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

Index Terms—Aprendizado profundo, Tuberculose, Aprendi-
zado de Máquina na Saúde, Data-Augmentation.

I. INTRODUÇÃO

Dentre as técnicas computacionais que se inspiram em
fenômenos naturais, uma das mais proeminentes dos últimos
anos parte do arcabouço de redes neurais artificiais para gerar
aprendizado em contextos complexos. O aprendizado profundo
busca representações, em um espaço latente, das variáveis de
entrada, a fim de facilitar a tomada de decisão a respeito de
um fenômeno complexo [1].

Em outras palavras, redes neurais artificiais dotadas de
muitas camadas passaram a ser construı́das com o objetivo
de identificar representações dos dados de entrada e facilitar
a tomada de decisão em tarefas consideradas difı́ceis até um
tempo muito recente. Esta técnica tem despertado o interesse
de diversas áreas, como no campo de processamento de
linguagem natural, aplicações em sistemas de sonar passivo
e em visão computacional [2]. Neste último caso, imagens
de radiografia e de ultrassonografia possibilitam a utilização
destes modelos no campo da saúde.

O caso da tuberculose é um ótimo exemplo. Como uma
doença infecciosa de alta carga em paı́ses em desenvolvimento,
os quais são responsáveis por ao menos dois terços de sua

incidência mundial [3], é importante que o combate e a
prevenção atinjam uma grande quantidade de pessoas a um
baixo custo. Utilizar modelos de inteligência computacional na
etapa de triagem, tendo como dados radiografias de tórax, pode
ser um caminho promissor de contribuição para esse problema
de saúde pública.

Isto posto, a proposta deste artigo é trabalhar com modelos
de aprendizado profundo no contexto de saúde. Busca-se uma
rede neural profunda convolucional (CNN) [4], auxiliada por
técnicas de data-augmentation [5], que classifique radiografias
de tórax e tenha alta sensibilidade - isto é, alta probabilidade de
detecção - em identificar pulmões 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 saúde [6] [7] [8].
Radiografias de qualidade possuem alto custo em sua geração,
além de demandarem uma equipe de saúde bem treinada na
realização dessa tarefa. Por sua vez, redes neurais profundas
exigem que quanto mais camadas uma rede neural artificial
possua, maior o número de parâmetros a ser ajustado, para que
a aproximação ao fenômeno estudado seja bem-sucedida. Isto
é, alta complexidade da arquitetura leva a muitos parâmetros,
o que demanda muitos dados.

Para enfrentar esse desafio, este artigo recorre a técnicas de
data-augmentation. Especificamente, opta-se pela utilização
de modelos generativos adversariais (GAN) [9], que, apesar de
não serem uma técnica tradicional de data-augmentation, esti-
mam a função geradora de eventos, respeitando a distribuição
original dos dados, o que possibilita amostragem e, con-
sequentemente, geração de diversidade. Técnicas de data-
augmentation que se apoiam em operações matemáticas como
rotação, translação, reflexão e adição de ruı́do gaussiano [10]
[11] fornecem um aumento dos dados de radiografia, mas



não variedade dos mesmos, fundamental para análises neste
contexto.

Logo, como estratégia de data-augmentation, dados
públicos da base de Shenzhen [12] [13] são utilizados na
estimativa de GAN, de modo que a função geradora extraı́da
nesse processo crie dados sintéticos que serão introduzidos no
treinamento de uma CNN, que classifique radiografias de tórax
dotadas ou não de tuberculose ativa.

A utilização de modelos de aprendizado profundo em pro-
blemas de saúde tem recebido uma série de contribuições
recentemente. Estratégias que envolvem data-augmentation e
CNN são abordadas para avaliar radiografias com pneumonia
[14]. Técnicas de GAN no contexto de classificação de ima-
gens de câncer de pele também já são discutidas [15]. Modelos
generativos utilizados para data-augmentation melhoram a
performance da CNN em imagens de tomografia de câncer
[8].

Modelos generativos adversariais são discutidos com bas-
tante detalhe em [9]. Em [16] a instabilidade do treinamento
de GAN é abordada. GAN condicionais, introduzidas em [17],
são a base para o entendimento de GAN Pix2Pix. Já 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 função geradora sejam fidedignos à função
de densidade de probabilidade do evento [19]. E para lidar
com as instabilidades do treinamento da GAN de Wasserstein,
o treinamento com gradiente penalizado é discutido em [20].

GAN condicionais dedicadas à tradução imagem a imagem
pareadas são apresentadas em [21]. Por outro lado, uma
tradução imagem a imagem realizada de forma não pareada
é encontrada em [22]. Por sua vez, o modelo StarGAN
propõe uma abordagem para a tradução imagem a imagem
em múltiplos domı́nios, a partir de um modelo único [23]. E
o modelo Pix2Pix é abordado em radiografias de tórax em [11]
com a prerrogativa de gerar regiões sintéticas no entorno de
regiões patológicas. Estas são mantidas através de modelos
convolucionais de segmentação, evitando um gerador que
replique regiões patológicas distorcidas, assegurando assim
suas caracterı́sticas originais.

Em [24] [25] [3] estratégias para a eliminação da tuber-
culose, que envolvem prevenção e tratamento, são discutidas.
Tuberculose é uma doença infecciosa com a estimativa mun-
dial de 10 milhões de casos e óbitos de aproximadamente
1,4 milhões de pessoas em 2019. Para eliminar a tuberculose,
a infecção deve ser tratada mesmo em pacientes que não
possuam a manifestação da doença [26]. Modelos que identi-
fiquem tuberculose ativa em radiografias são de grande valia,
por aumentarem a escala de diagnósticos e consequentemente
de efetividade no tratamento1.

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

1O tratamento varia de acordo com a manifestação ou não da doença.

exames de imagem. Portanto, o modelo classificador abordado
neste artigo busca alta sensibilidade e especificidade, de modo
a ser um candidato à utilização em sistemas de triagem de tu-
berculose ativa, fortalecendo assim os esforços para eliminação
dessa doença infecciosa.

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

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

II. MÉTODO 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 básico e um modelo de Deep Learning
básico, que são comparados com os modelos que utilizam
data-augmentation em sua estimativa.

O objetivo final é verificar se houve ganho no classificador
de tuberculose ativa à medida que se aumentou a comple-
xidade do modelo utilizado. Este ganho é medido através
dos indicadores de sensibilidade2, especificidade3 e ı́ndice
soma produto (SP)4. O ı́ndice SP é 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 são gerados por uma GAN de Wasserstein e
por uma GAN Pix2Pix. Esses dados sintéticos são utilizados
na estimativa de uma CNN, e verifica-se se há ganho com sua
respectiva avaliação.

A. Modelo de Machine Learning básico

O modelo do One Class SVM parte do arcabouço de
máquinas de vetores de suporte para abordar o problema de
detecção de novidade. A especificação do modelo deste projeto
se inspira no livro [29].

Buscam-se os parâmetros que façam 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 tórax sem
tuberculose ativa passam a representar a novidade.

É essa capacidade de identificar as radiografias que não
possuam a classe especialista como novidade que justifica a

2A sensibilidade ou probabilidade de detecção de doentes é dada pela
seguinte fórmula: V erdadeiro Positivo

V erdadeiro Positivo+Falso Negativo
.

3A especificidade ou probabilidade de detecção de saudáveis é dada pela
seguinte fórmula: V erdadeiro Negativo

V erdadeiro Negativo+Falso Positivo
.

4O ı́ndice soma produto (SP) é dado pela raiz quadrada da média aritmética
multiplicada pela média geométrica dos valores de sensibilidade e de especi-
ficidade.



utilização deste modelo como baseline. Em termos gerais,
o pipeline deve em sua versão 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
combinação de parâmetros que retorna a maior sensibilidade
para tuberculose ativa, sem que a especificidade seja descon-
siderada; ou seja, uma parametrização com o mais alto ı́ndice
SP. A lista de parâmetros varia valores de ν, kernel e γ a fim
de encontrar a parametrização do modelo que melhor se ajusta
aos dados.

É importante destacar o papel do ν neste processo, por dar
intuição do quão plástico o modelo especialista se torna [30].

A seguir, é apresentada a lista de parâmetros utilizada:

1) ν: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9],
2) γ: [1.00, 0.01, 0.001, 0.0001, 1

n×σ2 , 1
n ],

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

A busca em grid calcula os indicadores para todas as
combinações de parâmetros supracitadas. Com o objetivo de
melhor exposição dos resultados, a combinação de parâmetros
mais bem-sucedida, [ν = 0.4, γ = 0.0001, kernel = ’base
radial’], isto é, com o maior ı́ndice SP, será a única reportada
na seção de resultados ao ser comparada com os outros
modelos.

B. Modelo de Deep Learning básico

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

Ao se trabalhar com imagens de radiografia, a utilização
de uma CNN mostra-se adequada para identificar as variáveis
representativas das imagens de entrada e identificar quais
imagens apresentam tuberculose ativa e quais não 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 ı́ndice SP.

A arquitetura de uma rede convolucional varia de aplicação
a aplicação. A seguir são enumeradas as caracterı́sticas da
CNN utilizada.

1) Quatro convoluções de kernel tamanho 3 e função
ativação ReLu.

2) Todas convoluções são seguidas de uma camada de
MaxPooling.

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

4) A saı́da é do tipo sigmoide.

A arquitetura é customizada para este projeto e obtida
através de experimentações e o treinamento é realizado em 20
épocas com early-stop definido para encerrar o treinamento
quando o ı́ndice SP se afasta do máximo, com tolerância de
três 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 aproximação. Tal contribuição
beneficia o acompanhamento do processo de treinamento.

Dessa forma, utilizamos a WGAN para estimar funções
geradoras que aproximem a distribuição dos dados de imagem
de Shenzhen. Assim, dois modelos especialistas são estimados:

1) Função geradora que aproxime a distribuição das ima-
gens de radiografia de tórax de indivı́duos com tubercu-
lose ativa.

2) De forma análoga, função geradora que aproxima a
distribuição das imagens de radiografia de tórax de
indivı́duos sem tuberculose ativa.

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

A versão da WGAN de gradiente penalizado é implemen-
tada, com a parametrização baseada no artigo [20]. Isto é, a
regra de otimização é o Adam, com β1 = 0.5 e β2 = 0.999 e
λ = 10.

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

1) Gerador: três camadas de convolução com kernel de
tamanho 3, stride de tamanho 1 e padding de tamanho
1.

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

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

É possı́vel verificar que a distância de Wasserstein atinge
valor aproximadamente zero de forma estável a partir de mil
iterações de atualização do gerador. Continua-se com o jogo
adversarial de modo a buscar uma maior nitidez da imagem,
porém sabendo que regiões do pulmão podem apresentar
ruı́do introduzido pelo gerador, o que, em consequência, pode
influenciar negativamente na performance do classificador.

A Figura 2 ilustra o quão diverso o gerador de ima-
gens sintéticas se torna após ser treinado. Como citado na
introdução, a diversidade é a principal motivação de se tra-
balhar com modelos generativos adversariais na tarefa de
data-augmentation, embora essa etapa torne o pipeline mais
complexo se comparado a operações matemáticas algébricas
sobre as imagens.



Figura 1

A - Modelo especialista em
radiografias com tubercu-
lose ativa

B - Modelo especialista em
radiografias sem tubercu-
lose ativa

Figura 2

A - Exemplo de
imagens no passo
inicial do jogo ad-
versarial. Gerador
parte de ruı́dos
gaussianos.

B - Modelo espe-
cialista em radio-
grafias com tuber-
culose ativa após
4 mil iterações de
jogo adversarial.

C - Modelo espe-
cialista em radio-
grafias sem tuber-
culose ativa após
4 mil iterações de
jogo adversarial.

D. GAN Pix2Pix no contexto de Data-Augmentation e deta-
lhes de seu treinamento

Espera-se que a CNN tome decisão baseada na região
patológica, que no caso da tuberculose concentra-se majorita-
riamente na região do pulmão. Dessa forma, este projeto busca
na GAN Pix2Pix uma alternativa que possibilite a criação
de radiografias sintéticas, sem que a região do pulmão esteja
suscetı́vel a distorções, como pode ocorrer com a GAN de
Wasserstein. Esta é a razão pela qual se recorre à amostragem
através da GAN Pix2Pix.

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

Em imagens de face, por exemplo, o problema seria traduzir
diferentes expressões faciais, em que a imagem de entrada do
modelo seria de uma pessoa sorrindo e sua respectiva saı́da
seria a face dessa pessoa chorando. No caso em questão, temos
por objetivo manter a região do pulmão sem alterações e tradu-
zirmos o entorno baseado nas diferentes imagens disponı́veis
para treinamento.

Como há escassez de variadas imagens de pulmão com
perfeito alinhamento, mas em diferentes contextos, uma forma
de lidar com essa restrição é o pareamento artificial das
imagens entre a radiografia de tórax e máscaras de pulmão
[11], como é visto na Figura 3.

A necessidade de uma grande quantidade de pareamentos
dessa natureza para o treinamento nos leva à implementação

Figura 3

Pareamento artificial para GAN Pix2Pix

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

A partir daı́, faz-se o Pix2Pix aprender como recuperar as
regiões faltantes no entorno. Finalmente o gerador será capaz
de criar imagens sintéticas sem que a região do pulmão 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 avaliação é facilitada, pois há 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 são radiografias de tórax, houve
dificuldade em replicar essas técnicas de avaliação do modelo
generativo. Dessa forma, o treinamento separa as imagens em
batchs de tamanho 64 e o jogo adversarial é iterado em 2
mil épocas até encerrar, quando as redes são consideradas
treinadas. A Figura 4 compara após treinamento uma imagem
original e uma imagem sintética geradas para um mesmo
pulmão.

Por fim, as arquiteturas das redes no jogo adversarial
possuem as caracterı́sticas a seguir. Adicionalmente, seguindo
o arcabouço de GAN Pix2Pix, uma restrição L1 é acrescentada
ao jogo adversarial, de modo a garantir a proximidade das
imagens sintéticas às imagens originais:

1) Gerador: Uma Unet que recebe imagens de dimensão
256x256. São 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 seção os dados e os experimentos
aplicados para atender ao método proposto pelo artigo. Em
seguida, resultados são debatidos.

Destaca-se que os modelos e os experimentos foram im-
plementados na linguagem de programação Python, em espe-
cial, utilizando as bibliotecas Pytorch, Scikit-Learn e Keras
Tensorflow para obter os resultados. As visualizações são
implementadas a partir da biblioteca Matplotlib. Em especial,



Figura 4

A - Radiografia de pulmão
com tuberculose ativa
extraı́da dos dados de
Shenzhen

B - Radiografia sintética
gerada a partir de uma
GAN Pix2Pix para o
mesmo pulmão de A.

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

A. Dados

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

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

As imagens são tratadas como tensores em todos os mode-
los, com exceção do modelo One Class SVM, para o qual as
imagens são linearizadas e tratadas como vetores5.

A GAN Pix2Pix exige bounding box das radiografias apon-
tando regiões patológicas. Neste artigo, no lugar das áreas
de patologia, levam-se em consideração máscaras de pulmão.
Máscaras de pulmão para os dados de Shenzhen são apre-
sentadas no trabalho [32]. Este artigo utiliza tais máscaras na
estimativa da função geradora da GAN Pix2Pix6.

B. Experimentos abordados

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

Primeiramente, os modelos que compõem a referência de
aprendizagem são estimados com base nos dados originais,
com os resultados apresentados na Tabela I.

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

5O conjunto de dados é o mesmo para todos os modelos e a vetorização em
linha das imagens é um pré-processamento necessário para adequação ao mo-
delo One Class SVM. No entanto, outros tratamentos, além da vetorização em
linha, podem ser dados às imagens, como vetorização em coluna, serpentina
etc. Essas abordagens estarão em trabalhos futuros.

6Futuramente a segmentação será integrada como pré-processamento, de
modo a não necessitar de máscaras previamente geradas por outros projetos.

Finalmente, na terceira e última etapa, os pesos da CNN
obtidos na fase intermediária são utilizados para inicializar
uma nova CNN, que será estimada com os dados originais.
Dessa forma, transfere-se o conhecimento adquirido com os
dados sintéticos para a estimativa com dados originais. Isso é
possı́vel porque os dados sintéticos são gerados por GAN, que
procuram aproximar a função de densidade de probabilidade
dos dados, mas sem buscar a obtenção de cópias dos mesmos.

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

Em todas as abordagens supracitadas, o treinamento da
CNN e a calibragem do One Class SVM são obtidos através
de validação 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 validação cruzada com teste flutuante se dá através da
separação dos dados em treino, validação e teste. O conjunto
de dados de treinamento é utilizado no ajuste de parâmetros,
enquanto o conjunto de validação é utilizado para o critério
de parada do treinamento impedir overfiting. Já o conjunto
de teste não participa de nenhuma etapa do treinamento,
sendo utilizado apenas para medir a generalização do modelo
treinado.

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

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

Indic. Conj.
Dados

One Class
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 é bem-sucedida em separar as imagens
em classes distintas. Por sua vez, esse resultado não 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.
Dados

CNN
WGAN

CNN
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.
Dados

CNN
WGAN

CNN
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 ruı́dos às duas classes
inexistentes na distribuição dos dados originais.

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

Fica visı́vel, quando se leem os resultados da Tabela I e da
Tabela III, que todas as abordagens que envolvem CNN têm
melhor performance se comparadas ao One Class SVM. Por
outro lado, não 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 cenários.

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

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

IV. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Em resumo, este artigo aplica técnicas de aprendizado
profundo em dados de saúde pública, com o interesse em con-
tribuir para estratégias de prevenção e combate à tuberculose.

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

Técnicas avançadas de modelos generativos adversariais
foram utilizadas em uma estratégia de introdução 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 parâmetros. A abordagem
escolhida se deu através de transferência 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 são
gerados pela GAN Pix2Pix.

Este trabalho está em andamento, logo há espaço para
abordarmos os diferentes passos da pesquisa com maiores
detalhes.

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

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

Outro passo futuro será a introdução das GAN na validação
cruzada das CNN, fazendo com que o treinamento da GAN
seja imediatamente sucedido pelo treinamento da CNN para
cada separação de treino, validação 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 utilização dos dados sintéticos
através da transferência do conhecimento, mas impede que
validações mais cuidadosas das GAN sejam realizadas.

Essas validações das GAN podem ser feitas por especialistas
ou por técnicas de inferência aproximada, que também serão
tópicos a serem investigados em passos futuros.
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