a saida dos nds conectados ao n6 "Z". O
resultado dessa funcdo pode ser somado a um viés, representado por b. A saida da fungdo Z
passa por uma Fun¢do de Ativacdo que determina se o nd vai ou ndo ser disparado. A parte de
backpropagation visa otimizar os pesos para que a RNA possa aprender a mapear as entradas

e saidas da rede. Essa parte utiliza o erro total encontrado apds o feedforward ser executado
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em todos os nds da RNA. Para isso € calculado o gradiente do erro total em relacdo a um
peso (equacao 2.2). O valor encontrado pode ser multiplicado por um valor #n correspondente a
uma constate de aprendizado e, em seguida, o valor € subtraido do peso original, resultando no
novo valor para esse peso. Esse processo € repetido para todos os pesos na RNA (SONODA;
MURATA, 2015; LITJENS et al., 2017b).

Figura 2.5: Funcionamento de um nd, sendo y o resultado calculado ap6s a Funcdo de ativagdo
Fonte: Imagem extraida de (CHARTRAND et al., 2017a).

7 = inwi—l—b 2.1
=1
ErroTotal
wn = w; —n x 2ETroTotal 2.2)

(9wj

A diferenca central entre uma RNA de uma arquitetura DL estd no nimero de camadas ou
profundidade da rede que compdem cada arquitetura (SCHMIDHUBER, 2015). Normalmente,
uma RNA € composta por apenas uma camada intermedidria ou camada oculta, sendo essa
camada aquela que fica entre as camadas de entrada e saida. Esse tipo de organizacdo também
conhecida como rede shallow por apresentar apenas uma camada oculta. Para a DL, temos um
mudanca mais radical nesse sentindo, na qual podemos encontrar n camadas na parte oculta.
Cada camada € responsdavel por detectar representacdes mais abstratas conforme mais distante
da entrada de entrada. Por exemplo, as primeiras camadas detectam formas, arestas, bordas e
as camadas mais profundas detectam textura (LECUNN; BENGIO; HINTON, 2015). A Figura
2.6 ilustra um exemplo da extragao da caracteristicas ao longo do aprofundamento das camadas,

especificamente para um rosto.
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Figura 2.6: Exemplo de extracdo de caracteristicas de uma rede profunda. Fonte: Imagem
adaptada de (TAIGMAN et al., 2014).

2.5 Rede Geradoras Adversarias

A GAN (Fig. 2.7) ¢ uma abordagem de DL inspirada na teoria dos jogos. Ela € composta
por dois componentes principais: um modelo Gerador GG, capaz de absorver a distribui¢do de
dados e um modelo Discriminante D que estima a probabilidade de uma amostragem ter vindo
do resultado do treinamento de . O gerador G € treinado para produzir dados de saida, os quais
nao devem ser considerados distintos dos dados reai,s através de uma treinamento adversario
com o discriminante D). Esse, por sua vez, € treinado para detectar os dados sintéticos criados
por G (GOODFELLOW et al., 2014) . Assim, o objetivo geral de minimizar a funcdo de perda

min-max L definida por:

mcgn mg:vL(G, D) = E,[logD(z)] + E.[log(1 — D(G(z)))] (2.3)

em que x € a amostragem real dos dados e z é o vetor ruido de entrada. D(x) representa
a probabilidade da amostragem x ser real e GG(z) representa 0 mapeamento das caracteristicas

dos dados reais para a sintese dos dados.

Real
-, N
\ G ] —
. e Falso
Daﬁns |
Reais |

Figura 2.7: Esquema geral de uma GAN. Fonte: elaborado pelo autor.

A analogia diretamente associada ao conceito da GAN ¢é o do falsificador de quadros e o es-
pecialista em arte. A cada novo quadro falsificado, o falsificador tenta vendé-lo. O especialista

em arte, por sua vez, tenta identificar se o quadro € falso. Caso seja identificado como falso,
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o falsificador aprende que sua obra ndo € fidedigna o suficiente, entdo aprimora sua técnica de
pintura e tenta mais um vez vender o novo quadro. Caso o especialista em arte cometa erros, ele
fica sujeito a grande prejuizo, logo ele também tem que melhorar sua capacidade de avaliar os
quadros. Conforme os quadros falsos vao se tornando mais proximos dos reais, o especialista

procura melhorar cada vez mais sua avaliacdo, dessa forma entrando em um ciclo.

2.5.1 Outras Arquiteturas GANs

A utilizacdo de GAN para gerar imagens sintéticas aplicadas a diferentes finalidades moti-
vou o desenvolvimento de diversos tipos de arquiteturas como, por exemplo, a Deep convoluti-
onal GAN (DCGAN) (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015), a Wasserstein GAN (WGAN)
(Arjovsky; Chintala; Bottou, 2017) e Conditional GAN (cGan) (MIRZA; OSINDERO, 2014).
Os esquema de algumas arquiteturas sao ilustrados na Figura 2.8.

Deep Convolutional GAN (DCGAN). Proposta por Radford at al. (RADFORD; METZ;
CHINTALA, 2015), a DCGAN foi a primeira arquitetura GAN na qual suas camadas sdo do
tipo convolucionais tanto na parte da rede discriminante quanto na parte da rede geradora que
tem seu real funcionamento voltado para geracdo de imagens. Esse fato se deu por trés princi-
pais fatores: a remoc¢do de camadas fully conectadas da camada oculta da rede; a substitui¢do
de qualquer pooling layer por strided convolutions, para o discriminante, e fractional-strided
convolutions, para o gerador; e o uso de Batch Normalization, tanto no gerador como no dis-
criminante, para estabilizar o treinamento. (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015). Seu
esquema padrao de arquitetura pode ser visto na Figura 2.8b, na qual Gc representa uma rede
geradora convolucional, Dc representa uma rede discriminante convolucional.

Wasserstein GAN (WGAN). Proposta por Martin et al. (Arjovsky; Chintala; Bottou, 2017),
a WGAN ¢ uma modificacdo da DCGAN, em que a métrica para a funcdo de perda € definida
pela distancia de Wasserstein, e nao pela divergéncia de Jensen—Shannon. Esta alteracdo ¢ feita
sobre o pretexto de diminui¢ao do problema de diversidade identificado nas imagens geradas
pela DCGAN.

Conditional GAN (cGAN). Proposta por Mirza e Osidero, a cGAN € uma modificacdo do
modelo GAN, na qual é permitido condicionar o modelo por meio de informagdes externas
adicionais, sendo o gerador e o discriminador alimentado por uma varidvel condicional. Essa
arquitetura é demonstrada através do esquema presente na Figura 2.8c, na qual e ¢ sdo dados
condicionais ou labels que direcionam o aprendizado.

Tub-Gan. Proposta por Zhao et al. (ZHAO et al., 2018b), a Tub-GAN ¢ uma variacdo da
cGAN e é, segundo os autores, a primeira a incorporar transferéncia de estilo dentro do pipiline
de modelos GANSs. A transferéncia de estilo atua sobre as imagens geradas inserindo as texturas
das imagens reais sobre as imagens geradas antes de serem avaliadas como reais ou sintéticas
pelo discriminante. A incorporacdo da transferéncia de estilo pode ser vista na figura 2.8d,

na qual VGG representa a rede responsdvel pela transferéncia de estilo e L1 a perda para seu
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treinamento.

Multi-channel Generative Adversarial Networks (M-GAN). Proposta por Bi et al. (BI et
al., 2017), a M-Gan se inspira no modelo condicional da cGAN e aborda um modelo GAN para
transformacdo de CT para Tomografia por Emissdo de Positrons (do inglés Positron Emission
Tomography - PET) no qual a entrada do gerador é composta pela imagem CT que vai ser
transformada e um label a fim de melhorar o mapeamento para a sintese da imagem PET (BI et
al., 2017). O esquema da arquitetura da M-GAN pode ser visto na 2.8e, no qual CT representa
as imagens de tomografia computadorizada que deverdo ser transformadas, label representa o
que quer ser inserido, Petg representa a imagem PET sintética, Petr representa imagem PET
real.

Forward Backward GAN (F&BGAN). Proposta por Zhao et al. (ZHAO et al., 2018a),
a F&BGAN se apresenta como a solucdo para eventuais problemas de colapso do gradiente
e borrdes que possam aparecer nas imagens sintéticas proveniente da GAN. A F&BGAN se
caracteriza por ser uma arquitetura em duas partes: a Forward GAN e a Backward GAN. A
Forward GAN trabalha em cima da geracdo de imagens e extracdo das features das imagens.
Essas imagens geradas sdo a entrada da Backward GAN. Senda esta composta por uma rede
discriminante que tem um papel de encoder seguido de uma rede geradora atuando com um
decoder, o que proporciona eliminacdes de eventuais ruidos nas imagens geradas. A Figura
2.8f demonstra o esquema da arquitetura da F&BGAN, no qual D’é uma rede encoder e G’ é

uma rede decoder.

(@ (b) ©) @ (e) 0]
D Dc )
ORI Y0
i 1

L) G,

©

Figura 2.8: Esquema das variantes GAN. (a) representa a GAN original, na qual z € o vetor de
ruido, G € arede geradora, D € a rede discriminante, Xg € a amostra sintética gerada por G, Xr é
a amostra real e y1 € a classificacdo entre real e sintético. (b) representa a DCGAN e a WGAN.
(c) representa a cGAN. (d) representa a Tubs-GAN. (e) representa a M-GAN. (f) representa a
F&BGAN. Fonte: elaborado pelo autor.
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2.6 Avaliacao de desempenho

Um modelo computacional para classificagdo bindria na drea da satide deve ser avaliado e, a
partir desta avaliagdo serd determinado o quao bom o modelo computacional € em discriminar
uma determinada tarefa.

Em técnicas de AM e DL, um modelo de classificacdo prediz se amostras de um conjunto
de teste sdo verdadeira ou falsa. E possivel depreender dessa predigio, quatro classificagdes a

partir da matriz de confusao (Tabela 2.1):

Valor
Predito
Benigno (-) | Maligno (+)
Valor Benigno (-) VN FP
Verdadeiro | Maligno (+) FN VP

Tabela 2.1: Matriz de Confusio.

* Verdadeiro Negativo (VN): a amostra foi classificada corretamente como benigna;

* Falso Positivo (FP): a amostra foi classificada erroneamente como maligna, mas era be-
nigna;

* Falso Negativo (FN): a amostra foi classificada erroneamente como benigna, mas era
maligna;

* Verdadeiro Positivo (VP): amostra foi classificada corretamente como maligna.

Utilizando a matriz de confusio, é possivel calcular algumas métricas, destacando-se para
esse trabalho: a sensibilidade (SEN) (Equacao 2.4), especificidade (ESP) (Equacgao 2.5), acura-
cia (ACC) (Equacdo 2.6):

- VP
Senszbzlldade = m—m (24)
VN
E  fici = 2.
speci ficidade VN L FP (2.5)
P N
Acuracia = VPV (2.6)

VP+VN+FP+FN
A sensibilidade tem como fung¢ao avaliar a propor¢ao de resultados VP em relacdo ao con-
junto total de nédulos malignos; a especificidade tem como funcao avaliar a propor¢cdao de VN
em relac@o ao conjunto total de nddulos benignos; a acurdcia demonstra a proporc¢ao de nddulos

classificados de forma correta em relacdo ao total de nédulos.
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Uma outra maneira de avaliar um classificador binario € pelo uso da curva ROC (do inglés
Receiving Operating Characteristics). Nela, € demonstrado como as amostragens positivas cor-
retas (Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP)) (Equacao 2.7) variam em relacdo a amostragens
negativas incorretas que foram classificadas como positivas (Taxa de Falsos Positivos (TFP))
(Equagdo 2.8) (LANTZ, 2015). Ou seja, o nimero de vezes que um a predi¢do de um classifi-

cador foi correta contra as vezes que a predi¢ado foi incorreta.

VP

e = TotaldeCasosPositivos 2D
FP

TFP = 2.8)

TotaldeCasosNegativos

Assim, conforme ocorre a predicdo do classificador, as coordenadas (TFP, TVP) para um
grafico bidimensional sdo geradas. Através desse grafico bidimensional (Figura 2.9), com eixos
das abscisas representado a TFP, e eixo da ordenadas representado a 7VP, a curva ROC pode
ser construida. Neste gréfico, a drea sob a curva (AUC) serd um valor no intervalo de O e 1.
Esse valor € usado para comparar o desempenho de diferentes modelos de classificacdo, no
qual quanto mais proximo o valor for de 1, melhor € considerado o desempenho do modelo.
Observando a Figura 2.9 temos algumas caracteristicas gerais do espaco ROC. Tomando como
base a curva ROC azul, quanto maior a proximidade do ponto (1,0) pior serd considerado o
classificador. Em contrapartida, quanto maior a proximidade do ponto (0,1) mais perfeito o
classificador sera considerado (LANTZ, 2015).

ROC curve

10 {/— (area = 0.800)

0.8 -
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04 4

True positive rate
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00 02 04 06 08 10
False positive rate

Figura 2.9: Exemplo de curva ROC. Fonte: elaborado pelo autor.

Dentre as forma de amostragens existentes, ha a forma de validag¢ao cruzada k-fold, caracte-
rizada por separar os dado em k subconjunto de dados menores que sdo mutualmente exclusivos,
em que um desses subconjuntos € separado para teste e o restante sdo utilizados no treinamento

e validacdo. Esse processo € repetido k vezes alternando os grupo que fazem parte do teste e
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do treino e validacdo. Com isso, o classificador faz seu aprendizado a partir do conjunto de
treinamento, utiliza os dados da validag@o para validar seus resultados buscando aprimorar os
resultados para enfim usar o conjunto de teste para avaliacdo do classificador. A rotatividade
dos conjuntos pelo uso do k-fold garante uma medida da capacidade de generalidade do modelo

de classificacdo utilizado.

2.7 Aplicacoes GANs

Imagens médicas sintéticas podem ser utilizadas em diversas aplicacdes. A seguir serd apre-
sentado alguns trabalhos agrupados por arquitetura GAN utilizada. A Tabela 2.2 demonstra um

resumo evidenciando as aplicacdes, arquiteturas e os tipos de imagens utilizadas nos trabalhos.

Tabela 2.2: Resumo dos Artigo Mencionados na sessdao Trabalhos Relacionados 2.7.

Artigos Ano Arquitetura Imagem Aplicagdo
Salehinejad et al. 2018a DCGAN Raio-X Classificacdo
Frid-adar et al. 2018 DCGAN CT Classificagdo
Salehinejad et al. 2018b DCGAN Raio-X Classificagdo
Togo et al. 2018 DCGAN Raio-X Classificagdo
Chuquicusma et al. 2018 DCGAN CT Geracdo
Bermudez et al. 2018 DCGAN MR Geragao
Onishi et al. 2018  WGAN CT Classificagdo
Han et al. 2018 DCGAN/WGAN MR Geragdo
Esmaeilishahmirzadi | 2018  GAN CT Detec¢ao
Loew 2018 GAN Mamografia Deteccao
Moradi 2018 GAN Raio-X Classificacao
Costa et al. 2018 cGAN Retina Segmentagdo
Senaras et al. 2018 cGAN Histologica  Geragdo
Zhao et al. 2018a F&BGAN CT Classificacdo
Chartsias et al. 2017  CycleGAN CT Segmentagao
Zhao et al. 2018b Tub-Gan Retina Segmentacdo
Bietal. 2017 M-GAN PET Deteccao

2.7.1 DCGAN

Salehinejad et al. 2018 (Salehinejad et al., 2018a) trabalha com a geracdo de imagens de
Raio-X tordcicas que foram treinadas independentemente para cinco casos de anomalia. As
imagens sintéticas geradas por uma DCGAN foram utilizadas para balancear as bases de dados
de uma Rede Neural Convolucional Profunda (do inglés Deep Convolutional Neural Network
- DCNN) que classificam as anomalias. ApoOs testes sobre cinco conjunto de dados em seis

diferentes DCNN:Ss, foi obtido, no melhor caso, uma acurdcia media 96,14% a partir do uso de



2.7. APLICACOES GANS 15

imagens sintéticas em conjunto com imagens reais, mas de forma desbalanceada; 89,72% com
imagem reais balanceadas.

Frid-Adar et al. 2018 (FRID-ADAR et al., 2018) gerou imagens sintéticas de CT de le-
soes hepaticas de alta qualidade com intuito de melhorar o desempenho de uma Rede Neural
Convolucional (do inglés Convolutional Neural Network - CNN) com a funcado de classificar
lesdes hepdticas. Utilizando imagens geradas por uma DCGAN, em conjunto com o aumento
base cléssico, foi obtida uma acuricia de 85,7%, sendo superior aos 78,6% obtido apenas com
o aumento de base cldssico. Também foi feita uma avaliacdo das imagens geradas sob a pers-
pectiva de dois especialistas, aos quais, foi perguntado se as imagens eram reais. O primeiro
especialista obteve 62,5% de acuricia e o segundo especialista obteve 58,6% de acuricia.

Salehinejad et al. 2018 (Salehinejad et al., 2018b) treinou uma CNN profunda para classifi-
cacdo de patologia de térax utilizando imagens sintéticas de Raio-X geradas por uma DCGAN
como aumento de base. O treinamento foi feito em trés conjuntos dados, sendo o primeiro
apenas com imagens reais desbalanceado, o segundo com imagens sintéticas para balancear o
primeiro conjunto e o terceiro com as imagens sintéticas sendo utilizadas para aumento de base.
A acurédcia média encontrada foi de 92,10% no terceiro conjunto, sendo superior aos 70,87%
encontrado apenas com as imagens reais

Togo et al. 2018 (Togo et al., 2018) utilizou uma DCGAN modificada capaz de gerar pacths
de imagens de Raio-X. Foram feitos dois experimentos visando a usabilidade de imagens sin-
téticas. O primeiro, o treinamento de uma Maquina de Vetores de Suporte (do inglés Support
Vector Machine - SVM), foi feito com imagens reais e o teste foi feito com imagens sintéticas
geradas pela DCGAN. Sao alcangados 0,960 (sensibilidade), 0,726 (especificidade), 0,827 (mé-
dia harmodnica). No segundo experimento, o treinamento da SVM foi feito apenas com imagens
geradas e o conjunto de teste foi composto apenas por imagens reais, sendo alcancados 0,771
(sensibilidade), 0,846 (especificidade), 0,807 (média harmonica).

Chuquicusma et al. 2018 (CHUQUICUSMA et al., 2018) utilizou DCGAN para gerar ima-
gens de nédulos pulmonares, assumindo que as imagens geradas sdo suficientemente realistas,
a ponto de passarem despercebidas por especialistas. Através de um Teste de Turing Visual, o
primeiro radiologista foi enganado em 67% dos casos e o segundo em 100%.

Bermudez et al. 2018 (BERMUDEZ et al., 2018) utilizou uma DCGAN para gerar ima-
gens de Ressonancia Magnética(do inglés Magnetic Resonance - MR) em alta resolucio. Essas
imagens passam por um processo de denoised através de uma rede autoencoder. A avaliagao
foi feita através de um teste Turing visual no qual um neurorradiologista e um especialista em
imagens deram pontuacdes de 0 a 5 em imagens reais e sintéticas mostradas aleatoriamente. As
imagens sintéticas avaliadas pelo neurorradiologista apresentaram pontuacido 2 em aproxima-
damente 60% dos casos; j4, a avaliacdo do especialista em imagem apresentou pontuagdo 4 em

quase 90% dos casos.
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2.7.2 WGAN

Onishi et al. 2019 (ONISHI et al., 2019) utilizou uma WGAN para gerar imagens sintéticas
de nddulos pulmonares usadas para pré-treinamento de uma DCNN para classificar nédulos pul-
monares, sendo o ajuste fino feito com a utiliza¢do das imagens originais dos ndédulos. Quando
o ndmero de imagens geradas pela WGAN foi de 60000, a acuricia na classificagdo de nédu-
los benignos foi de 66,7% e de nédulos malignos foi de 93,9% no seu melhor caso. A AUC
do método proposto alcangou 0,841, sendo superior aos 0,622 alcancados pelo método sem
pré-treinamento.

Han et al. 2018 (Han et al., 2018) demonstrou que € possivel obter imagens artificias re-
alisticas de MR de cérebro utilizando abordagem baseadas em GAN. Uma DCGAN e uma
WGAN foram treinadas sobre seis conjuntos de imagens de MR. As imagens geradas apds o
treinamento foram avaliadas por um médico especialista através de um teste Turing Visual. O
conjunto de imagens da base Concat de 64x64 pixels gerado pela WGAN foi aquele que o

especialista cometeu mais erros, com um total de 15 de 50 imagens.

2.7.3 GAN Classica

Esmaeilishahmirzadi e Mortezapour 2018 (ESMAEILISHAHMIRZADI; MORTEZAPOUR,
2018) fizeram uso de patchs de imagens de CT geradas através de uma GAN para equilibrar
uma base de nddulos e nao-nddulos pulmonares. As novas imagens foram usadas para melhorar
a performance de uma CNN que € focada em detec¢ao de nédulos pulmonares. Foi encontrado
um total de 95,13% de acurdcia quando utilizado aumento de base baseado em imagens sintéti-
cas GANs, sendo esse valor superior aos 87,31% utilizando aumento de base cldssico.

Guan e Loew 2018 (GUAN; LOEW, 2019) encontraram resultados divergentes da maio-
ria da literatura, ao utilizar GAN para gerar imagens sintéticas de mamografia utilizada como
aumento de base para uma CNN de deteccdo de cncer de mama. Os resultados apds o treina-
mento sdo que, com as imagens originais, foram alcancados 88,85% de acurdcia. No melhor
caso, com uso apenas de imagens reais e aumento de base cldssico foi encontrado 89,62% de
acuricia; a utilizacdo de aumento de base por imagens GAN em conjunto com as imagens reais,
foi de apenas 87,31%, sendo esta o menor resultado entre as trés.

Moradi et al. 2018 (MADANI et al., 2018) utilizou imagens sintéticas de Raio-X toracico
geradas através de uma GAN para aumentar o conjunto de dados de uma CNN classificadora
de anomalias cardiovasculares. O treinamento da CNN foi realizado em trés cenarios, sendo
o primeiro cendrio composto de imagens reais, o segundo cendrio no qual imagens reais com
aumento de base cldssico e o terceiro com reais e aumento de base com GAN. A acuricia obtida

na classificacdo do terceiro cendrio foi o melhor resultado com 84,19%.
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2.7.4 c¢GAN

Costa et al. 2018 (Costa et al., 2018) transformou imagens de vasos de retina em sua as-
sociada imagem de fundo de olho através da utilizagdo da uma cGAN em conjunto de uma
Adversarial Autoencode. Utilizando a métrica Image Structure Clusterin sobre as imagens dos
vasos da retina em relacdo as imagens de fundo de olho respectivamente associada, foram obti-
dos um média de 0.9832 para imagens reais € 0.9671 em imagens sintéticas.

Senaras et al. 2018 (SENARAS et al., 2018) desenvolveu uma abordagem de criagdo de 1a-
minas histopatoldgicas digitais sintéticas de cancer de mama através da geragcao proporcionada
de um cGAN. Para validar a imagens sintéticas, foi proposta uma avaliacdo perante seis profis-
sionais, compostos de trés patologista e trés analistas de imagens. Eles foram apresentados a
trés conjuntos de imagens, um contendo dez imagens sintéticas, um segundo contendo 10 reais,
e, um terceiro contendo 5 reais e 5 sintéticas. A acurdcia obtida pelo primeiro patologista foi
de 33,3%, a do segundo foi de 60,0% e a do terceiro, 50,0%. Ja para os analistas de imagens

temos que o primeiro teve uma acurdcia de 46,7%, o segundo, 46,7% e o terceiro, 53,3%.

2.7.5 Outras GANs

Zhao et al. 2018 (ZHAO et al., 2018a) apresentou a F&BGAN que foi utilizada para gerar
imagens de CT de ndédulos pulmonares malignos e benignos demonstrando a capacidade das
imagens sintéticas na melhora da performance de uma classificador M-VGG16. Para isso, foram
gerados sete conjuntos de dados misturando técnicas de aumento de base distintas, incluindo
a F&BGAN. Cada base e algumas combinacdes entre si foram utilizadas no treinamento para
um classificador de nédulos M-VGG16. O melhor resultado obtido foi a jun¢do das imagens
originais com aumento de base cldssico e com as imagens geradas pela F&BGAN, obtendo um
total de 95,24% de acuricia e uma AUC de 0,980. Segundo os autores, esse resultado € superior
aos anteriores encontrados no estado-da-arte até entdo.

Chartsias et al. 2017 (CHARTSIAS et al., 2017) utilizou da CycleGAN para gerar imagens
de MR cardiacas a partir de imagens CT cardiacas. As imagens sintéticas geradas sdo utilizadas
para aumento de base para melhorar a performasse de um modelo de segmenta¢do de arquite-
tura U-Net. A combinacgdo entre imagens sintéticas e imagens com aumento de base cldssico,
obteve o melhor resultado com 0,712 de dice score (DS) médio, sendo superior aos 0,613 de
DS encontrados utilizando apenas dados reais.

Zhao et al. 2018 (ZHAO et al., 2018b) apresentou a Tub-GAN e sua variante Tub-sGAN,
uma nova abordagem para sintese de imagens retinianas e neuronais, ambas com aparéncia re-
alista, e com capacidade de melhorar o desempenho em mdédulos de segmentagdo. As imagens
geradas foram de cinco base de dados: DRIVE, STARE, HRF, NeuB1 e Kaggle. Utilizando
apenas as imagens sintéticas criadas do base DRIVE, foram obtidos 0,8924 e 0,8980 de struc-
tural similarity para a Tub-GAN e Tub-sGAN, respectivamente. Foi utilizado o método de

segmentacdo CNN pacth-based treinado com trés conjuntos de dados diferentes. O primeiro
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conjunto composto de imagens reais, o segundo apenas por imagens sintéticas e o terceiro pela
jun¢do dos conjuntos anteriores. O conjunto misto obteve melhor resultado para todas as ba-
ses de imagens sobre a métrica F'I-score, obtendo 80,33 para imagens do DRIVE, 79,02 para
imagens do STARE, 79,50 para imagens do HRF e 85,06 para imagens do NeuB1.

Bi et al. 2017 (BI et al., 2017) propds um método de produzir imagens de PET sintéticas
usando M-GAN. As imagens geradas foram utilizadas para o treinamento de uma CNN total-
mente conectada na detec¢dao de tumores pulmonares. Os resultados utilizando apenas as ima-
gens da abordagem proposta alcancou um total de 63,84 F-score, sendo menor do que quando

utilizadas apenas imagens reais, que alcancou 66,38.



3 Materiais e Métodos

3.0.1 PREDCGAN

Nesse trabalho, fizemos transferéncia de conhecimento em um modelo arquitetural DCGAN
através um pré-treinamento, que iremos denominar d¢ PREDCGAN. Na PREDCGAN (Figura
3.1) assumimos que o aprendizado para a geracdo das imagens de nédulos segmentados pode
ser utilizado para proporcionar uma melhora na capacidade de geracdo de imagens sintéticas
de ndédulos com suas estruturas adjacentes. Para esse funcionamento ocorrer, nossa proposta
implementa um pré-treinamento em uma DCGAN. Ou seja, primeiro temos o treinamento da
DCGAN para geracdo de imagens de ndédulos segmentados e, apds o fim deste treinamento,
um novo treinamento € feito, com o intuito de gerar ndédulos com suas estruturas adjacentes.
Dessa forma, o conhecimento para geracdo de nédulos segmentados € aproveitado como ponto
de partida para geracao dos nédulos com as estruturas adjacentes.

A Figura 3.1a representa o pré-treinamento, no qual a DCGAN ¢ treinada para gerar as
imagens dos nddulos segmentados (dominio de origem). Ao término do pré-treinamento, os
pesos da DCGAN estdo ajustados para a geracdo de nddulos segmentados. Na Figura 3.1b,
temos a representacdo do segundo momento, no qual ocorre o treinamento para geracido da
imagens dos nédulos com estruturas adjacentes (dominio alvo). Nessa etapa, os pesos comegam
ajustados para geracdo do nddulo segmentado. Dessa forma, nas primeiras épocas, temos a
geracdo apenas do nddulos segmentados e, com o decorrer dessas épocas, o aprendizado das
estruturas adjacentes.

Do ponto de vista de implementacao, o treinamento € dividido em dois momentos na mesma
rede DCGAN, ndo sendo necessdrio carregar os pesos em uma segunda rede. Logo, ndo existe
alteracdo na resolu¢do da imagem e, como pode ser observado na Figura 3.1b, a geragdo das
imagens com estruturas adjacentes tem como foco preencher o fundo preto dos nédulos seg-
mentados aprendidos anteriormente.

Esse formato de treinamento levou a criacdo de duas fun¢des a serem minimizadas em

diferentes momentos. A primeira representada pela funcdo de perda min-max Ls:

m(%'n mga:Ls(G, D) = E,[logD(zs)] + E,[log(1 — D(G(v)))] 3.1)

em que v é o vetor ruido, xs é a amostragem real de nédulos segmentados. D(xs) representa
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Figura 3.1: Esquema geral da PREDCGAN. Fonte: Elaborada pelo autor.

(b) Treinamento.

a probabilidade da amostragem x's ser real e G/(v) representa o mapeamento das caracteristi-
cas dos dados reais (n6dulos segmentados) para a sintese dos dados. Essa funcao representa o
aprendizado para geracdo de nédulos segmentados e também para discriminacio desses nddu-
los. Assim, ela representa o processo de pré treinamento para a préxima etapa.

Com utilizag¢do dos pesos encontrados no treinamento, a partir da fun¢ao 3.1, é definida uma
segunda funcdo que contém similaridades com a anterior pelo fato de reutilizar o gerador e o
discriminador anteriormente treinados. Assim, mudando o alvo, temos essa funcdo de perda

min-max L:
me mng(G, D) = E.[logD(z)] + E,[log(1 — D(G(v)))] (3.2)

em que v é o vetor ruido, = € a amostragem real de nédulos. D(zs) representa a probabilidade
da amostragem x ser real e GG(v) representa o mapeamento das caracteristicas dos dados reais

para a sintese dos dados.



21

Os detalhes dos hiperparametros e das estruturas da arquitetura DCGAN utilizadas no fun-
cionamento da PREDCGAN estdo na sec¢ao 3.0.2.

3.0.2 Experimento

Nosso experimento teve como objetivo demonstrar que as imagens sintéticas da PREDC-
GAN sido mais eficientes para o uso em aumento de base quando comparadas com arquiteturas
GANSs cléssicas e também quando comparadas ao aumento de base cldssico. O ambiente para
realizar os experimentos foi desenvolvido utilizando a biblioteca Tensorflow v2.0, sendo o pro-
cessamento executado em uma GPU GeForce GTX 1060. O trabalho foi divido em duas etapas
(Fig. 3.2).

_______________________________________________________________________

Treinamento GAN | @ !

)| | DCGAN | | 4 Classificador ) )
> wean || [T CNN
: J [ PREDCGAN [ | | | | o

Figura 3.2: Fluxograma das etapas deste trabalho. Fonte: Elaborada pelo autor

Etapa 1: consistiu em gerar as imagens sintéticas de nddulos pulmonares usando trés
GANs: Deep Convolutional GAN (DCGAN), Wasserstein GAN (WGAN) e PREDCGAN,
usando imagens do Banco de Ndédulos Pulmonares (secdo 3.0.2). Os ndédulos segmentados sao
utilizados apenas pela PREDGAN, e os nédulos com estruturas adjacentes sdo utilizados pelas
trés GANs. Para cada GAN foram treinadas duas redes, uma para gerar os nédulos benignos
sintéticos e outra para os nédulos malignos sintéticos.

Etapa 2: consistiu na etapa de validagdo dos resultados, na qual uma arquitetura CNN (se-
¢do 3.0.2) € treinada para classificar nédulos pulmonares utilizando as imagens geradas pelas
GANs como aumento de base em diferentes conjuntos de treinamento. As imagens sintéticas
geradas pelas GANs foram usadas como técnica de aumento de base para evitar possiveis en-
viesamentos nos resultados da classificagdo, as imagens usadas no treinamento das GANs sdo
também as utilizadas no treinamento da CNN. Nao h4 fatias do mesmo nédulo que possam estar
tanto no treino quanto no teste, por exemplo. Também foi realizado um Teste de Turing Visual

com um profissional da radiologia apenas das imagens de PREDCGAN( se¢a03.0.2).
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Para avaliar a significancia estatistica da diferenca do desempenho apresentada pelos con-
juntos de treinamento, optamos por utilizar o nivel do Intervalo de Confianga(do inglés con-
fidence interval - CI) em 95% e por utilizar o teste de Mann-Whitney Wilcoxon Rank-Sum.
Nesse contexto, a existéncia de um valor de p < 0.05 na comparacdo entre duas populagdes

indica que essa diferenca tem significancia estatistica.

Banco de Nodulos Pulmonares (BNP)

A base utilizada para o treinamento da CNN e das GANs é o BNP criado por Ferreira Junior
et al. 2016 (JUNIOR; OLIVEIRA; AZEVEDO-MARQUES, 2016), sendo esse um recorte do
LIDC-IDRI (ARMATO et al., ). O BNP contém imagens de nddulos e seus respectivos nddulos
segmentados manualmente pelos radiologistas do LIDC-IDRI. As imagens DICOM de CT de
térax foram definidas em level de -600 e nivel de janela de 1,600. A Figura 3.3 demonstra a

Regido de Interesse (ROI) dos nddulos e as suas respectivas segmentacoes.

Benigno

' . R ‘ ° h* } Maligno

Figura 3.3: Na primeira linha temos ROI dos nédulos ndo segmentados e na segunda linha a
respectiva segmentacdo manual. Fonte: Elaborada pelo autor.

O BNP possui 698 nédulos benignos provendo um total de 2,517 fatias rotuladas como be-
nignas e 307 ndédulos malignos provendo um total de 1,994 fatias rotuladas como malignas.
Cada fatia foi reduzida ao tamanho 40x40 pixels, para diminuir a quantidade de estruturas ad-
jacentes ao nddulos sem eventualmente corta-lo. Cada nédulo estd centralizado na imagem e o

tamanho do nddulo varia entre 3mm a 30mm.

Comparacio de Desempenho

Na PREDCGAN, aplicamos um pré-treinamento sobre a arquitetura DCGAN buscando um
melhora nas imagens. Dessa forma optamos por comparar nossa proposta com arquiteturas
GAN diretamente relacionados a DCGAN. Assim comparamos nossa abordagem com os se-
guintes métodos do estado-da-arte: DCGAN e WGAN.
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A Figura 3.4 apresenta a organizacdo das camadas da rede geradora e da rede discriminante
para todas as redes GAN. As arquiteturas das GANSs treinadas sdo similares, tanto para os
geradores quanto para os seus respectivos discriminantes. As alteragdes sao feitas dentro de
suas peculiaridades. Nos geradores das GANs, todas as camadas, ap0s o reshape do vetor ruido,
sdo de convolucdo transposta, contendo filtros de kernel de tamanho 5 e ativacao LeakyRelu.
Em todas as camadas foi utilizado o batch normalization com momentum de 0.8, com exce¢ao
da ultima camada. J4 para os discriminantes, todas as camadas sdo de convolu¢do contendo
filtros de kernel de tamanho 5 e ativagdo LeakyRelu. Com exce¢do da camada de flatten, em
todas as outras camadas € utilizado o batch normalization com momentum de 0.8 e também ¢

utilizado dropout de 0.5.

Nadulo Real

Discriminador

256 x5x5

u : -
z Gerador ‘ N
—>

128 10x10
64 % 20x 20

256%5x5
1281010

. Naodulo Gerado
Ruido 64 x 20 %20

32x40% 40

Figura 3.4: Arquitetura das GANSs. Fonte: Elaborada pelo autor.

A WGAN utiliza em seu discriminante e seu gerador o loss baseado na distancia de wassers-
tein e o otimizador utilizado é RMSprop, com um learning rate de 0.00005. Para a DCGAN,
a perda € sobre a binary cross entropy e o otimizador utilizado € Adam com um learning rate
de 0.0001 para o discriminante e 0.001 para o gerador. Ambas, DCGAN e WGAN foram trei-
nadas durante 4000 épocas. A PREDCGAN utilizou perda binary cross entropy e o otimizador
utilizado é Adam, com um learning rate de 0.0001 para o discriminante e 0.001 para o gerador.
O treinamento foi de 2000 épocas para o pré-treinamento com os nédulos segmentados e 2000

épocas para o treinamento final da ROI do nédulo.

Classificador

Com o treinamento das GANSs da etapa 1, criamos os conjuntos de treinamento que foram

avaliados no treino da CNN:
1. Composto por imagens reais com aumento classico;

2. Composto de imagens reais e sintéticas da PREDCGAN;

Gerado
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3. Composto por imagens reais com aumento de base classico e imagens sintéticas PREDC-
GAN;

4. Composto por imagens reais e sintéticas DCGAN;

5. Composto por imagens reais com aumento de base classico e imagens sintéticas DCGAN;
6. Composto por imagens reais e sintéticas WGAN;

7. Composto por imagens reais com aumento de base cldssico e imagens sintéticas WGAN.

O processo de classificagdo foi realizado nos diferentes conjuntos de treinamento utilizando
uma validacdo cruzada k-fold (k=6) e holdout. A Tabela 3.1 apresenta os valores para cada
ciclo do k-fold, em que Real representa as imagens reais utilizadas no treinamento das GANs
(etapa 1) e da CNN (etapa 2), Aumento representa a quantidade do aumento de base das fatias
dos nédulos para a etapa 2 com base nas imagens do Real. Validagdo representa as imagens que
foram utilizadas pra a validag@o do treinamento (etapa 2); Teste representa as imagens utilizadas
nos testes de cada iteracdo do k-fold (etapa 2). Para o caso dos conjuntos de treinamento 3, 5
e 7, as imagens do aumento de base € divida pela metade para cada técnica. Por exemplo, no
conjunto de treinamento 3 com k=0, sdo 4428 fatias benignas geradas pelos PREDGAN e 4428
fatias gerados pelo aumento de base cldssico.

Para a validacdo holdout, foram utilizados 2517 fatias de nédulos benignos e 1994 fatias
nédulos malignos para o treino das GANs (etapa 1) e da CNN (etapa 2), 220 fatias benignas
e 220 malignas para o teste (etapa 2) e 220 fatias benignas e 220 malignas para a validagao
(etapa 2). O aumento de base na validac¢ao holdout foi de 31848 imagens de fatias benignas e
31649 imagens de fatias malignas, utilizando como base as imagens do treino. Para o caso dos
conjuntos de treinamento 3,5 e 7 a quantidade das imagens do aumento de base € dividido pela
metade para cada técnica, por exemplo, no conjunto de treinamento 3 sdo 15924 fatias benignas
gerados pelos PREDGAN e 15924 fatias geradas pelo aumento de base classico.

Para o treinamento da CNN, além do aumento de base, sdo utilizadas as imagens reais
separadas para o treinamento do respectivo fold, assim como no holdout. Para o tipo de aumento
de base cldssico, foi usado um zoom range de 0.15 nas imagens, uma rotacdo de 10 graus
positiva com interpolacdo do tipo nearest neighbor.

A arquitetura do classificador desenvolvida pode ser vista na Figura 3.5. Ela é composta
por trés camadas de convolugdo de kernel size de tamanho 3 com ativacdo LeakRelu seguidaa
de uma camada max pooling de kernel size de tamanho 2. Apds a ultima max pooling temos
uma camada flatten, esse seguida de duas camadas totalmente conectadas de tamanho 2048,

finalizando com uma camada de saida com ativacdo sigmoid.
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Tabela 3.1: Quantidade de imagens por k-fold

Tipo Fold || Real || Validacao || Teste || Aumento
Benigno | k=0 || 2214 449 447 8856
Benigno | k=1 || 2214 447 447 8856
Benigno | k=2 | 2147 447 447 8588
Benigno | k=3 | 2137 447 447 8548
Benigno | k=4 || 2119 447 447 8476
Benigno | k=5 || 2035 447 447 8140
Maligno || k=0 || 1815 307 307 7260
Maligno || k=1 || 1815 356 307 7260
Maligno || k=2 | 1757 356 307 7028
Maligno || k=3 || 1643 356 307 6572
Maligno || k=4 | 1681 356 307 6724
Maligno || k=5 || 1592 356 307 6368

Dropout Dropout Dropout
Fully Conected
':'14] ':':'*1] ':':I” Flatien 2048
B_,
40 x 40 ¥ 1 38 x 38 %256 7417 w128 H é é
X1r X ) 20438
6xBuxod Fully Conected
MaxPooling MaxPooling MaxPooling

Figura 3.5: Arquitetura da CNN. Fonte: Elaborada pelo autor.

Teste de Turing Visual

——Benigno

— Maligno

Para observar a similaridade com imagens reais das imagens sintéticas geradas pela PREDC-

GAN, foi realizado um teste de Turing visual com um radiologista. Nesse teste, foram apresen-

tadas ao radiologista fatias de nddulos sintéticos e reais escolhidos aleatoriamente, nos quais

dentro das limita¢des do formato do teste, o radiologista foi questionado se os ndédulos eram

reais e a malignidade em um intervalo de 1 a 5, no qual 1 representaria um tipo garantido

benigno e 5 um tipo garantido maligno. Ao todo, foram apresentados 20 fatias escolhidas alea-

toriamente, sendo 10 reais(5 benignos e 5 malignos) e 10 sintéticos (5 benignos e 5 malignos).

Cada fatia de tamanho 40x40 pixels no formato de imagem PNG. Para as imagens reais foram

usadas as fatias dos nédulos contidos na fatia principal. O teste foi executado com o uso de um

formuldario e ndo houve limite de tempo para execucgao do teste. Na Figura 3.6, sdo apresentadas

as imagens utilizadas no teste e suas respectivas classes.
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Figura 3.6: Imagens utilizadas no Teste de Turing Visual. Fonte: Elaborada pelo autor.




4 Resultados e Discussao

A Tabela 4.1 apresenta os resultados dos conjuntos de treinamento pela validagcdo cruzada k-
fold, observando as médias das métricas de sensibilidade, especificidade, acurdcia e AUC-ROC,
os valores encontrados do p value foram calculados apenas relacionando os resultados entre o
conjunto de treinamento 3 (Classic + PREDCGAN) com os demais. Para as métricas sensibili-
dade, especificidade e AUC-ROC os valores de p obtidos foram de p >0.05, o que implica que
ndo existe diferenca significativa entre o conjunto de treinamento 3 com os outros conjuntos de
treinamento avaliados. Portanto, baseados nos resultados encontrado na classificacdo da CNN,
esse resultado sugere que a PREDCGAN ¢ pelo menos tao eficiente quanto os outros métodos

avaliados no aumento de base de nédulos pulmonares quando observadas essas métricas.

Tabela 4.1: Média dos resultados k-folds para os Conjuntos de Treinamento individuais, sensi-
bilidade (SEN), especificidade (ESP), acurdcia (ACC) e AUC-ROC (AUC).

Conjunto de Treinamento SEN ESP ACC AUC
Classic (1) 0.736 £ 0.054 || 0.780 £ 0.070 || 0.747 +0.038 || 0.824 +0.030
PREDCGAN (2) 0.750 £ 0.083 || 0.700 £ 0.095 || 0.691 4+ 0.024 || 0.808 &+ 0.030
Classic + PREDCGAN (3) || 0.760 + 0.036 || 0.720 +0.064 || 0.728 £ 0.029 || 0.816 + 0.023
DCGAN 4) 0.750 0.121 || 0.750 = 0.144 || 0.685 £ 0.093 || 0.806 £ 0.02
Classic + DCGAN (5) 0.750 £+ 0.065 || 0.750 +£0.092 || 0.730 +0.027 || 0.821 +0.023
WGAN (6) 0.67 +0.129 0.76 + 0.121 0.642 + 0.067 || 0.801 4 0.030
Classic + WGAN (7) 0.72+0.090 || 60.770 +0.106 || 0.708 + 0.027 || 0.818 + 0.024

Ainda na Tabela 4.1, ao analisarmos os resultados da acuricia obtivemos p<0.05 ao compa-
rarmos os conjuntos de treinamento 3 e 2 (PREDGAN), apresentando uma melhora de 5%, e
os conjuntos de treinamento 3 e 6 (WGAN), apresentado uma melhora de 8,5%. A melhora do
conjunto de treinamento 3 em comparagdo 2 sugere a importancia em usar o aumento de base
cldssico para uma melhor desempenho.

Nesse trabalho também avaliamos os resultados da classificagao utilizando a validacao hol-
dout (tabela 4.2 e tabela 4.3). A tabela 4.2 apresenta os resultados da classificagao dos nédulos
quando utilizamos apenas as técnicas para o aumento de base individualmente.Ao analisarmos
os resultados das técnicas para aumento de base, a PREDCGAN obteve o melhor resultado
encontrado nesse trabalho com uma AUC-ROC de 0.781 e uma sensibilidade de 84.26% (CI:
76.00, 90.55). Entretanto, apesar do melhor resultado para as duas métricas citadas, a PREDC-
GAN apresenta o menor valor de especificidade com 61,14% (CI: 55.67, 66.42). Dentre as
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técnicas, a DCGAN obteve a menor AUC-ROC (0.723) e menor sensibilidade (63.27%). Con-
tudo, foi a técnica que obteve o maior valor de especificidade com 72.12% (CI: 64.62, 78.81).
Os resultados da utilizacdo das diferentes GAN em conjunto com as imagens de aumento
de base cldssico, sdo apresentadas na Tabela 4.3. A utilizacdo das técnicas conjuntas elevou
os valores encontrados na AUC-ROC de todos os conjuntos de treinamento individuais. O
conjunto de treinamento PREDCGAN e aumento de base cldssico obteve a maior AUC-ROC
(0.791 ) desse trabalho quando usada a validagao holdout. Esse conjunto de treinamento ainda
apresentou 75.00% (CI: 76.10, 81.08) de sensibilidade, sendo o melhor valor observando apenas
os conjunto de treinamento composto com validacdo holdout. Além disso, esse conjunto de
treinamento apresentou o melhor valor de sensibilidade 75.00% (CI: 76.10, 81.08) na validag¢ao
holdout.
Tabela 4.2: Tabela 4.2 apresenta os resultados da classificacdo dos nédulos quando utilizamos

apenas as técnicas para o aumento de base individualmente. Sensibilidade (Sen), especificidade
(ESP) e AUC-ROC (AUC).

Conjuntos de Treinamento | Sen (%) || ESP (%) || AUC
Classic (1) 70.32 70.14 0.775
PREDCGAN (2) 84.26 61.14 0.781
DCGAN 4) 63.27 72.12 0.723
WGAN (6) 70.52 63.30 0.764

Tabela 4.3: Resultados do holdout para os Conjuntos de Treinamentos mistos, sensibilidade

(Sen), especificidade (ESP) e AUC-ROC (AUC).

Conjunto de Treinamento || Sen (%) || ESP (%) || AUC
Classic (1) 70.32 70.14 0.775

Classic + PREDCGAN (3) 75.00 67.972 | 0.791
Classic + DCGAN (5) 70.62 66.26 0.771
Classic + WGAN (7) 70.73 68.09 0.781

A demonstragdo das imagens geradas por cada técnica de aumento de base pode ser visua-
lizada nas figuras 4.1a e 4.1b. As imagens das fatias dos nddulos apresentadas nesse trabalho
foram selecionadas aleatoriamente. Na Figura ?? temos exemplos dos resultados das imagens
de nédulos benignos geradas por cada uma das técnicas utilizadas. Analogamente temos na Fi-
gura 4.1b exemplos dos resultados da imagens para nédulos malignos. E visivel um problema
na convergéncia das imagens geradas pela WGAN em ambos os casos, em que é encontrado
um forte grau de borrdo e ruido evidenciados pela cor branca. Para as imagens geradas pela
PREDCGAN e a DCGAN, também sao visiveis os ruidos em branco, entretanto, sdo mais dis-
cretos, demonstrando uma melhor convergéncia para as imagens alvo dentro do conjunto de
imagens utilizadas.

Para uma validacdo qualitativa das imagens sintéticas geradas pela da PREDCGAN e de-

monstracdo da semelhanca com imagens as reais, as imagens sintéticas foram submetidas a um
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(b) Amostragem dos nédulos malignos.

Figura 4.1: Amostragem dos N6dulos

Teste de Turing Visual com um radiologista que foi questionado se as fatias apresentadas eram
reais ou sintéticas e o grau de malignidade. A Matriz de Confusio do Teste de Turing Visual
é encontrada na Tabela 4.4. E possivel observar que o radiologista obteve uma acurdcia média
de 70%, sendo: uma acurdcia de 80% para deteccdo de fatias reais e de 60% para fatias sintéti-
cas . Observando a tabela 4.5, temos que, das imagens sintéticas classificadas como reais pelo

radiologista, trés delas foram nddulos avaliados com malignidade 3.

Tabela 4.4: Matriz de Confusdo do Teste de Turing Visual

Radiologista || Real || Sintético
Real 8 2
Sintético 4 6

Ainda observando a Tabela 4.5, o radiologista submetido ao Teste de Turing Visual clas-
sificou grande parte das imagens sintéticas com um grau de malignidade 3, sendo esse grau
um indicio de uma indeterminacdo. No conjuntos das imagens sintéticas, foram duas imagens
benignas e uma maligna classificadas corretamente, uma benigna classificada como maligna e
seis imagens de nddulos classificadas com grau 3. Somando as imagens de nddulos reais clas-
sificados com grau 3, temos oito nddulos indeterminados, sendo cinco deles de malignidade

benigna e trés deles maligna. Excluindo os nédulos com classificagdo de grau 3, temos que o
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radiologista rotulou o grau de malignidade corretamente para 58.33% dos casos, mesmo com

as limitagdes do Teste de Turing Visual aplicado.

Tabela 4.5: Teste de Turing Visual, em que GM € o grau de malignidade avaliada pelo radiolo-
gista e PR € a previsdo do radiologista.

Malignidade | Tipo de Imagem || GM PR
Nodulo 1 Benigno Sintético | Sintético
Nédulo 2 Benigno Sintético 3 Real
Nédulo 3 Maligno Real 2 Real
Nédulo 4 Benigno Real 4 Real
Nédulo 5 Maligno Real 5 Real
Nédulo 6 Maligno Sintético 4 Sintético
Nédulo 7 Benigno Sintético 3 Real
Nodulo 8 Maligno Sintético 3 Sintético
Nodulo 9 Maligno Real 4 Real
Nédulo 10 Maligno Sintético 3 Sintético
Nodulo 11 Benigno Real 2 Real
Nodulo 12 Benigno Real 3 Sintético
Nodulo 13 Maligno Real 2 Sintético
Nédulo 14 Benigno Real 3 Real
Nodulo 15 Maligno Sintético 3 Sintético
Nodulo 16 Benigno Sintético 3 Real
Nédulo 17 Benigno Sintético 2 Sintético
Noédulo 18 Maligno Sintético 2 Real
Noédulo 19 Maligno Real 2 Real
Noédulo 20 Benigno Real 1 Real




5 Conclusao

O objetivo principal desse trabalho foi avaliar a hipdtese de que a transferéncia de conhe-
cimento aplicada através de um pré-treinamento da GAN resulta em nédulos pulmonares sin-
téticos mais eficientes para aumento de base. Nossos resultados evidenciaram que a técnica
proposta (PREDCGAN) € melhor do que arquiteturas GANs cléssicas e também que técnicas
de aumento de base cldssico. Adotar a transferéncia de conhecimento, através da utilizacdo
de um pré-treinamento na DCGAN como aumento de base, resultou em uma AUC de 0.781
na classificagdo de nédulos pulmonares. Esse resultado foi superior aos obtidos pela DCGAN
(0.723), WGAN (0.764) e pelo método cléssico (0.775). O nosso melhor resultado quando a
PREDCGAN ¢ usada em conjunto com aumento de base cldssico resultando em uma AUC de
0.791 na classificacdo de nddulos pulmonares. Esse resultado foi superior aos obtidos pela DC-
GAN em conjunto com aumento de base cldssico (0.771) e a WGAN em conjunto com aumento
de base cldssico (0.781). Além disso, as imagens geradas pela PREDCGAN demostraram me-
lhor convergéncia e qualidade visual quando comparadas a outros métodos GAN observados

nesse trabalho.

5.1 Contribuicoes Cientificas

O trabalho cientifico aceito foi:

* ANJOS, B. H. L. ; JATOBA, A. E. A. ; OLIVEIRA, M. C. . Generative Adversarial
Networks: A Renewal for Data Augmentation in Lung Nodule Classification. In: XV
Workshop on Computational Vision (WVC’2019), 2019, Sao Bernado do Campo. Anais
do XV Workshop on Computational Vision (WVC’2019), 2019.
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