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Resumo—Este artigo discute técnicas de aprendizagem pro-
funda aplicadas ao problema de triagem de tuberculose ativa em
radiografias de torax. O objetivo é contribuir para a prevencio
e para o tratamento desta doenca infecciosa, propondo uma
rede neural convolucional (CNN) classificadora de tuberculose
ativa, tendo como dados de entrada um conjunto de radiografias
de torax de individuos com ou sem tuberculose. Para melhor
ajustar os parametros da CNN, técnicas de data-augmentation,
utilizando modelos generativos adversariais (GAN), sao aplicadas
e avaliadas.

Index Terms—Aprendizado profundo, Tuberculose, Aprendi-
zado de Maquina na Saude, Data-Augmentation.

I. INTRODUCAO

Dentre as técnicas computacionais que se inspiram em
fendmenos naturais, uma das mais proeminentes dos dltimos
anos parte do arcabouco de redes neurais artificiais para gerar
aprendizado em contextos complexos. O aprendizado profundo
busca representacdes, em um espaco latente, das varidveis de
entrada, a fim de facilitar a tomada de decisdo a respeito de
um fendmeno complexo [1].

Em outras palavras, redes neurais artificiais dotadas de
muitas camadas passaram a ser construidas com o objetivo
de identificar representagdes dos dados de entrada e facilitar
a tomada de decisdo em tarefas consideradas dificeis até um
tempo muito recente. Esta técnica tem despertado o interesse
de diversas 4areas, como no campo de processamento de
linguagem natural, aplicacdes em sistemas de sonar passivo
e em visdo computacional [2]. Neste ultimo caso, imagens
de radiografia e de ultrassonografia possibilitam a utilizagio
destes modelos no campo da saude.

O caso da tuberculose é um 6timo exemplo. Como uma
doenca infecciosa de alta carga em paises em desenvolvimento,
0s quais sdo responsdveis por ao menos dois tercos de sua
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incidéncia mundial [3], é importante que o combate e a
prevencdo atinjam uma grande quantidade de pessoas a um
baixo custo. Utilizar modelos de inteligéncia computacional na
etapa de triagem, tendo como dados radiografias de térax, pode
ser um caminho promissor de contribui¢cdo para esse problema
de sadde publica.

Isto posto, a proposta deste artigo € trabalhar com modelos
de aprendizado profundo no contexto de saide. Busca-se uma
rede neural profunda convolucional (CNN) [4], auxiliada por
técnicas de data-augmentation [5], que classifique radiografias
de torax e tenha alta sensibilidade - isto é, alta probabilidade de
deteccdo - em identificar pulmdes que apresentem tuberculose
ativa, sem que a especificidade seja desconsiderada.

Além de ser um problema complexo, um desafio a mais
é a escassez de dados no contexto de saide [6] [7] [8].
Radiografias de qualidade possuem alto custo em sua geracio,
além de demandarem uma equipe de saide bem treinada na
realizacdo dessa tarefa. Por sua vez, redes neurais profundas
exigem que quanto mais camadas uma rede neural artificial
possua, maior o nimero de pardmetros a ser ajustado, para que
a aproximagdo ao fenomeno estudado seja bem-sucedida. Isto
é, alta complexidade da arquitetura leva a muitos parametros,
o que demanda muitos dados.

Para enfrentar esse desafio, este artigo recorre a técnicas de
data-augmentation. Especificamente, opta-se pela utilizacdo
de modelos generativos adversariais (GAN) [9], que, apesar de
ndo serem uma técnica tradicional de data-augmentation, esti-
mam a funcio geradora de eventos, respeitando a distribuicdo
original dos dados, o que possibilita amostragem e, con-
sequentemente, geracdo de diversidade. Técnicas de data-
augmentation que se apoiam em operagdes matematicas como
rotacdo, translacdo, reflexao e adicdo de ruido gaussiano [10]
[11] fornecem um aumento dos dados de radiografia, mas



ndo variedade dos mesmos, fundamental para andlises neste
contexto.

Logo, como estratégia de data-augmentation, dados
publicos da base de Shenzhen [12] [13] sdo utilizados na
estimativa de GAN, de modo que a funcdo geradora extraida
nesse processo crie dados sintéticos que serdo introduzidos no
treinamento de uma CNN, que classifique radiografias de térax
dotadas ou ndo de tuberculose ativa.

A utilizacdo de modelos de aprendizado profundo em pro-
blemas de saide tem recebido uma série de contribui¢des
recentemente. Estratégias que envolvem data-augmentation e
CNN sao abordadas para avaliar radiografias com pneumonia
[14]. Técnicas de GAN no contexto de classificacdo de ima-
gens de cancer de pele também ja sdo discutidas [15]. Modelos
generativos utilizados para data-augmentation melhoram a
performance da CNN em imagens de tomografia de cancer
[8].

Modelos generativos adversariais sdo discutidos com bas-
tante detalhe em [9]. Em [16] a instabilidade do treinamento
de GAN ¢ abordada. GAN condicionais, introduzidas em [17],
s@0 a base para o entendimento de GAN Pix2Pix. J4 em busca
de GAN dotada de arquitetura convolucional, pode-se destacar
a estratégia de treinamento apresentada por [18] .

A GAN de Wasserstein (WGAN) introduz uma métrica
que controla o treinamento, de modo que os dados sintéticos
criados através da funcdo geradora sejam fidedignos a funcao
de densidade de probabilidade do evento [19]. E para lidar
com as instabilidades do treinamento da GAN de Wasserstein,
o treinamento com gradiente penalizado € discutido em [20].

GAN condicionais dedicadas a tradu¢ido imagem a imagem
pareadas sdo apresentadas em [21]. Por outro lado, uma
tradu¢do imagem a imagem realizada de forma ndo pareada
é encontrada em [22]. Por sua vez, o modelo StarGAN
propde uma abordagem para a tradugdo imagem a imagem
em multiplos dominios, a partir de um modelo tnico [23]. E
o modelo Pix2Pix é abordado em radiografias de térax em [11]
com a prerrogativa de gerar regides sintéticas no entorno de
regides patoldgicas. Estas sdo mantidas através de modelos
convolucionais de segmentagdo, evitando um gerador que
replique regides patoldgicas distorcidas, assegurando assim
suas caracteristicas originais.

Em [24] [25] [3] estratégias para a eliminacdo da tuber-
culose, que envolvem prevengdo e tratamento, sao discutidas.
Tuberculose é uma doenca infecciosa com a estimativa mun-
dial de 10 milhGes de casos e Obitos de aproximadamente
1,4 milhdes de pessoas em 2019. Para eliminar a tuberculose,
a infec¢do deve ser tratada mesmo em pacientes que nao
possuam a manifestacdo da doencga [26]. Modelos que identi-
fiquem tuberculose ativa em radiografias sdo de grande valia,
por aumentarem a escala de diagndsticos e consequentemente
de efetividade no tratamento’.

Classificadores de alta sensibilidade servem a sistemas CAD
(Computer Aided Diagnosis), que t€m por objetivo dar suporte
ao processo de triagem de determinada doenga baseado em

10 tratamento varia de acordo com a manifestacio ou nio da doenca.

exames de imagem. Portanto, o modelo classificador abordado
neste artigo busca alta sensibilidade e especificidade, de modo
a ser um candidato a utilizacdo em sistemas de triagem de tu-
berculose ativa, fortalecendo assim os esforcos para eliminacao
dessa doenga infecciosa.

Além disso, este artigo contribui ao aplicar o conceito de
transferéncia do conhecimento obtido ao se treinar a CNN
apenas com dados sintéticos, gerados pela GAN, e utilizar
os parametros obtidos para inicializar uma CNN de mesma
arquitetura treinada com os dados originais das radiografias
de térax dotadas ou ndo de tuberculose.

O artigo € organizado com a primeira secdo sendo a
introducgdo, a segunda secdo apresentando o método e as ar-
quiteturas, a terceira explorando os experimentos e resultados
e a quarta concluindo o trabalho.

II. METODO E ARQUITETURAS DOS MODELOS

Para avaliar se houve ganho ao utilizar as técnicas de data-
augmentation, o método toma como baseline um modelo de
Machine Learning béasico e um modelo de Deep Learning
basico, que sdo comparados com os modelos que utilizam
data-augmentation em sua estimativa.

O objetivo final € verificar se houve ganho no classificador
de tuberculose ativa a medida que se aumentou a comple-
xidade do modelo utilizado. Este ganho € medido através
dos indicadores de sensibilidade?, especificidade® e indice
soma produto (SP)*. O indice SP ¢ utilizado justamente por
indicar classificadores que tenham alta sensibilidade sem que
a especificidade seja desconsiderada [27] [28].

Dessa forma, o baseline consiste na estimativa do modelo
One Class SVM [29] e de uma CNN com os dados originais.
Dados sintéticos sdao gerados por uma GAN de Wasserstein e
por uma GAN Pix2Pix. Esses dados sintéticos sdo utilizados
na estimativa de uma CNN, e verifica-se se hd ganho com sua
respectiva avaliacdo.

A. Modelo de Machine Learning bdsico

O modelo do One Class SVM parte do arcabouco de
maquinas de vetores de suporte para abordar o problema de
deteccdo de novidade. A especificacdo do modelo deste projeto
se inspira no livro [29].

Buscam-se os parametros que facam do modelo um especi-
alista para uma determinada classe. Ao se tornar especialista
em uma das classes, ele identifica classes distintas como
sendo novidade. Neste artigo, a classe a se especializar é a
de tuberculose ativa, enquanto as radiografias de térax sem
tuberculose ativa passam a representar a novidade.

E essa capacidade de identificar as radiografias que nio
possuam a classe especialista como novidade que justifica a

2A sensibilidade ou probabilidade de deteccio de doentes é dada pela
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ficidade.




utilizagdo deste modelo como baseline. Em termos gerais,
o pipeline deve em sua versdo mais simples ser capaz de
distinguir as classes, sendo especialista em umas delas e
tomando a distinta como novidade.

O modelo se torna especialista quando se encontra a
combinagdo de parametros que retorna a maior sensibilidade
para tuberculose ativa, sem que a especificidade seja descon-
siderada; ou seja, uma parametrizacdo com o mais alto indice
SP. A lista de parametros varia valores de v, kernel e ~y a fim
de encontrar a parametrizacdo do modelo que melhor se ajusta
aos dados.

E importante destacar o papel do v neste processo, por dar
intuicdo do qudo plastico o modelo especialista se torna [30].

A seguir, é apresentada a lista de parAmetros utilizada:

1) v:[0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9],
2) ~:[1.00, 0.01, 0.001, 0.0001, Wlab % ,

3) kernel: [’polinomial’, ’base radial’, ’sigmoide’]

A busca em grid calcula os indicadores para todas as
combinagdes de pardmetros supracitadas. Com o objetivo de
melhor exposicdo dos resultados, a combinagdo de parametros
mais bem-sucedida, [v = 0.4, v = 0.0001, kernel = ’base
radial’], isto €, com o maior indice SP, serd a tnica reportada
na secdo de resultados ao ser comparada com o0s outros
modelos.

B. Modelo de Deep Learning bdsico

Uma CNN ¢ aplicada aos dados originais a fim de gerar um
classificador que identifique tuberculose em dados de imagem.
Redes convolucionais sdo um grupo de redes neurais artificiais
que processam dados dotados de topologia em grid [4].

Ao se trabalhar com imagens de radiografia, a utilizacio
de uma CNN mostra-se adequada para identificar as varidveis
representativas das imagens de entrada e identificar quais
imagens apresentam tuberculose ativa e quais nao apresentam.

Como discutido no One Class SVM, uma CNN bem ajus-
tada deve atingir uma alta sensibilidade sem que a especifi-
cidade seja desconsiderada, o que é obtido quando o modelo
retorna um alto indice SP.

A arquitetura de uma rede convolucional varia de aplicacio
a aplicacdo. A seguir sdo enumeradas as caracteristicas da
CNN utilizada.

1) Quatro convolugdes de kernel tamanho 3 e funcdo
ativagdo ReLu.

2) Todas convolugdes sdao seguidas de uma camada de
MaxPooling.

3) Uma camada de dropout de 0.5 é aplicada antes da
camada de saida.

4) A saida é do tipo sigmoide.

z

A arquitetura é customizada para este projeto e obtida
através de experimentagdes e o treinamento € realizado em 20
épocas com early-stop definido para encerrar o treinamento
quando o indice SP se afasta do maximo, com tolerancia de
trés épocas.

C. Data-Augmentation utilizando uma GAN de Wasserstein

Dentre uma série de modelos generativos adversariais
(GAN), um dos utilizados neste artigo é o Wasserstein GAN
[19].

Essa abordagem introduz ao jogo adversarial o conceito de
Earth Mover Distance e sua aproximacdo. Tal contribuigcdo
beneficia o acompanhamento do processo de treinamento.

Dessa forma, utilizamos a WGAN para estimar fungdes
geradoras que aproximem a distribui¢cdo dos dados de imagem
de Shenzhen. Assim, dois modelos especialistas sdo estimados:

1) Fungdo geradora que aproxime a distribui¢do das ima-
gens de radiografia de térax de individuos com tubercu-
lose ativa.

2) De forma andloga, funcdo geradora que aproxima a
distribuicdo das imagens de radiografia de térax de
individuos sem tuberculose ativa.

As imagens sdo separadas em batchs de tamanho 32 e o
jogo adversarial € iterado em quatro mil épocas, para cada
modelo.

A versdo da WGAN de gradiente penalizado é implemen-
tada, com a parametrizagdo baseada no artigo [20]. Isto é, a
regra de otimizagdo é o Adam, com $; =0.5¢e 82 =0.999 ¢
A = 10.

A arquitetura convolucional é baseada no artigo [18], com
adaptagdes feitas para este projeto.

1) Gerador: trés camadas de convolugdo com kernel de
tamanho 3, stride de tamanho 1 e padding de tamanho
1.

2) Discriminador: quatro camadas de convolu¢do com
kernel de tamanho 3, stride de tamanho 2 e padding
de tamanho 1.

As redes sdo inicializadas devidamente e toma-se o cuidado
de atualizar os gradientes do gerador a cada cinco passos de
atualizacdo do discriminador, seguindo as recomendagdes do
artigo [19]. Na Figura 1, é possivel ver os valores de perda do
gerador (Loss G), de perda do discriminador (Loss D), bem
como a medida de distancia de Wasserstein (Wasserst. Dist.)
durante o treinamento.

E possivel verificar que a distdncia de Wasserstein atinge
valor aproximadamente zero de forma estdvel a partir de mil
iteragdes de atualizacdo do gerador. Continua-se com 0 jogo
adversarial de modo a buscar uma maior nitidez da imagem,
porém sabendo que regides do pulmdo podem apresentar
ruido introduzido pelo gerador, o que, em consequéncia, pode
influenciar negativamente na performance do classificador.

A Figura 2 ilustra o quao diverso o gerador de ima-
gens sintéticas se torna apds ser treinado. Como citado na
introducgdo, a diversidade € a principal motivagdo de se tra-
balhar com modelos generativos adversariais na tarefa de
data-augmentation, embora essa etapa torne o pipeline mais
complexo se comparado a operacdes matematicas algébricas
sobre as imagens.
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D. GAN Pix2Pix no contexto de Data-Augmentation e deta-
lhes de seu treinamento

Espera-se que a CNN tome decisdo baseada na regido
patolégica, que no caso da tuberculose concentra-se majorita-
riamente na regido do pulmao. Dessa forma, este projeto busca
na GAN Pix2Pix uma alternativa que possibilite a criacdo
de radiografias sintéticas, sem que a regido do pulmio esteja
suscetivel a distor¢des, como pode ocorrer com a GAN de
Wasserstein. Esta € a razdo pela qual se recorre a amostragem
através da GAN Pix2Pix.

O modelo Pix2Pix requer imagens pareadas para aprender
o0 mapeamento entre entrada, em um dado contexto, e saida,
para um contexto distinto [21].

Em imagens de face, por exemplo, o problema seria traduzir
diferentes expressdes faciais, em que a imagem de entrada do
modelo seria de uma pessoa sorrindo e sua respectiva saida
seria a face dessa pessoa chorando. No caso em questdo, temos
por objetivo manter a regido do pulmio sem alteracdes e tradu-
zirmos o entorno baseado nas diferentes imagens disponiveis
para treinamento.

Como ha escassez de variadas imagens de pulmio com
perfeito alinhamento, mas em diferentes contextos, uma forma
de lidar com essa restricdio € o pareamento artificial das
imagens entre a radiografia de térax e madscaras de pulmio
[11], como € visto na Figura 3.

A necessidade de uma grande quantidade de pareamentos
dessa natureza para o treinamento nos leva & implementacao

Figura 3

Pareamento artificial para GAN Pix2Pix

deste modelo em sua versdo ndo especialista, na qual as duas
classes sdo consideradas. Ao final do processo, o gerador serd
capaz de criar imagens sintéticas para ambas as classes, sejam
elas com tuberculose ou sem tuberculose.

A partir dai, faz-se o Pix2Pix aprender como recuperar as
regides faltantes no entorno. Finalmente o gerador serd capaz
de criar imagens sintéticas sem que a regido do pulmio esteja
distorcida [11].

Diferentemente da GAN de Wasserstein, a GAN Pix2Pix
apresenta desafios na medida de qualidade de seu treinamento.
Quando o modelo busca gerar imagens sintéticas de objetos,
faces ou mapas, a tarefa de avaliacdo € facilitada, pois hd mo-
delos pré-treinados de reconhecimento de imagem ou mesmo
sites como Amazon Turk podem facilitar testes de Turing [31]
[21] [22].

Como os dados de interesse sao radiografias de térax, houve
dificuldade em replicar essas técnicas de avaliacdo do modelo
generativo. Dessa forma, o treinamento separa as imagens em
batchs de tamanho 64 e o jogo adversarial ¢ iterado em 2
mil épocas até encerrar, quando as redes sdo consideradas
treinadas. A Figura 4 compara apds treinamento uma imagem
original e uma imagem sintética geradas para um mesmo
pulmao.

Por fim, as arquiteturas das redes no jogo adversarial
possuem as caracteristicas a seguir. Adicionalmente, seguindo
o arcabougo de GAN Pix2Pix, uma restri¢cdo L1 € acrescentada
ao jogo adversarial, de modo a garantir a proximidade das
imagens sintéticas as imagens originais:

1) Gerador: Uma Unet que recebe imagens de dimensdo
256x256. Sao realizados 8 downsamplings na imagem
até o bottleneck.

2) Discriminador: Uma rede com cinco camadas convolu-
cionais, tendo kernel de tamanho 3, stride de tamanho
2 e padding de tamanho 1.

III. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Apresentam-se nesta se¢do os dados e os experimentos
aplicados para atender ao método proposto pelo artigo. Em
seguida, resultados sdo debatidos.

Destaca-se que os modelos e os experimentos foram im-
plementados na linguagem de programagdo Python, em espe-
cial, utilizando as bibliotecas Pyrorch, Scikit-Learn e Keras
Tensorflow para obter os resultados. As visualiza¢cdes sao
implementadas a partir da biblioteca Matplotlib. Em especial,
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com tuberculose ativa gerada a partir de uma
extraida dos dados de GAN Pix2Pix para o
Shenzhen mesmo pulmio de A.

o modelo Pix2Pix utiliza a biblioteca desenvolvida pelos
autores do artigo [11].

A. Dados

Para os experimentos, os dados utilizados sdo as radiografias
de Shenzhen [12] [13], das quais 336 sdo radiografias de térax
com tuberculose ativa e 326 sem a presenga de tuberculose
ativa.

Imagens em png sdao importadas, convertidas para escala de
cinza e ajustadas para terem dimensdo 256x256.

As imagens sdo tratadas como tensores em todos os mode-
los, com exce¢do do modelo One Class SVM, para o qual as
imagens sdo linearizadas e tratadas como vetores>.

A GAN Pix2Pix exige bounding box das radiografias apon-
tando regides patoldgicas. Neste artigo, no lugar das dreas
de patologia, levam-se em considera¢do mdascaras de pulmao.
Maiscaras de pulmio para os dados de Shenzhen sdo apre-
sentadas no trabalho [32]. Este artigo utiliza tais mdscaras na
estimativa da funciio geradora da GAN Pix2PixS.

B. Experimentos abordados

A fim de avaliar se a utilizacdo dos modelos generativos
adversariais na tarefa de data-augmentation melhoraram a
performance do classificador, o experimento abordado neste
artigo foi separado em trés etapas.

Primeiramente, os modelos que compdem a referéncia de
aprendizagem sdo estimados com base nos dados originais,
com os resultados apresentados na Tabela .

Posteriormente, os geradores da GAN de Wasserstein e da
GAN Pix2Pix sdo acionados para gerar duas mil imagens
sintéticas balanceadas entre as classes, de modo que uma nova
CNN ¢ estimada nesses dados sintéticos. Os resultados dessa
etapa sdo considerados intermedidrios e estdo presentes na
Tabela 1II.

50 conjunto de dados é o mesmo para todos os modelos e a vetorizagio em
linha das imagens € um pré-processamento necessdrio para adequagdo ao mo-
delo One Class SVM. No entanto, outros tratamentos, além da vetorizagdo em
linha, podem ser dados as imagens, como vetoriza¢do em coluna, serpentina
etc. Essas abordagens estardo em trabalhos futuros.

SFuturamente a segmentacio serd integrada como pré-processamento, de
modo a n3o necessitar de mascaras previamente geradas por outros projetos.

Finalmente, na terceira e ultima etapa, os pesos da CNN
obtidos na fase intermedidria sdo utilizados para inicializar
uma nova CNN, que serd estimada com os dados originais.
Dessa forma, transfere-se o conhecimento adquirido com os
dados sintéticos para a estimativa com dados originais. Isso é
possivel porque os dados sintéticos sdo gerados por GAN, que
procuram aproximar a funcdo de densidade de probabilidade
dos dados, mas sem buscar a obtencdo de cépias dos mesmos.

Assim, os resultados presentes na Tabela III devem ser
comparados com os valores obtidos no baseline, para verificar-
se se a utilizacdo de dados sintéticos aumenta a performance
da CNN classificadora. Busca-se o modelo que tenha indice
SP médio maximo acompanhado de estimativas de barra de
erro para a tarefa de identificacdo de tuberculose ativa.

Em todas as abordagens supracitadas, o treinamento da
CNN e a calibragem do One Class SVM sdo obtidos através
de validagdo cruzada [33], pela qual se separam os dados em
cinco folds, com teste flutuante, e obtendo os indicadores de
sensibilidade, de especificidade e de SP.

A validacdo cruzada com teste flutuante se da através da
separacdo dos dados em treino, validagdo e teste. O conjunto
de dados de treinamento € utilizado no ajuste de parametros,
enquanto o conjunto de valida¢do € utilizado para o critério
de parada do treinamento impedir overfiting. J4 o conjunto
de teste ndo participa de nenhuma etapa do treinamento,
sendo utilizado apenas para medir a generalizagdo do modelo
treinado.

Neste trabalho, iteramos cinco vezes, separando um con-
junto teste por vez. Apds separar o conjunto teste, os dados
restantes sdo separados entre treino e validag@o iterativamente
também por cinco vezes, o que significa dizer que, a cada con-
junto teste separado, cinco modelos s@o treinados e validados.
Ao final da separacdo dos cinco folds teste, 25 modelos sdo
treinados, validados e testados. Assim, sdo reportados nas trés
tabelas de resultados experimentais os valores médios destes
indicadores e suas respectivas barras de erro calculadas a partir
dos folds.

Tabela I: Modelos de referéncia de aprendizagem (baseline).

. Conj. One Class

Indic. Dados SVM CNN
Treino | 0.62 +- 0.01 0.84 +- 0.03
Sp Val. 0.63 +- 0.02 | 0.85 +- 0.02
Teste 0.63 +- 0.04 | 0.83 +- 0.04
Treino | 0.60 +- 0.001 | 0.81 +- 0.04
Sensib. Val. 0.58 +- 0.07 0.81 +- 0.06
Teste 0.59 +- 0.07 0.79 +- 0.06
Treino | 0.65 +- 0.03 0.87 +- 0.04
Especif. Val. 0.69 +- 0.05 0.88 +- 0.05
Teste 0.67 +- 0.07 0.86 +- 0.04

Grande assertividade da CNN, quando aplicada apenas a
dados sintéticos gerados pela WGAN e pela GAN Pix2Pix,
sinaliza que a CNN ¢ bem-sucedida em separar as imagens
em classes distintas. Por sua vez, esse resultado ndo é garantia
de boa performance da CNN quando operando com imagens
reais, pois os geradores sintéticos incorrem em especificidades



Tabela II: Modelos de aprendizado profundo treinados apenas
com imagens sintéticas.

Indic Conj. CNN CNN
. Dados WGAN Pix2Pix

Treino | 0.99 +- 0.001 | 0.90 +- 0.05
SP Val. 0.99 +- 0.005 | 0.88 +- 0.05
Teste 0.99 +- 0.004 | 0.87 +- 0.04
Treino | 0.99 +- 0.002 | 0.87 +- 0.07
Sensib. Val. 0.98 +- 0.007 | 0.82 +- 0.08
Teste 0.98 +- 0.006 | 0.83 +- 0.07
Treino | 0.99 +- 0.002 | 0.92 +- 0.04
Especif. Val. 0.99 +- 0.004 | 0.92 +- 0.04
Teste 0.99 +- 0.004 | 0.91 + 0.04

Tabela III: Modelos de aprendizagem transferida dos dados
sintéticos para os dados originais.

Indic Conj. CNN CNN
. Dados WGAN Pix2Pix

Treino | 0.83 +- 0.02 | 0.88 +- 0.03
SP Val. 0.84 +- 0.03 | 0.87 +- 0.04
Teste 0.82 +- 0.03 | 0.86 +- 0.04
Treino | 0.80 +- 0.04 | 0.85 +- 0.05
Sensib. Val. 0.79 +- 0.05 | 0.82 +- 0.05
Teste 0.76 +- 0.05 | 0.80 +- 0.09
Treino | 0.85 +- 0.04 | 0.90 +- 0.04
Especif. Val. 0.87 +- 0.05 | 0.91 +- 0.04
Teste 0.87 +- 0.04 | 0.90 +- 0.05

no treinamento que podem atribuir ruidos as duas classes
inexistentes na distribuicdo dos dados originais.

Isto posto, ao inicializarmos uma CNN que serd estimada
baseada nos dados originais com os pesos da CNN que ji
foi ajustada aos dados sintéticos, espera-se um aumento de
performance no treinamento, na validagdo do treinamento e
por fim na generalizagdo com a flutuacdo medida nos cinco
conjuntos de teste.

Fica visivel, quando se leem os resultados da Tabela I e da
Tabela III, que todas as abordagens que envolvem CNN tém
melhor performance se comparadas ao One Class SVM. Por
outro lado, ndo observamos ganho em transferir conhecimento
dos dados sintéticos gerados a partir da GAN de Wasserstein
para CNN, uma vez que a CNN aplicada apenas nos dados
originais tem melhor performance em todos os cenarios.

Por fim, quando os dados sintéticos sdo gerados pela GAN
Pix2Pix, observamos ganho no processo de treinamento, de
validacdo e generalizacdo se comparado ao modelo aplicado
apenas aos dados originais.

Dessa forma, a estratégia de gerar dados sintéticos através
de uma GAN Pix2Pix se mostra prospera para auxiliar na
estimativa de um classificador especialista em identificar tu-
berculose ativa.

IV. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Em resumo, este artigo aplica técnicas de aprendizado
profundo em dados de saide publica, com o interesse em con-
tribuir para estratégias de prevengdo e combate a tuberculose.

Para isso, dados publicos de radiografia de térax sdo utiliza-
dos na estimativa de uma rede neural convolucional profunda
com papel de classificadora de imagens que apresentem tuber-
culose ativa.

Técnicas avancadas de modelos generativos adversariais
foram utilizadas em uma estratégia de introdugcdo de novos
dados amostrados de uma WGAN ou gerados a partir de
uma GAN Pix2Pix, a fim de auxiliar a rede neural profunda
a ajustar sua vasta quantidade de pardmetros. A abordagem
escolhida se deu através de transferéncia de aprendizagem
entre um treinamento apenas em dados sintéticos para um
treinamento com dados originais. Foram verificados ganhos
no processo de treinamento quando os dados sintéticos sdo
gerados pela GAN Pix2Pix.

Este trabalho estd em andamento, logo hd espago para
abordarmos os diferentes passos da pesquisa com maiores
detalhes.

O primeiro deles estd na vetorizagdo das imagens pelo
método serpentina [34], que pode ser implementado para o
baseline do One Class SVM como alternativa a vetorizacao
em linha implementada neste projeto.

Ainda sobre o One Class SVM, sera interessante utilizar
dados sintéticos no seu treinamento, de forma andloga ao
explorado com a CNN neste artigo.

Outro passo futuro serd a introducdo das GAN na validacio
cruzada das CNN, fazendo com que o treinamento da GAN
seja imediatamente sucedido pelo treinamento da CNN para
cada separagdo de treino, validagdo e teste. A abordagem esco-
lhida para este projeto foi tratar a etapa generativa adversarial
como independente do processo de estimativa da CNN, o que
permite avaliar o incremento da utilizagdo dos dados sintéticos
através da transferéncia do conhecimento, mas impede que
validagdes mais cuidadosas das GAN sejam realizadas.

Essas validacdes das GAN podem ser feitas por especialistas
ou por técnicas de inferéncia aproximada, que também serdo
topicos a serem investigados em passos futuros.
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