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Resumo

O cancer de colo de ttero € o quarto mais frequente nas mulheres brasileiras. Por ser uma condi¢do
sem sintomas aparentes e de evolugdo gradual, muitas vezes passa despercebida. No entanto,
apresenta um significativo potencial de recuperacdo quando tratada precocemente. Um poderoso
aliado em prol desse objetivo € o diagndstico assistido por computador, que utiliza modelos
computacionais para deteccdo e classificacao das informagdes das células por meio da abstragdo
de padrdes. Para assegurar a exatiddo da classificacao realizada, é necessdrio treinar o modelo
com uma grande quantidade de dados. Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo ampliar
tanto a quantidade quanto a diversidade das amostras de datasets citoldgicos, incorporando
imagens artificiais geradas por Redes Generativas Adversarias Convolucionais Profundas (Deep
Convolutional Generative Adversarial Networks ou DCGANS). Para isso, dois modelos foram
construidos: uma DCGAN padrao e uma pré-treinada a partir do ponto de partida da primeira.
Por fim, o gerador foi exportado para que fosse possivel gerar a quantidade de amostras sintéticas
desejada. Adicionalmente, foi proposta a utilizacdo de uma Rede Neural Convolucional (CNN),
para investigar os impactos que o aumento de dados possui em uma rede classificadora. Os
resultados apresentaram acurdcia acima de 70% para o classificador, indicando que as imagens
geradas possuem boa qualidade e podem representar células cervicais. No entanto, uma andlise
mais aprofundada com diversas redes e estratégias € essencial para obter uma compreensao

abrangente e confidvel das imagens geradas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Modelos Generativos. Redes Generativas Adversérias

Convolucionais Profundas. Aumento de Conjuntos de Dados. Cancer de Colo de Utero.



Abstract

Cervical cancer is the fourth most common cancer in brazilian women. It often goes unnoticed
because it is a condition without apparent symptoms and of gradual evolution. However, it has a
significant recovery potential when treated early. Computer-aided diagnosis is a powerful ally in
favor of this objective, which uses computational models for the detection and classification of
cell information through the abstraction of patterns. To ensure classification accuracy, training
the model with a large amount of data is necessary. This work aims to increase the quantity and
diversity of samples from cytological datasets, incorporating artificial images generated by Deep
Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGANSs). Two models were developed: a
standard DCGAN and one pre-trained from the starting point of the first. The second model
generator was exported so that it was possible to generate the desired number of synthetic samples.
Additionally, the use of a Convolutional Neural Network (CNN) was proposed to investigate the
impacts that increased data has on a classifier network. The results showed an accuracy above
70% for the classifier, indicating that the generated images have good quality and can represent
cervical cells. However, further analysis with various networks and strategies is essential to obtain

a comprehensive and reliable understanding of the generated images.

Keywords: Machine Learning. Generative Models. Deep Convolutional Generative Adversarial

Networks. Data Augmentation. Cervical Cancer.
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1 Introducao

O Instituto Nacional do Cancer (2022) estima que no tri€nio de 2023 a 2025, o cancer
cervical serd o quarto mais frequente em mulheres no Brasil. Apesar disso, ele possui potencial
de cura quando detectado previamente e tratado de forma adequada. A incidéncia se d4 pelo
fato da doenca possuir evolugdo lenta e ndo possuir sintomas perceptiveis em seu estado inicial
(Instituto Nacional do Cancer, 2002).

Entre os métodos para diagndstico precoce do cancer cervical, o mais utilizado é o exame
citopatoldgico ou Papanicolau, que além de ser uma abordagem de baixo custo, segura e indolor,
¢ também uma técnica eficaz para o rastreamento da doencga. O exame de Papanicolau possibilita
a deteccao de lesdes citologicas causadoras do cancer cervical através da andlise das imagens

obtidas das células coletadas durante o exame (Instituto Nacional do Cancer, 2002).

O diagnéstico € realizado pelos citopatologistas ou citotécnicos e, mesmo usando pro-
cedimentos rigorosos, € suscetivel a erros devido as limitacdes humanas e a subjetividade da
interpretacdo das imagens. Esses erros podem ser causados devido as variacdes das caracteristicas
citomorfoldgicas, que torna dificil classificd-las com precisdo, assim como a extensa carga de
trabalho desses profissionais (REZENDE; GOMES; CARNEIRO, 2021).

O diagnéstico assistido por computador tem se tornado uma técnica importante para o
apoio ao profissional da saide (LANGE; FERRIS, 2005). No caso de imagens celulares, sdo
propostos modelos computacionais para deteccao e classificacdo das informagdes das células
através da extracdo de padrdes de dados, com o objetivo de prever se a imagem pertence a classe

afetada pela doencga ou nao.

Modelos computacionais baseados em aprendizado profundo muitas vezes necessitam de
grande quantidade de dados para essa tarefa (YU et al., 2021). Por isso, um problema frequen-
temente enfrentado por métodos de aprendizado de maquina é o desbalanceamento de dados,
que ocorre quando uma ou mais classes possuem quantidade de exemplos significativamente
menor do que outras classes. Como consequéncia, o modelo fica enviesado a classificar os dados
sempre como a classe majoritaria, visto que no processo de extracao de padrdes o algoritmo pode

dar maior peso as caracteristicas dos grupos mais frequentes (YU et al., 2021).

Uma abordagem eficiente para lidar com o desbalanceamento de um conjunto de dados
¢ a aplicacdo de modelos generativos para a geragdo de dados realistas. Dentre as abordagens
existentes, a Rede Generativa Adversaria (Generative Adversarial Networks ou GAN) se trata
de uma técnica de aprendizado de maquina com duas redes neurais artificiais: o gerador e o
discriminador, que estabelecem o jogo caracteristico das GANs (GOODFELLOW et al., 2014).
O gerador possui a fungdo de criar novas amostras realistas e o discriminador, verifica se elas

pertencem ou nao ao conjunto de dados de imagens reais. Essa configuracdo ¢ importante para
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o aprendizado do modelo, visto que ambos os componentes sdo estimulados a reduzir os erros
(GOODFELLOW et al., 2014).

Finalmente, a geragdo de novas amostras aumentard a diversidade de bancos de dados
citoldgicos a fim de balancear os tipos celulares. Dessa forma, os modelos de classificacdo tendem
a abstrair informacdes de todas as classes igualmente, de forma que, ao final, eles aprenderdo a

classificar todos os grupos corretamente.

1.1 Justificativa

O cancer cervical possui uma alta taxa de mortalidade no Brasil, visto que nem sempre €
detectado a tempo de ser tratado. Para esse propdsito, € essencial que os exames de Papanicolau

sejam realizados de forma regular (Instituto Nacional do Cancer, 2002).

Embora existam exames para deteccao do cancer de colo de ttero, modelos classificadores
baseados em aprendizado de mdquina podem ser aliados dos profissionais na etapa de anélise das
amostras (REZENDE; GOMES; CARNEIRO, 2021). Apesar da eficiéncia dessa abordagem, é
necessario fornecer uma grande quantidade de dados de alta qualidade para que o modelo abstraia
informacdes de todas as classes (REZENDE; GOMES; CARNEIRO, 2021). Essa demanda se
da pela variabilidade das células, de forma que seja necessdrio fornecer um conjunto de dados

diverso para que as particularidades sejam aprendidas e bem representadas.

Segundo Rezende, Gomes e Carneiro (2021), a variedade desses conjuntos de dados €
limitada, de forma que existem mais amostras de células sauddveis do que anormais. Isso ocorre
devido a maioria dos casos examinados resultarem em células saudaveis. Assim, um dataset com
poucas amostras de células afetadas pelo cancer de colo do ttero pode resultar em um modelo de

classificagcdo enviesado.

Por isso, surge a necessidade de aplicacdes de técnicas que aumentem a variedade de
amostras da classe minoritdria em um conjunto de dados. A abordagem proposta no presente
trabalho visa solucionar esse problema por meio da geracao de imagens artificiais realistas através
das GANs, que sdo frequentemente utilizadas para balancear conjuntos de dados a fim de prevenir

overfitting e tratar a sub-representacdo de dados.

O trabalho possui relevincia para o aumento da eficiéncia do diagndstico de doengas
citologicas. Isso porque ele visa aumentar a diversidade e a quantidade de amostras nos datasets
que sao frequentemente utilizados em modelos classificadores que oferecem suporte nesse

Processo.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em implementar uma Rede Generativa Adversaria
capaz de gerar imagens sintéticas de citologia cervical, que possam ser utilizadas para aumentar
conjuntos de dados, frequentemente utilizados para treinar métodos de diagnéstico assistido por

computador.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Explorar o estado atual das técnicas de geracdo de imagens citoldgicas utilizando Redes

Generativas Adversarias (GANS);

* Elaborar conjuntos de dados para treinamento de GANs a partir de amostras das bases de
dados SiPaKMeD e Center for Recognition and Inspection of Cells (CRIC);

* Implementar uma DCGAN para gerar imagens citoldgicas realistas sintéticas com e sem

lesoes;

* Aumentar o conjunto de dados de treinamento de um classificador utilizando os dados

sintéticos gerados pela DCGAN;

* Comparar os resultados dos algoritmos classificadores antes e depois do aumento da base
de dados;

» Aprimorar as métricas do algoritmo classificador escolhido através da ampliagdo do dataset.

1.3 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho estd organizado em cinco capitulos. No Capitulo 2 € realizada a
Revisdao Bibliografica, que € dividida em duas secoes. A primeira delas é a Fundamentagao
Tedrica (Secdo 2.1), onde sdo apresentados os conceitos basicos para o entendimento do trabalho
e Trabalhos Relacionados (Secao 2.2), que descreve o estado da arte no que diz respeito a geragao
de imagens citoldgicas através de Redes Generativas Adversdrias. Em seguida, o Capitulo 3

apresenta a metodologia aplicada durante o desenvolvimento da pesquisa.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagcdo das classificadores
em um dataset de células e reais e em um conjunto de dados aumentado. Por fim, o Capitulo 5
apresenta as consideracgdes finais do trabalho, incluindo os desafios enfrentados, limitacdes e

possiveis trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo tem a finalidade de oferecer uma visao contextualizada dos principais temas
abordados neste Trabalho de Conclusdo de Curso. Portanto, na Se¢do 2.1 sdo apresentados os
conceitos basicos para a compreensdo do trabalho e na Secdo 2.2, as principais pesquisas (estado
da arte) no que diz respeito as Redes Generativas Adversdarias.

2.1 Fundamentacao Teodrica

O propésito desta secdo € oferecer embasamento tedrico para compreensdo deste trabalho.
Para alcancar esse objetivo, serdo abordados os conceitos e técnicas fundamentais que sdo

relevantes para a compreensao e produ¢do de imagens por meio das GANs.

2.1.1 Machine Learning

O Aprendizado de Mdquina (Machine Learning ou ML) trata da aplicacdo de técnicas ca-
pazes de aprender padrOes, cujos modelos sdo construidos para realizar previsoes. O aprendizado

é realizado através do fornecimento de dados ou amostras (ZHOU, 2021).

Durante a constru¢ao do modelo de representacdo dos dados, as bases de dados sdo
divididas em treino (training) e teste (festing). O primeiro grupo de amostras é empregado na
etapa de extracdo de informacodes, aprendizado de padrdes e a constru¢dao do modelo, enquanto
o segundo € utilizado para simular a aplicacdo do algoritmo, o que torna possivel avaliar o
desempenho da técnica desenvolvida em dados que nao foram usados para o treinamento (ZHOU,
2021).

O aprendizado pode se dar de diferentes formas, a primeira delas € a supervisionada, onde
cada exemplo de dado de entrada € combinado com seu rétulo (exemplo: tarefas de classificacdo
e regressao). Outra abordagem € o aprendizado nio-supervisionado, onde o treinamento nao
associa a entrada com um resultado especifico (exemplo: clusteriza¢do) e por tltimo, o semi-
supervisionado, onde parte das amostras possuem rétulos e outra parte nao (exemplo: sistemas
de recuperacgdo de texto/imagens) (NAQA; MURPHY, 2015).

2.1.2 Redes Neurais Artificiais

A Rede Neural Artificial, ou Artificial Neural Network (ANN) é um método de ML
inspirado na estrutura do cérebro humano. A ANN € composta por diversas unidades de processa-
mento simples, denominados neur6nios interligados em uma ou mais camadas a fim de resolver

problemas através do célculo de fun¢des matemadticas lineares e nado lineares. A abstracdo do
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conhecimento se d4 através da associacdo a pesos, que armazenam o que foi aprendido pelo
modelo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

2.1.2.1 Neuronios Artificiais

As ANNs sao compostas por uma rede de neurdnios conectados entre si, que recebem
sinais uns dos outros (HAYKIN, 2000). A Figura 2.1 apresenta um modelo de um neurdnio
artificial. Ao analisd-la, € possivel identificar tr€s elementos: um conjunto de pesos (z;), que
€ conectada com um outro neurdnio e cada uma possui um peso (wy;). Um somatério, com a
finalidade de somar os sinais de entrada e uma fung¢do de ativa¢ao (p(z)), que tem a finalidade
de limitar a amplitude da saida (y;) de um neurdénio (HAYKIN, 2000).

Figura 2.1 — Modelo de um neurénio artificial.
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Fonte: Soares e Silva (2011)

O funcionamento do neurdnio se da da seguinte forma: o conjunto de sinapses recebe
os estimulos, ou seja, os sinais de entrada, que sao multiplicados pelos pesos sindpticos. Para
produzir um nivel de atividade, € realizada a soma ponderada dos sinais, que deve exceder
determinado limite definido pela funcao de ativagdo para que a unidade processadora produza
uma saida (FURTADO, 2019).

2.1.2.2 Aprendizado das Redes Neurais Artificiais

Por se tratar de um modelo de ML, o processo de aprendizado das ANNs também pode
ser supervisionado ou ndo (RAUBER, 2005). O primeiro deles acontece quando o conjunto de
treino contém as amostras e seus rotulos, ou seja, os resultados esperados. Portanto, a tarefa
do modelo supervisionado € tentar relacionar os dados com os rétulos corretos. Em relagdo ao
segundo tipo, apenas as amostras estdo disponiveis e o modelo tem como objetivo perceber os
padrdes entre os exemplos do conjunto de treino através da descoberta dos atributos relevantes
para o aprendizado do modelo (RAUBER, 2005).

Algoritmos de ML aprendem através da extracdo de padrdes dos dados fornecidos e da
atualizacdo nos pesos da rede, de forma que os valores da saida da ANN se aproximam do valor
desejado (RAUBER, 2005). Uma das principais formas de garantir que o modelo aprenda de

maneira satisfatoria € o treinamento em uma base de dados diversa e com uma grande quantidade
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de amostras. Portanto, existem diversos problemas relacionados ao dataset que devem ser levados

em consideracao ao implementar um modelo de ML (RAUBER, 2005).

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

A Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network, ou CNN) se trata de um
modelo de redes neurais no campo de aprendizado profundo (LI et al., 2022). Semelhante as
ANNSs, as CNNs sao compostas por um conjunto de neurdnios conectados entre si, capazes de

aprender por meio da abstracdo de informacdes e auto-otimizacido (O’SHEA; NASH, 2015).

Amplamente utilizadas em aplicacdes que envolvem reconhecimento de padrdes, pro-
cessamento de imagens e até mesmo reconhecimento de voz, as CNNs demonstram excelentes
resultados na resolucgdo de tarefas complexas (O’SHEA; NASH, 2015; ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWI, 2017).

2.1.3.1 Arquitetura das CNNs

Além da aplicagdao em problemas complexos, uma das principais caracteristicas de uma
CNN € a sua composi¢do, uma vez que possui trés tipos de camadas: convolutional layers, pooling
layers e fully-connected layers (O’SHEA; NASH, 2015).

As camadas convolucionais (convolutional layers) estdo diretamente relacionadas com a
forma que a CNN abstrai as informacdes e, consequentemente, aprende (O’SHEA; NASH, 2015).
A camada convolucional € composta por diversos kernels de convolucdo, que t€ém a funcao de
calcular diferentes mapas de caracteristicas, de modo que seja possivel aprender as representacoes

das caracteristicas de entrada (LI et al., 2022).

Por sua vez, as camadas de pooling diminuem a complexidade computacional do modelo,
bem como a quantidade de parametros através da redu¢ao do nimero de conexdes entre as camadas
convolucionais (GU et al., 2018). Por fim, as camadas totalmente conectadas (fully-connected)
desempenham as mesmas fungdes que realizariam em uma ANN. Dessa forma, cada n6 esta
conectado a todos os nés das camadas imediatamente anteriores e subsequentes (ALBAWI;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

2.1.3.2 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo representam ferramentas fundamentais em aplica¢des de apren-
dizado de maquina, proporcionando uma anélise do desempenho do modelo implementado de
forma quantitativa (DALIANIS, 2018). Essas métricas utilizam cdlculos para mensurar a eficicia
do modelo durante o processo de execucao, desempenhando um papel crucial na compreensao

do comportamento do modelo e na identificacdo de potenciais melhorias.
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Acuracia

A acurdcia se trata da porcentagem de classificagdes corretas, tanto positivas quanto
negativas em relagcdo ao total de previsdoes que foram realizadas pelo modelo. Um alto valor
de acurécia indica que o sistema esta classificando a maioria das instancias de maneira correta
(DALIANIS, 2018).

Precisao

A precisdo representa a porcentagem de previsdes corretas feitas para a classe de interesse
em relagdo ao nimero total de previsdes dessa classe. Em outras palavras, essa métrica indica a
proporcao de instancias identificadas como pertencentes a uma classe que realmente fazem parte
dessa classe (DALIANIS, 2018).

Recall

A métrica de avaliacdo recall representa a percentagem de instincias da classe de inte-
resse que o modelo identificou corretamente. Essa métrica quantifica a propor¢ao de instancias
pertencentes a essa classe que foram corretamente classificadas em relacdo ao total de instancias
reais pertencentes a classe de interesse (DALIANIS, 2018).

F1-Score

O F1-Score ¢ uma média ponderada entre a precisdo e o recall, representando a média
harmonica dessas duas métricas (DALIANIS, 2018).

2.1.4 Redes Generativas Adversarias

Em 2014, Goodfellow et al. (2014) propuseram a GAN, que consiste em um modelo
nao-supervisionado que se baseia em game theory, ou seja, dois jogadores adversérios sdo criados

e ambos possuem 0 mesmo objetivo: derrotar o outro participante.

Esse jogo se dd entre o gerador e o discriminador, dois modelos de aprendizado de
mdquina que utilizam redes neurais. O primeiro deles, o gerador, € responsavel por aprender
a gerar amostras falsas através de ruidos; e o segundo, o discriminador, examina as amostras

produzidas e retorna uma estimativa de quao real ou falsa ela ¢ (GOODFELLOW et al., 2020).

Conforme apresentado pelo diagrama da Figura 2.2, a produ¢do das amostras tem inicio no
gerador (generator), que recebe como entrada um vetor de ruido aleatorio (random noise), que sera
processado pela rede neural do gerador e como saida, obtém-se uma imagem falsa (fake image).
A amostra resultante € utilizada como entrada no discriminador (discriminator), juntamente com

amostras verdadeiras do conjunto de treinamento (training set). Como o discriminador se trata
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de um modelo classificador, ele retorna a probabilidade da amostra produzida pelo gerador ser
verdadeira (real) ou falsa (fake) (GOODFELLOW et al., 2020).

Figura 2.2 — Diagrama do funcionamento das GANSs.
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Fonte: Silva (2017)

A perda é computada utilizando a probabilidade estimada pela rede, e esse calculo é
realizado por meio de uma funcio de perda, como a Binary Cross Entropy (BCE), conforme
definida na Equacao (2.1). Essa funcao leva em conta o rétulo original da amostra (Y), que é
0 para amostras falsas e 1 para amostras reais, enquanto Y representa o rétulo atribuido pelo
discriminador (NIE et al., 2018).

BCE(Y,Y) ZYZ log(Y?) + (1 — Y?) log(1 — Y7?) 2.1)

O resultado da equacao € utilizado como parametro para melhorar o desempenho do
discriminador e do gerador durante a etapa de treinamento, visto que o sinal negativo no inicio
da equagao faz com que o valor resultante seja uma perda (LAN et al., 2020). Essa defini¢ao
evidencia o problema de otimizacdo caracteristico de redes neurais e mais especificamente, o
objetivo estabelecido pelas GANS, o min-max. Uma vez que o objetivo do gerador € fazer com que
o resultado da Equagdo (2.1) se aproxime de 1 maximizando assim o resultado e o discriminador

seja minimizado aproximando o valor de 0 (LAN et al., 2020).

Os treinamentos do gerador e do discriminador acontecem de forma que ambos evoluem
gradativamente e para isso € utilizado um otimizador gradiente (GOODFELLOW et al., 2020). O
treinamento simultdneo possui grande importancia para garantir o bom funcionamento da GAN,
visto que treinar mais o discriminador do que o gerador sempre vai acusar a amostra como falsa
e um gerador que foi mais treinado que o discriminador sempre produzird amostras que serao

classificadas como verdadeiras.

Ao final do processo de treinamento da GAN, elas sdo capazes de produzir amostras realis-

tas mesmo para os mais complexos datasets contendo imagens de alta resolucdo (GOODFELLOW
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et al., 2020).

2.1.4.1 Meétricas de Avaliacao

Dada a popularidade dos modelos generativos, diversas métricas de avaliagdo foram
propostas para que seja possivel mensurar seu desempenho (BETZALEL et al., 2022). Entretanto,
esse ainda € um problema aberto, uma vez que avaliacOes, subjetivas ou nao, sdo dificeis de serem
mensuradas. A Figura 2.3 explicita os principais métodos de avaliacdo das GANs de acordo com

Salehi, Chalechale e Taghizadeh (2020), que serdo discutidos detalhadamente abaixo.

Figura 2.3 — Categorias dos principais métodos de avalia¢do das GANs de acordo com Salehi, Chalechale
e Taghizadeh (2020).

AVALIACAO MANUAL AVALIAGAO QUALITATIVA AVALIACAO QUANTITATIVA
Nearest Neighbors Inception Score
Preference Judgment Mode Score
Rapid Scene Categorization Fréchet Inception Distance
Mode Drop and Collapse Kernel Inception Distance
Network Internals Multi-Scale Structural

Similarity for Image Quality

Fonte: Produzida pela autora.

Avaliacao Manual

A avaliag@o manual se trata de uma técnica intuitiva frequentemente utilizada para avaliar
a qualidade e a diversidade das imagens geradas por uma GAN (SALEHI; CHALECHALE;
TAGHIZADEH, 2020). A abordagem consiste em realizar comparagdes entre a imagem real
e a artificial através da interpretacao de pessoas avaliadoras. Uma vez que a avaliagcdo manual
depende da interpretagdo, ela se trata de uma técnica subjetiva e além disso, consome tempo e
esforco humano. Outro ponto negativo dessa abordagem € a dificuldade de saber o momento de
interromper o processo de treinamento da GAN, visto que nao sdo utilizadas métricas estatisticas
para avaliar a performance (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020).

Avaliacdo Qualitativa

Outra abordagem frequentemente utilizada € a avaliacao qualitativa, que se trata da
aplicacdo de métricas nao numéricas com a finalidade de mensurar a performance do modelo
através de avaliagdes comparativas ou subjetivas (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH,
2020).



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 10

A abordagem Nearest Neighbors consiste em utilizar a distancia Euclidiana em cada
pixel das imagens artificiais a fim de selecionar as imagens mais similares as imagens reais,
medida de similaridade entre imagens. A partir dessa distancia, € realizada uma comparagdo para
compreender o quio real a amostra gerada é (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020).

Os métodos de avaliacdo qualitativa Preference Judgment € Rapid Scene Categorization
sao extensoes da avaliagdo manual, visto que utilizam pessoas para determinar a qualidade das
imagens geradas pelo modelo. A primeira abordagem consiste em utilizar avaliadores huma-
nos, que recebem as imagens produzidas e as classificam em valores de precisao (SALEHI;
CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020). Por sua vez, a técnica Rapid Scene Categorization se
baseia em mostrar diversas amostras para os avaliadores por um curto periodo de tempo para
que eles possam classificd-las em reais e falsas (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH,
2020). Partindo da ideia que pode conter disparidades nas imagens contidas em cada um dos dois
grupos, sdo chamados diversos avaliadores, a fim de diminuir a possivel variancia nos resultados
(SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020).

A abordagem Mode Drop and Collapse se da pela avaliacdo de dois possiveis problemas
de GANs. O primeiro deles € o Mode Drop, que ocorre quando o modelo gera saidas diferentes
para entradas similares e 0 Mode Collapse ocorre quando a diversidade das amostras geradas é
limitada (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020).

Por fim, Salehi, Chalechale e Taghizadeh (2020) apresenta a utilizacdo de Network
Internals para descobrir quantas caracteristicas sao consideradas na camada latente das redes.

Essa abordagem € aplicada a fim de compreender a qualidade das representacdes internas.

Avaliacao Quantitativa

A avaliag@o quantitativa se baseia no emprego de cdlculos com a finalidade de comparar a
qualidade das imagens geradas pelo modelo (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020).

O Inception Score (IS) se trata de uma métrica que avalia a qualidade e a diversidade das
imagens geradas (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020). Para isso, o IS utiliza a rede
Inception V3 pré-treinada no conjunto de dados ImageNet (XU et al., 2018). A rede € utilizada
para obter a distribuicao condicional dos rétulos através da classificacdo das imagens, de forma
que seja possivel calcular a probabilidade do modelo atribuir diferentes rétulos para a imagem
gerada (SALIMANS et al., 2016). Valores elevados de IS indicam que as amostras geradas pelo
modelo possuem alta qualidade (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020).

Baseada no IS, a métrica Mode Score (MS) avalia a qualidade e diversidade das imagens
geradas (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020). O adicional do MS € a sensibilidade
a distribuicao dos rétulos dos dados reais, de forma que seja possivel avaliar como as novas
amostras se comparam as reais através da distribuicao dos rétulos (SALEHI; CHALECHALE;
TAGHIZADEH, 2020).
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A métrica Fréchet Inception Distance (FID) visa comparar o quao semelhante as imagens
artificiais e reais sao (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020). Para isso, o FID analisa
como as duas amostras se comportam em um espago de caracteristicas da rede Inception e calcula
uma média. Por fim, a métrica calcula a distincia entre a média e a covariincia entre as amostras
a fim de avaliar a qualidade das imagens geradas (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH,
2020). Salehi, Chalechale e Taghizadeh (2020) destacam que a métrica Kernel Inception Distance
(KID) foi proposta para resolver problemas de overfitting. De maneira similar a FID, essa métrica
conduz comparagdes entre as distribuicdes de amostras sintéticas e reais para avaliar a distancia

entre elas.

A métrica Multi-Scale Structural Similarity for Image Quality (MS-SSIM) visa avaliar a
similaridade entre duas imagens através de dados de luminéncia e contraste (WANG; SIMON-
CELLI; BOVIK, 2003). Dessa forma, a MS-SSIM pode ser utilizada para determinar a diversidade
dos dados gerados pela GAN (SALEHI; CHALECHALE; TAGHIZADEH, 2020).

2.1.5 Data Augmentation

Durante o processo de treinamento de um modelo supervisionado, ambos os recursos
sdo oferecidos para que ocorra o processo de aprendizado, mas a fim de avaliar a performance, a
etapa de teste fornece apenas os atributos e ao final da execucao, é realizada uma comparacao
dos rétulos resultantes com o resultado esperado (KOEHRSEN, 2018).

O desbalanceamento de dados € um problema regularmente enfrentado por modelos de
ML, uma vez que determinadas classes sao menos usuais do que outras (YU et al., 2021). Embora
existam dados suficientes para o treinamento de algumas classes, 0 mesmo ndo ocorre para outras
que sdo igualmente importantes (CLARO et al., 2020). Esse desequilibrio dos dados faz com que
o modelo abstraia mais padroes de uma classe do que de outra, que resulta em um sistema de ML

de baixa precisdo para o grupo minoritario (CLARO et al., 2020).

Underfitting e overfitting sdo outros dois problemas frequentemente enfrentados por
modelos de ML. Ambos dizem respeito ao grau de flexibilidade do modelo ao representar um
conjunto de dados (KOEHRSEN, 2018). O primeiro deles ocorre quando o modelo € muito
simples e ndo é capaz de capturar a variabilidade dos dados (JABBAR; KHAN, 2015). Por
sua vez, o overfitting ocorre quando o modelo perde a capacidade de generalizac@o e apenas se
ajusta aos dados de treinamento. Dessa forma, o modelo resultante ndo se adaptard para novos
dados, uma vez que apenas aprendeu a regularidade existente nos dados utilizados no treinamento
(JABBAR; KHAN, 2015).

Claro et al. (2020) mencionam que abordagens de data augmentation, ou aumento de
dados, sao frequentemente empregadas para amenizar ou evitar os problemas decorrentes do
desbalanceamento de dados. Diversas técnicas que visam aumentar a quantidade de dados em

um dataset foram desenvolvidas a fim de resolvé-los e algumas delas sdo detalhadas nas segoes
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subsequentes (CLARO et al., 2020).

2.1.5.1 Transformacoes Simples

Transformagdes simples sdo procedimentos de manipulagdao de imagens frequentemente
empregados para aumentar o conjunto de dados de modelos de ML (CLARO et al., 2020). Dentre

as possiveis transformacdes, as mais utilizadas sdo geométricas e fotométricas.

Abordagens de transformagdes geométricas envolvem a manipulacdo de atributos da ima-
gem original e seu rétulo, por esse motivo, sdo caracterizados por serem de féacil implementagao.
Por sua vez, a transformacgdo fotométrica se baseia em manipular os valores armazenados nos
pixels das imagens (CLARO et al., 2020).

A seguir estdo alguns exemplos de transformagdes que podem ser realizadas para propor-
cionar o aumento da diversidade de imagens na base de dados apresentadas no trabalho de Claro
et al. (2020);

* Inversao: a técnica envolve rotacionar a imagem em 180° horizontal ou verticalmente;

* Rotacio: a abordagem de rotagdo se baseia na rotacdo da imagem para a direita ou esquerda

em um eixo entre 1° e 3599
* Translacao: a aplicacdo da translagdo envolve movimentar a imagem nos eixos X ou Y;
* Recorte: a abordagem se baseia em selecionar uma por¢ao da imagem por meio do recorte;
* Zoom: a técnica se baseia em ampliar ou reduzir a escala da imagem:;

* Cisalhamento: busca alongar a imagem através da fixacdo de um eixo e alongamento da

imagem em determinado angulo;

* Adicao de ruido: caracterizada pela adicao de valores aleatérios em alguns pixels da

imagem original;

* Transformacao no espaco de cores: a técnica busca realizar alteracdes nos valores do
histograma de cores da imagem, de forma que ocorram alteracdes na iluminacdo e contraste

da mesma;

* Filtragem com kernel: envolve deslizar uma janela sobre a imagem e em cada posicao,

aplicar operagdes como borramento e agugamento;

* Combinacao de imagens: abordagem que gera novas imagens através da combinagao de

outras imagens do dataset, €;

* Random erasing: consiste em ocultar determinadas areas da imagem através da inserc¢ao

de ruidos.
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2.1.5.2 Modelos Generativos

Outro tipo de abordagem frequentemente utilizada para aumentar a quantidade e diver-
sidade de dados em um dataset sao os modelos generativos. Essa técnica consiste em gerar

amostras artificiais similares ao conjunto de dados de imagens reais (CLARO et al., 2020).

As Redes Autocodificadoras Variacionais (Variational Autoencoder, ou VAE) sdo um
tipo de modelo generativo. As VAEs sdo compostas por um encoder e um decoder (CLARO
et al., 2020). A Figura 2.4 representa a estrutura dessa rede, que é composta por trés camadas:
entrada (input), codificacio (code) e saida (output) (HARSHVARDHAN et al., 2020).

Figura 2.4 — Estrutura de um Variational Autoencoder.
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Fonte: Claro et al. (2020)

Basicamente, o funcionamento da VAE se da através da inser¢ao de uma imagem na
entrada do encoder, que a codificard a fim de produzir um vetor de baixa dimensionalidade. Esse
vetor é armazenado na camada code e a funcdo do decoder € reconstruir essa imagem através do
vetor. Por se tratar de uma reconstru¢do, a nova amostra gerada possuiré novas caracteristicas, ou

seja, uma nova imagem serd criada (CLARO et al., 2020).

As Redes Generativas Adversarias (Generative Adversarial Networks, ou GANs) referem-
se a outro tipo de modelos generativos. A Secdo 2.1.4 explorou com maior profundidade o

funcionamento desse género de modelo generativo.

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta secdo visa fornecer o contexto atual em relacdo a geracdo de imagens citoldgicas
através de GANs. Trabalhos relacionados serdo apresentados e analisados a fim de demonstrar o

estado da arte do tema abordado.

Os estudos apresentados foram selecionados de maneira a garantir que todos utilizassem
métodos semelhantes para avaliar o resultados das imagens sintéticas geradas. Isso permite uma

comparacao direta entre os resultados deste trabalho e os dos autores mencionados.
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2.2.1 Generative adversarial network-based data augmentation to improve

cervical cell classification model

O artigo de pesquisa desenvolvido por Yu et al. (2021), visa resolver um problema
frequentemente enfrentado em modelos de aprendizado de maquina: o desbalanceamento de
datasets. O trabalho é realizado com o foco em proporcionar aumento de dados para melhorar
modelos de classificacao aplicados a células cervicais, visto que se trata de um processo demorado
e que pode conter erros, faz-se necessario o desenvolvimentos de abordagens que tenham a

finalidade de automatiza-lo.

Em relacdo a arquitetura da GAN desenvolvida, o trabalho mostra que a rede utilizada
possui cinco camadas de convolugdo tanto no gerador, quanto no discriminador (Figura 2.5). Pela
baixa quantidade de imagens disponiveis, os autores pré-treinaram a GAN com outro conjunto
de dados para que ao iniciar o treinamento com as células, o modelo ja fosse capaz de gerar
estruturas bdsicas. O dataset utilizado no trabalho foi coletado no hospital da cidade de Baoding,
na China e contém 22.124 imagens celulares, sendo elas 1.202 amostras com anomalias e 20.922

amostras normais.

Figura 2.5 — Diagrama do funcionamento e organizagdo da GAN utilizada no trabalho.
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Fonte: Yu et al. (2021)

Os autores desenvolveram um modelo de classificagdo baseado na arquitetura Alex-
net a fim de verificar a qualidade das amostras produzidas pela GAN, com a finalidade de
fornecer rétulos para o treinamento do modelo durante a tarefa de classificacdo. Um conjunto de
patologistas recortaram as células das imagens do dataset e as categorizaram em duas classes:
amostras normais e com anomalias. O processo de treinamento realizado por Yu et al. (2021)

envolveu quatro diferentes estratégias:

1. Treinamento contendo apenas dados reais;

2. Pré-treinamento com dados do ImageNet;
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3. Treinamento com dados reais e imagens geradas pela GAN;

4. Pré-treinamento com os dados gerados pela GAN;

Figura 2.6 — Imagens geradas pela GAN.
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Fonte: Yu et al. (2021)

Cada uma dessas estratégias se destacou em diferentes pontos, mas a terceira e a quarta ob-
tiveram maior €xito, uma vez que utilizaram amostras artificiais no treinamento e pré-treinamento.
A partir dessa constatacdo, Yu et al. (2021) observaram que as métricas de um problema com
poucos dados podem ser melhoradas ao combinar os dados reais e artificiais durante o processo

de aprendizado do modelo classificador.

Tabela 2.1 — Métricas da performance do classificador utilizando dados gerados pela GAN.

Task Precision Sensitivity Specificity Accuracy Fl-score H-mean AUC

1 28.9% 73.4% 89.0% 88.1% 41.5% 80.5%  0.859
2 38.3% 93.8% 90.8% 91.0% 54.4% 92.3% 0975
3 54.5% 92.5% 95.3% 95.1% 68.6% 93.9%  0.982
4 47.8% 95.9% 93.6% 93.8% 63.8% 94.7%  0.984

Fonte: Yu et al. (2021)

Ao final do trabalho, Yu et al. (2021) chegaram a conclusdo que treinar o modelo com
os dados produzidos pela GAN aumentou as métricas estatisticas e além disso, uma possivel
melhoria seria pré-treinar o modelo classificador com os dados gerados pela GAN e realizar os
ajustes do modelo com os dados reais. Como mostrado na Tabela 2.1, os valores de acuricia
(accuracy) do classificador da terceira e da quarta estratégia foram respectivamente 95,3% e
93,8%. O que demonstra que o aumento de datasets através de GANs € uma forma eficiente para

tratar o problema de desbalanceamento de dados.

2.2.2 Cervical Cancer Single Cell Image Data Augmentation Using Residual
Condition Generative Adversarial Networks
O trabalho desenvolvido por Chen et al. (2020) possui o objetivo de aumentar datasets

que contém imagens de células de cancer cervical para melhorar modelos de classificacdo. Diante

disso, os autores propdem um modelo generativo baseado em condicao residual, a Residual
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Condition Generative Adversarial Network (RCGAN), que se trata de uma arquitetura de Redes
Neurais Convolucionais em que a entrada da camada anterior € somada a saida da atual, ou seja,

utiliza-se os residuos de uma camada na camada seguinte (SHAFIQ; GU, 2022).

No que diz respeito a arquitetura do modelo (Figura 2.7), no gerador (G) foram utilizados
blocos residuais e 21 camadas convolucionais, que receberam como entrada ruidos aleatérios
Gaussianos (Z) e rétulos da classe a ser gerada (Label), que resulta em uma nova imagem da classe
desejada. Por sua vez, o discriminador (D) recebe como entrada a imagem gerada, a imagem real
e o rotulo da amostra. Ao final, obtém-se a probabilidade da amostra gerada ser originada do

conjunto de imagens reais.

Figura 2.7 — Diagrama do funcionamento das RCGANS.

VA >
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Fonte: Chen et al. (2020)

O dataset utilizado no trabalho foi coletado pela Danish Techinical University e pela
Herlev University (JANTZEN et al., 2005a), os dados estavam divididos em duas classes: células
normais, com 205 imagens e células com anomalias, com 585 imagens, totalizando assim 790
amostras. Os autores mencionam que para eliminar os erros que manchas poderiam causar, a
imagem foi convertida para escala de cinza e recortadas de diferentes tamanhos para 72x72 pixels.

Além disso, os valores de intensidade dos pixels foram normalizados para (-1, 1).

Tabela 2.2 — Métricas da performance do classificador sem e com os dados gerados pela RCGAN.

Treinamento com amostras reais Treinamento com amostras geradas
Accuracy Precision Recall Fl-score | Accuracy Precision Recall Fl-score

84.25% 71.57%  99.65% 83.31% 95.18% 96.10%  98.50% 97.28%
Fonte: Chen et al. (2020)

Em relagdo os experimentos realizados, Chen et al. (2020) utilizaram um classificador
para medir a influéncia causada pelas amostras geradas via RCGAN. Os resultados das métricas
estatisticas para o modelo treinado apenas com imagens reais e treinado com imagens do modelo

proposto no trabalho € exibido na Tabela 2.2. Através da andlise dos resultados, € possivel perceber
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que houve um aumento no desempenho do classificador ao utilizar o dataset aumentado, o que

mostra que a abordagem proposta contribuiu para classificagdo correta das imagens de células.

2.2.3 Cell image augmentation for classification task using GANs on Pap

smear dataset

O artigo desenvolvido por Zak et al. (2022) tem como objetivo realizar o aumento de
dados através de GANs para que modelos de Redes Neurais Convolucionais possuam melhores
métricas ao serem executados. O proposto € utilizado para aumentar a quantidade de imagens do
dataset publico, HErlev Pap Smear (JANTZEN et al., 2005b), que € frequentemente utilizado
para treinar CNNSs na classificagdo de sete classes. Além desse dataset, os autores também
mencionam outros conjuntos de dados com imagens de citologia ou fragmentos de imagens:
CRIC (REZENDE et al., 2021) e SIPakMeD (PLISSITT et al., 2018).

O método proposto no trabalho € dividido em duas etapas: geracdo da imagem artificial e
mapa baseados na original e melhoria na qualidade da imagem. Essa arquitetura se baseia na
pix2pix network, que foi proposta por Isola et al. (2016).

Em relacdo aos experimentos realizados, Zak et al. (2022) utilizaram VGG 16 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2015), InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2015), ResNet50 (HE et al., 2015), Den-
seNet121 (HUANG et al., 2018) para avaliar o desempenho das imagens geradas pelo método
desenvolvido por eles através da classificagdo das amostras. Os autores desenvolveram trés

diferentes estratégias de treinamento:

1. Treinamento das CNNs apenas com imagens do dataset original;
2. Treinamento das CNNs com dataset aumentado;

3. Treinamento das CNNs com dataset aumentado melhorado.

Tabela 2.3 — Métricas estatisticas da performance do classificador VGG16 para cada estratégia.

Strategies F-score (%) Accuracy (%) Recall (%0) Precision (%) Specificity (%)

Strategy 1 51.7 + 20.3 82.8 7.0 524 +£263 5954246 90.5+7.1

Strategy 2 86.6 + 11.8 909+ 118 86 7+£155 89.1 £13.0 94.6 + 5.8

Strategy 3 88.9 5.3 935+ 6.0 88.6 7.7 90.6 4+ 10.8 945+ 7.5
Fonte: Zak et al. (2022)

O autor organizou os dados estatisticos da execu¢ao das CNNs para as trés estratégias e ao
analisd-los, foi possivel perceber que a estratégia 3 obteve melhor resultado. A Tabela 2.3 exibe
os dados da execucao da estratégia com melhor desempenho. A partir da andlise dos resultados,
é possivel perceber que a utilizagdo de pix2pix para aumento de datasets € uma abordagem

eficiente, visto que houve ganho significante nas métricas do classificador.
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2.2.4 DCGAN-based Medical Image Augmentation to Improve ELM Classifi-

cation Performance

O artigo desenvolvido por Rando et al. (2022) propde um método de aumento de datasets
de imagens celulares baseado na arquitetura DCGAN. Tendo em vista que a tecnologia possui o
potencial de ser grande aliada dos profissionais para promoc¢ado do diagndstico prévio de cancer,
se faz necessdrio aumentar a eficiéncia desses métodos, garantindo assim, a qualidade e rapidez
da detec¢do. Um grande problema enfrentado € a limitacdo de imagens médicas para apoiar esses

métodos e esse trabalho visa ameniza-lo.

Inicialmente, os autores apresentam a DCGAN, que foi utilizada para desenvolver a
proposta. Ela foi escolhida por resolver um problema comum da GAN original: a instabilidade
no treinamento. Para fins de avaliacdo das amostras geradas, foi utilizado o Extreme Learning
Machine (ELM), método frequentemente utilizado para problemas de classificagdo. O dataset
utilizado foi coletado pelo dr. Soetomo, do Hospital Surabaya, da Indonésia e é composto por

538 imagens de trés diferentes classes: Adenocarcinoma, HSIL e Squamous Cell Carcinoma.

Tabela 2.4 — Métricas da performance ELM para os dados reais e dados gerados pela DCGAN.

Real Data Real data with Synthetic Images
Classe Precision Recall Fl-score | Precision Recall F1-score
Adenocarcinoma 67% 27% 39% 94% 90% 92%
HSIL 93% 93% 93% 95% 88% 91%
Squamous Cell Carcinoma 46% 74% 57% 81% 95% 87%

Fonte: Rando et al. (2022)

No que diz respeito ao treinamento da DCGAN, as imagens foram redimensionadas para
64x64 pixels e centralizadas. Ao final do trabalho, os autores utilizam o ELLM para classificar
as células dentro das trés classes utilizando apenas dados reais e dados reais com a adi¢ao de
imagens sintéticas, como ilustrado na Tabela 2.4. Além disso, Rando et al. (2022) realizam a

comparac¢do da acurdcia entre essas duas medicoes.

O trabalho apresenta grande colaboracao para o aumento de dados, visto que as imagens

que foram geradas pelo modelo proposto aumentaram a eficiéncia do classificador ELM.

2.2.5 Generative Adversarial Networks for Augmenting Training Data of

Microscopic Cell Images

O trabalho realizado por Baniukiewicz et al. (2019) tem como objetivo criar imagens de
células microscépicas sintéticas em 2D e 3D através de GANs. Os autores destacam a relevancia
do processo de aumento de dados de um dataset, visto que, principalmente quando se trata
de imagens 3D, existe uma limitacdo significativa na obtencao de dados de treinamento. Fato
que resulta na necessidade de abordagens que utilizam imagens 2D para geracdo de imagens

pseudo-3D, como a apresentada neste trabalho.
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Diversos conceitos propostos por Isola et al. (2017) foram utilizados pelos autores, um
deles foi a tarefa de traduzir uma possivel representacdo de cena em outra, a image-to-image
translation através de GANSs condicionais. Baniukiewicz et al. (2019) utilizaram também a
implementacdo do autor no gerador com arquitetura U-Net, que foi proposta por (CICEK et al.,
2016).

Em relacdo ao discriminador, foi utilizado um classificador convolucional PatchGAN,
desenvolvido por Li e Wand (2016). Além disso, para estabelecer uma relagdo entre as células
segmentadas e suas imagens microscopicas, Baniukiewicz et al. (2019) utilizaram as Perdas
LI1+cGAN, por Isola et al. (2017). Dessa forma, méscaras bindrias 2D e 3D foram utilizadas para

gerar imagens realistas de células.

O autor menciona ao decorrer do trabalho que existe um alto custo computacional e grande
dificuldade na obtencdo de conjunto de dados suficientemente grandes para treinar modelos que
gerem as imagens 3D. Para contornar essa limitagdo, foi proposta uma abordagem que redes 2D
sejam utilizadas para sintetizar conjunto de dados pseudo-3D e, ao comparar os resultados com

dados reais, foi evidenciado que as caracteristicas relevantes das imagens foram preservadas.

Tabela 2.5 — Métricas da performance do classificador para os dados gerados pela GAN.

Network Recall F1l-score Precision
net_ ABD  96% 98% 100%
net_cAR1  99% 97% 95%
net_TalA  100% 100% 100%

Fonte: Baniukiewicz et al. (2019)

O modelo foi treinado com imagens de células Dictyostelium rotuladas por trés marcado-
res fluorescentes diferentes: ABD, CAR1 e TalA. Para fins de analise dos resultados do trabalho,
experimentos foram realizados através de um classificador que terd a funcdo de avaliar a perfor-
mance da rede geradora para as trés classes. O classificador utiliza Rede Neural Convolucional
(CNN) e foi treinado com 2.592 imagens reais. Ao final, ele foi utilizado para prever qual tipo de
marcador fluorescente foi utilizado e a Tabela 2.5 mostra as métricas estatisticas do classificador
para cada uma das classes. Através da anélise dos resultados, € possivel perceber que o artigo
de Baniukiewicz et al. (2019) possui grande contribuicdo para a gera¢do de imagens de células,
uma vez que apresenta uma forma eficiente de enriquecer a diversidades de amostras presentes

nos datasets de imagens celulares.

2.2.6 Analise das Técnicas Utilizadas

Através da andlise dos resultados apresentados nos Trabalhos Relacionados acima, nota-
se que o emprego de GANs para aumento de datasets garante maior qualidade no processo
de treinamento de redes classificadoras, visto que em todos os trabalhos, houve um ganho nas

métricas de avaliacdo das redes de classificacdo utilizadas pelos autores,
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Diversas arquiteturas de GANs foram utilizadas nos trabalhos e cada uma delas obteve
resultados satisfatorios, cumprindo assim, os objetivos propostos pelos autores. Além disso,
diferentes datasets foram utilizados, o que demonstra que existem diversos caminhos a serem
seguidos ao implementar uma Rede Generativa Adversdria para aumento de datasets. A Tabela

2.6 exibe as principais informagdes relacionadas ao treinamento e bases de dados utilizadas.

Tabela 2.6 — Relagdo das estratégias abordadas e darasets utilizados nos experimentos.

Trabalho Experimentos Base de dados
Yu et al. (2021) 4 estratégias Hospital de Baoding, China
Chen et al. (2020) Real x Fake Danish Techinical University, Herlev University
Zak et al. (2022) 3 estratégias HErlev Pap Smear
Rando et al. (2022) Real x Real + Fake dr. Soetomo, Hospital Surabaya, Indonésia
Baniukiewicz et al. (2019) Train: real, Test: Fake Células Dictyostelium

Fonte: Produzida pela autora

Em todos os artigos abordados, a andlise dos resultados foi realizada através da utiliza-
¢do de um classificador, visto que ao final, € possivel obter diversas métricas, que facilitam a
comparag¢ao de resultados. A Tabela 2.7 mostra as diferentes abordagens de GANs e CNNs para

analise dos resultados.

Tabela 2.7 — Arquiteturas de GANs e CNNss utilizadas nos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Arquitetura GAN Arquitetura CNN
Yu et al. (2021) 5-layer CNN Alex-net
Chen et al. (2020) RCGAN -
Zak et al. (2022) CGAN (pix2pix)  VGGI16, InceptionV3, ResNet50, DenseNet121
Rando et al. (2022) DCGAN ELM
Baniukiewicz et al. (2019) CGAN 4 Conv Layers + FC on output

Fonte: Produzida pela autora
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3 Desenvolvimento

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia aplicada no decorrer da pes-
quisa. A Figura 3.1 apresenta um fluxograma das etapas. Posteriormente, os conjuntos de dados
empregados sdo detalhados na Secdo 3.1. A Secao 3.2 apresenta o pré-processamento aplicado
em um dos bancos de dados utilizados. Posteriormente, o estdgio de implementacdo dos modelos
generativos € introduzido na Sec¢do 3.3, na qual € detalhada a arquitetura da DCGAN utilizada, o
treinamento realizado e especificidades sobre as imagens geradas. Por fim, a Secdo 3.4 apresenta
o modelo classificador utilizado para os experimentos e avaliacdo das imagens geradas pela
DCGAN.

Figura 3.1 — Fluxograma que descreve a metodologia aplicada na pesquisa.

CONSTRUGAO E GERAGAO DE CONSTRUGAO E

TREINAMENTO DCGAN IMAGENS SINTETICAS TREINAMENTO
CLASSIFICADOR

EXPERIMENTOS

AQUISICAO DAS

BASES DE DADOS RESULTADOS

Fonte: Produzido pela autora.

3.1 Caracterizacao dos datasets

Os modelos de aprendizado de maquina implementados neste trabalho utilizam bancos
de dados de imagens de células cervicais para o treinamento. Por isso, utilizou-se o SIPaKMeD
(PLISSITI et al., 2018) e o CRIC (REZENDE et al., 2021) como fontes de imagens reais. Ambos
conjuntos de dados possuem uma colecdo de imagens microscopicas obtidas através do exame

de Papanicolau.

3.1.1 SIPaKMeD

A criacdo da base de dados SIPaKMeD originou-se da demanda por conjuntos de dados
publicos que possibilitassem aos autores a comparacao do desempenho de seus modelos de
classificacdo de tipos celulares. Isso se tornou essencial, pois grande parte dos modelos contavam

com conjuntos de dados criados pelos préprios autores (PLISSITI et al., 2018).

O dataset STPaKMeD € composto por 4.031 células manualmente recortadas e classifica-
das, originarias de 966 imagens de laminas do exame de Papanicolau. A captura das células foi
realizada através de uma camera CCD (Charge-Coupled Device) Infinity 1 Lumenera adaptada
a um microscopio 6ptico OLYMPUS BX53F (PLISSITI et al., 2018). A Figura 3.2 apresenta

exemplos de células recortadas do dataset.
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Figura 3.2 — Exemplos de amostras do dataset SIPaKMeD. (a) Amostra da classe Dyskeratotic; (b)
Amostra da classe Koilocytotic; (c) Amostra da classe Metaplastic; (d) Amostra da classe
Parabasal; (e) Amostra da classe Superficial/Intermediate.

(@) (b)
(€) (d) (e)

Fonte: Plissiti et al. (2018). Imagens selecionadas pela autora.

As imagens presentes no SIPaKMeD estdo classificadas em trés grupos: células normais
(Superficial-Intermediate e Parabasal), células anormais (Koilocytotic e Dyskeratotic) e células
benignas (Metaplastic). Essa classificagdo foi realizada por citopatologistas profissionais de
acordo com a aparéncia e morfologia celular (PLISSITT et al., 2018). A Tabela 3.1 demonstra a

distribuicao de imagens contidas no SIPaKMeD.

Tabela 3.1 — Contagem de tipo de células contidas no SIPaKMeD.

Classificacao Quantidade de Imagens Quantidade de Células
Superficial/Intermediate 126 813
Parabasal 108 787
Koilocytotic 238 825
Metaplastic 271 793
Dyskeratotic 223 813
Total 966 4.031

Fonte: Plissiti et al. (2018)

O contetdo da base de dados estd disponivel para download no website SIPaKMeD

Database ®, proposta por Plissiti et al. (2018).

3.1.2 CRIC Cervix

O banco de dados CRIC Cervix do Center for Recognition and Inspection of Cells,
apresentado no trabalho (REZENDE et al., 2021), possui uma cole¢do de imagens obtidas através

do esfregaco convencional de Papanicolau.

8 https://www.cs.uoi.gr/ marina/sipakmed.html
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A base de dados contém 400 imagens coletadas de exames de papanicolau. Essas amostras
contém 11.534 células que foram identificadas e classificadas manualmente com base na possivel
lesao que apresentam. Esse processo foi realizado com a validagao de trés citopatologistas, os
quais seguiram o protocolo de classificagao de lesdes celulares definidos pelo Sistema Bethesda.
Todas as imagens estdo com 1.376x1.020 pixels de dimensao e resolugcdo de 0.228 pm/pixel
(REZENDE et al., 2021). A Figura 3.3, apresenta exemplos de amostras do dataset.

Figura 3.3 — Exemplos de amostras do dataset CRIC. (a) Imagem 164 da base de dados; (b) Imagem 349
da base de dados; (c) Imagem 213 da base de dados; (d) Imagem 395 da base de dados.
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Fonte: Rezende, Gomes e Carneiro (2021). Imagens selecionadas pela autora.

O contetdo da base de dados esta disponivel para download na plataforma CRIC Sear-
chable Image Database®, proposta em (REZENDE et al., 2021). O dataset possui os seguintes
atributos:

* [image_id]: Identificacdo da imagem, varia de 1 a 400;
* [image_filename]: Nome e extensdo da imagem:;
* [image_doi]: 1dentificador de Objeto Digital (DOI) da imagem na plataforma Figshare;

* [cell_id]: Identificacdo da célula encontrada na imagem, varia de 1 a 11.534;

* [bethesda_system]: Classificacdo segundo o Sistema Bethesda;

% https://database.cric.com.br
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* [nucleus_x]: Eixo X da coordenada do niicleo da célula na imagem;

* [nucleus_y]: Eixo Y da coordenada do nicleo da célula na imagem.

A Tabela 3.2 apresenta as seis classes possiveis de lesdes celulares e suas quantidades.

Abaixo sdo apresentados os nomes de cada classe de acordo com o Sistema Bethesda:

1. Negativo para lesdo intraepitelial ou malignidade (NILM)

2. Células escamosas atipicas de significado indeterminado, possivelmente nao neoplésticas
(ASC-US)

3. Células escamosas atipicas, ndo € possivel excluir lesdo de alto grau (ASC-H)
4. Lesao intraepitelial escamosa de baixo grau (LSIL)
5. Lesao intraepitelial escamosa de alto grau (HSIL)

6. Carcinoma de células escamosas (SCC)

Tabela 3.2 — Contagem de tipo de células contidas no CRIC database.

Classificacio Quantidade de Imagens

NILM 6.779
ASC-US 606
ASC-H 925
LSIL 1.360
HSIL 1.703
SCC 161
Total 11.534

Fonte: Rezende et al. (2021)

Apesar do conjunto de dados ser dividido em seis classes, existem outras possibilidades
de divisao. Pode-se dividir em células lesionadas e ndo lesionadas, ou por grau de lesdo, conforme
demonstrado em (DINIZ et al., 2021). A metodologia adotada neste trabalho foi a utilizacao dos
trés graus de lesdo, uma vez que treinar modelos para as seis classes seria custoso, e treinar apenas
para duas poderia generalizar demais as diferengas entre lesdes de alto e baixo grau. Portanto, os
dados foram divididos em células ndo lesionadas (NILM), lesdo de baixo grau (ASC-US e LSIL)
e lesdo de alto grau (ASC-H, HSIL e SCC).

3.2 Preparacao da base de dados

Um dos modelos implementados utilizou o conjunto de dados CRIC como fonte de

imagens reais. Porém, esse dataset € composto por imagens que possuem diversas células com
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diferentes rétulos do Sistema Bethesda. Portanto, fez-se necessdrio incluir uma etapa de pré-
processamento nas imagens, que consiste na extracao de regides que contenham os nucleos
celulares. Esta necessidade surge da hipétese de que o nicleo contém informagdes adequadas

para representar as lesdes celulares. Portanto, optou-se por realizar o recorte dos ntcleos.

Para a extracdo dos nicleos, foi desenvolvido um algoritmo na linguagem de programacao
Python que, com base nas coordenadas de cada nucleo, realizou o recorte dessas estruturas,
seguindo as dimensdes de 100x100 pixels, valor obtido através de experimentos empiricos. Apds
a extracao, realizou também a associacdo da imagem com uma das seis classes. A Figura 3.4

apresenta exemplos de regides de células que foram recortadas das imagens do CRIC Database.

(@) (b)

(d)

Figura 3.4 — Células recortadas das imagens do CRIC Database. (a) e (b) Lesdes de alto grau.
(c) e (d) Lesoes de baixo grau. (e) e (f) Células ndo lesionadas. Fonte: Produzido
pela autora.

3.3 Geracao de imagens

Assim como o trabalho realizado por Rando et al. (2022), este estudo visa gerar imagens
sintéticas de células cervicais através da DCGAN, uma arquitetura de GAN proposta no artigo
(RADFORD; METZ; CHINTALA, 2016). Adicionalmente, implementou-se a estratégia de pré-
treinamento. Por fim, os pesos do gerador foram salvos, possibilitando sua utiliza¢do independente
para gerar a quantidade de desejada de imagens. As se¢des a seguir descrevem a metodologia

adotada no processo de implementacdo da DCGAN e na geracdo de imagens.

3.3.1 Arquitetura do modelo DCGAN

O trabalho proposto por RADFORD; METZ; CHINTALA introduziu uma estrutura
de GANs convolucionais denominada Deep Convolutional Generative Adversarial Networks.
Segundo os autores, as DCGANs demonstraram ser uma estratégia eficaz ao serem treinadas

com conjuntos de dados provenientes de diversas dreas, apresentando resultados satisfatérios
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em diversas aplicagdes. Além disso, a escolha desta arquitetura foi motivada pelos resultados
apresentados no trabalho de Rando et al. (2022) e pela disponibilidade de contetudos explicativos

para serem utilizados como referéncia na constru¢ao do modelo.

Em relacdo a arquitetura, os autores RADFORD; METZ; CHINTALA implementaram
modificacdes na estrutura basica da GAN, a fim de preencher as lacunas identificadas no desem-
penho do modelo apresentado em (GOODFELLOW et al., 2014). Essas adaptacdes incluiram a
eliminacdo das camadas totalmente conectadas. A normalizacdo em lote foi incorporada tanto no
gerador, quanto no discriminador. No gerador, a ativacdo ReLU foi adotada em todas as camadas,
exceto na camada de saida, que utiliza a funcdo de tangente hiperbdlica. Quanto ao discriminador,
a ativagcdo LeakyReLU foi aplicada em todas as camadas (RADFORD; METZ; CHINTALA,
2016). A Figura 3.5 ilustra a arquitetura das DCGANs implementadas neste trabalho.

Reais
64x64
A

ReallFalsa <— 1x1x1 |e— 512x4x4 <= 256x8x8 w— 128x16x16 r— 64x32x32

Convad ) ‘ Convad Conv2d ) Convad ; Conv2d
Sintética
64x64
»
512x4x4 256x8x8 }—w 128x16x16 }—w 64x32x32 }—w

128 ConvTranspose2d ConvTranspose2d ConvTranspose2d ConvTranspose2d ConvTranspose2d

3x64x64 }

Figura 3.5 — Arquitetura das DCGANs implementadas.

Além disso, RADFORD; METZ; CHINTALA sugeriram alguns parametros em seu
artigo, valores que foram utilizados na implementacao realizada neste estudo (Tabela 3.3). Os

modelos construidos neste trabalho utilizaram as especificacdes do artigo dos autores.

Tabela 3.3 — ParAmetros utilizados na implementagdo da DCGAN.

Parametro Valor
Tamanho mini-batch 128
Funcdo de ativagao Tahn [-1. 1]

Desvio padrao 0,02
LeakyReLLU 0,2
Learning Rate 0,0002

B1 0,5

Fonte: Radford, Metz e Chintala (2016)
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3.3.2 Treinamento dos Modelos

Para este trabalho, foram empregadas duas DCGAN:Ss, a primeira foi treinada do zero
usando os dados do SIPaKMeD até a 250* épocas por apresentar menor quantidade de ruidos
nas imagens produzidas. A segunda DCGAN foi treinada a partir desse ponto de partida, mas
utilizando os dados do CRIC. Em ambos os modelos, as imagens de treinamento foram redimen-
sionadas para 64x64 pixels, e o vetor Z, utilizado como entrada no gerador, foi inicializado com o
valor 128, para que fossem geradas amostras diversas. A quantidade de épocas e o valor utilizado

no vetor Z foram selecionados através da realizacao de experimentos empiricos.

3.4 Classificacao de Imagens

ApOs a geracdo das imagens artificiais, que € o foco principal deste estudo, um algoritmo
classificador foi desenvolvido para avaliar se os dados sintéticos tém a capacidade de melhorar o

desempenho de modelos de diagndstico assistido por computador.

3.4.1 Arquitetura CNN

Com a finalidade de construir um modelo simples, a CNN foi configurada com trés
camadas convolucionais, utilizando um tamanho de kernel igual a 3, stride e padding ambos
iguais a 1, e incorporando batch normalization. O otimizador escolhido foi Adam, e, por meio
de experimentos, definiu-se o valor de learning rate em 0,0001 e weight decay em le-6. O

treinamento foi conduzido por 15 épocas, com um batch size de 128.

Foram empregadas duas abordagens distintas para treinamento e teste. A primeira delas
envolve o uso do conjunto de dados CRIC balanceado, sem a inclusdo de imagens sintéticas
para treinamento e teste do modelo. A segunda delas consiste no treinamento com o conjunto de

dados aumentado, seguido pelo teste exclusivamente com imagens reais, ambos balanceados.

A avaliacdo dos resultados obtidos foi realizada através da média das métricas obtidas na
execucgao das cinco iteragdes para cada técnica. A apresentacao e discussao desses resultados sdao

feitas no Capitulo 4.
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4 Resultados

Este capitulo visa apresentar os experimentos (caracteristicas) e destacar os resultados
alcancados ao longo deste estudo. Portanto, as etapas realizadas antes e durante a execu¢ao dos

modelos sdo relatadas neste capitulo.

4.1 Ambiente de Desenvolvimento

Os modelos de aprendizado de médquina foram desenvolvidos no Google Colaboratory!
em sua versdo Pro, com a linguagem Python? para a implementacio do c6digo. As principais
bibliotecas empregadas foram Pytorch®, Numpy*, Pandas’, scikit-learn® e Matplotlib’. Em termos
de configuracdes do ambiente de execucao, foram aplicadas as seguintes especificacoes: 51 GB
de memoria RAM, 15 GB de memdria RAM da GPU, e 166,8 GB de espaco em disco, com a
utilizacdo de uma GPU T4.

4.2 Geracao de imagens

Assim como o estudo desenvolvido por YU et al., este trabalho empregou técnicas de
transferéncia de aprendizado. Para essa finalidade, foram desenvolvidas duas DCGANs, modelos
generativos capazes de gerar imagens sintéticas a partir de dados reais. Ambos os modelos
compartilham implementa¢des semelhantes, no entanto, cada um tem uma finalidade especifica
para a implementagdo. As especificacdes dos modelos desenvolvidos em cada experimento sao

descritas a seguir.

4.2.1 DCGAN Padrao

A primeira DCGAN foi implementada seguindo as recomendacdes de parametros do
trabalho de Radford, Metz e Chintala (2016). Ap6s a implementagao do modelo, deu-se inicio ao
processo de treinamento. Nesse sentido, optou-se pela utilizacdo da base de dados STIPaKMeD
para fornecer ao modelo células cervicais reais, uma vez que ela abrange uma variedade de

imagens citoldgicas provenientes de exames de Papanicolau. O objetivo desta etapa era permitir

https://colab.research.google.com/
https://www.python.org/
https://pytorch.org/
https://numpy.org/
https://pandas.pydata.org/
https://scikit-learn.org/
https://matplotlib.org/
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que o modelo aprendesse a representar estruturas celulares basicas, ndo ocorreu a divisdo entre

as classes do conjunto, ou seja, todas as células foram agrupadas em um tnico conjunto.

O modelo foi executado por 250 épocas e ao término desse processo, 0 peso mais recente
foi armazenado para servir como ponto de partida na construcao da DCGAN pré-treinada. Na
Figura 4.1, sdo exibidas as células sintéticas geradas pelo modelo ao longo do treinamento,

seguindo as configuragdes mencionadas.

Figura 4.1 — Células sintéticas geradas pela DCGAN padrao ao final das 250 épocas.
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Fonte: Produzida pela autora.

4.2.2 DCGAN Pré-Treinada

O modelo padréo foi construido para ser utilizado como base na construcio da DCGAN
pré-treinada, ou seja, o treinamento do primeiro modelo € aproveitado como ponto de partida no
segundo. Em relacdo a arquitetura, os dois modelos nao se diferem, uma vez que tanto o gerador,

quanto o discriminador possuem as mesmas configuracoes.

Com a conclusdo da implementacdo do modelo e do pré-processamento dos dados (Secao
3.2), deu-se inicio ao treinamento do modelo através do dataset CRIC. A partir da configuracdo
mencionada, treinamos trés modelos de DCGAN por 350 épocas cada, de tal forma que cada
modelo correspondesse a cada classe: sem lesdo, lesao de baixo grau e lesdo de alto grau. Apds

cada treinamento, os pesos de cada classe foram salvos separadamente.

Ao final, utilizou-se o peso de cada gerador da DCGAN treinada para gerar a quantidade

desejada de imagens.
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As Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 exibem 15 amostras de células geradas pela DCGAN pré-treinada.
Cada figura representa uma das classes, respectivamente, células com lesdo de alto grau, baixo

grau e nao lesionadas, respectivamente.

Observa-se que, mesmo utilizando os pesos da DCGAN treinada a partir da base de dados
SIPaKMeD, o modelo foi capaz de gerar imagens sintéticas que se assemelham as do conjunto

de dados CRIC, utilizado no treinamento deste segundo modelo.

A utilizagcao do aprendizado por transferéncia a partir da base de dados SIPaKMeD, a
GAN treinada com os dados da base CRIC foi capaz de gerar imagens sintéticas para a base
CRIC. As imagens de cada classe contém a representacao das células. Além disso, € possivel
notar que algumas imagens possuem ruidos que podem afetar a qualidade da imagem dependendo
da aplicacdo, como sdo mostradas nas Figuras 4.3 e 4.4. Atribuimos essa limitacdo a quantidade
de épocas de treinamento, ou seja, pode ser superado ao empregar um maior nimero de épocas
durante o treinamento, possibilitando que o modelo adquira uma compreensdo mais profunda

das caracteristicas das classes e, assim, melhore a sua representacao visual.

Figura 4.2 — Amostras de células sintéticas com lesdo de alto grau.
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Fonte: Produzida pela autora.
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Figura 4.3 — Amostras de células sintéticas com lesao de baixo grau.
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Fonte: Produzida pela autora.

Figura 4.4 — Amostras de células sintéticas nao lesionadas.

Fonte: Produzida pela autora.
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4.3 Classificacao de Imagens

Assim como os trabalhos realizados por YU et al., CHEN et al., ZAK et al., RANDO et
al. e BANIUKIEWICZ et al., este trabalho optou desenvolver um modelo de classificagdo para
avaliar o impacto da geracao de imagens sintéticas. Portanto, a CNN especificada na Secao 3.4
foi implementada para tornar vidvel a avaliagdo de como a inclusdo delas afeta o treinamento de

uma rede neural convolucional.

Dado que deseja-se avaliar o comportamento do modelo ao receber um volume de
imagens geradas pela DCGAN, torna-se necessdrio comparar as métricas do classificador antes e
depois desse aumento de dados. Dessa forma, empregaram-se duas estratégias de treinamento:
a utilizacdo exclusiva de dados reais e a utilizacdo de imagens sintéticas e reais. Em ambas
as estratégias, o conjunto de dados de células recortadas provenientes do CRIC database foi
balanceado, utilizando como referéncia a classe com menor quantidade de imagens, ou seja, a
classe de lesdes de baixo grau foi estabelecida como o limite para o nimero de imagens em todas

as classes.

Adicionalmente, na segunda estratégia, foram incluidas imagens falsas, criando assim,
um conjunto de dados aumentado. Por fim, o teste foi conduzido apenas com imagens reais para

ambas as estratégias.

O desempenho do modelo classificador foi avaliado por meio das métricas mais comu-
mente utilizadas nas pesquisas da secao Trabalhos Relacionados (Secdo 2.2). Assim, a anélise
engloba as seguintes métricas: acurdcia, precisdo, recall e F'l-score. As se¢Oes a seguir apresen-
tam os resultados do classificador com o dataset de células recortadas apds a adi¢ao de 600, 750
e 1.500 imagens sintéticas, que foram distribuidas igualmente para cada classe. Essa metodologia
foi aplicada com a finalidade de entender o desempenho do classificador para diferentes tamanhos

de bancos de dados.

4.3.1 Estratégias de Treinamento

A Tabela 4.1 exibe os resultados do teste para a execu¢do da CNN com 0, 600, 750 e
1.500 imagens sintéticas. Desse modo, a base de dados sem imagens sintéticas € constituida
exclusivamente por células recortadas e redimensionadas da base de dados CRIC, enquanto as

demais incluem essas adi¢oes a base de dados original.

Tabela 4.1 — Resultados da CNN treinada com diferentes quantidades de imagens sintéticas.

Imagens Sintéticas Acuracia Precisio Recall F1-Score

0 84,33%  84,35% 84,33%  84,33%
600 78,40%  78,64%  78,40%  78,11%
750 79,55%  79,44%  79,55%  79,43%

1.500 76,38%  76,33%  76,38%  76,35%

Fonte: Produzida pela autora
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Ao analisar os dados da Tabela 4.1, percebe-se que o modelo demonstrou um desempenho
positivo nos quatro experimentos. Contudo, as estratégias que empregaram o banco de dados
aumentado apresentaram resultados inferiores a abordagem que utilizou exclusivamente o CRIC,
alcangando uma acurécia de 84,33%. Assim, diferentemente dos estudos apresentados na Secao
2.2, ndo foi possivel validar os beneficios do aumento de dados através da geracao de imagens
artificiais. Portanto, os resultados indicam a necessidade de aprimoramentos na arquitetura e nos

hiperparametros da CNN, bem como a exploracdo de outras estratégias de treinamento.

4.4 Disponibilizacao do codigo implementado

O cdédigo elaborado neste trabalho esta disponivel por meio da URL <https://github.com/
vitoriabispo/Monografia.git> no GitHub®.

8 https://github.com
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5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta as consideracoes finais deste trabalho. Dessa forma, a Secdo 5.1
apresenta as conclusdes obtidas através dos experimentos. Por fim, a Se¢do 5.2 apresenta os

trabalhos a serem realizados futuramente.

5.1 Conclusao

Esta monografia empregou DCGANS para gerar imagens sintéticas de citologia cervical
a fim de aumentar a quantidade e a diversidade de dados de conjuntos de citologia cervical.
A investigacdo visava determinar a viabilidade do emprego de GANSs na geracdo de imagens

sintéticas como uma alternativa eficaz para o aumento de conjuntos de dados biol6gicos.

A geracao de imagens envolveu o uso de duas DCGANs: uma foi treinada com a base
de dados STPaKMeD, que envolve vdrios tipos de células cervicais, que foi desenvolvida por
PLISSITI et al., e a segunda DCGAN foi pré-treinada utilizando os pesos resultantes da primeira,
estratégia utilizada no trabalho de YU et al., e as células recortadas do conjunto de dados CRIC,
conforme apresentado no trabalho de REZENDE et al.. Por fim, o gerador do segundo modelo

foi utilizado para gerar uma determinada quantidade de imagens de cada classe.

Quanto a avaliagao dos resultados, inicialmente propusemos a implementacao de uma
CNN para classificar as imagens em trés niveis de lesdes: alto grau, baixo grau e ndo lesionadas.
Os resultados obtidos para os classificadores superaram 70%, indicando preliminarmente que as
imagens geradas possuem boa qualidade e podem representar células cervicais. No entanto, uma
andlise mais aprofundada € necessdria, explorando diversas redes de classificacdo e estratégias
de execugdo, a fim de obter uma compreensao mais abrangente e confidvel sobre as imagens

geradas.

Virios aspectos da implementagcdo podem ter contribuido para este resultado. Assim,
algumas abordagens para melhorar o desempenho do classificador ao lidar com dados sintéticos

sao discutidas na Se¢do 5.2.

5.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho evidenciou que a utilizacdo de GANSs na geracdo de imagens sintéticas
trata-se de uma alternativa vidvel para o aumento de conjuntos de dados biolégicos. No entanto,
diversas oportunidades de melhorias e novas abordagens surgem como perspectivas para futuras

pesquisas.

Inicialmente destacamos a importancia de empregarmos métricas de avaliacdo especificas
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para GANSs, com o objetivo de analisar a qualidade, a similaridade e a diversidade das imagens
geradas pela DCGAN. A implementagdo dessas métricas proporcionaria uma compreensao

aprofundada dos resultados obtidos neste estudo.

Outro fator a ser considerado é uma melhor investigacdo € um aprofundamento nos
estudos acerca de algoritmos de classificacdo das lesdes. Devido a limitacdes encontradas na
implementagdo, nao foi possivel tirar conclusdes mais qualitativas a respeito da melhoria da
precisdo de classificadores usando as imagens sintéticas. A estratégia consistiria na simulagdo
da aplicacdo para diagndstico assistido por computador. Além disso, € crucial desenvolver
métodos que visem melhorar o desempenho do modelo classificador, uma vez que a etapa de
pré-processamento envolveu apenas a extracdo da regido dos nucleos e redimensionamento das

imagens.

Outro aspecto relevante a ser explorado refere-se ao peso salvo no primeiro modelo da
DCGAN. Este trabalho adotou o ultimo peso, correspondente a 250 épocas. No entanto, queremos
investigar a possibilidade de salvar o melhor peso, o que pode resultar em uma melhoria na

qualidade das imagens geradas pela DCGAN pré-treinada.
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