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Resumo—A tuberculose (TB) esta entre as doencas que mais
matam no mundo. A fim de enfrentar o enorme desafio de
diminuir sua incidéncia até alcancar a definitiva eliminacao
da TB no mundo, a Organizacio Mundial de Saidde (OMS)
recomendou recentemente a utilizacio de um CAD (Computer-
Aided Detection) baseado em imagens radiolégicas do torax.
O aprendizado profundo vem sendo utilizado com frequéncia
em diversas tarefas aplicadas em imagens médicas, sendo uma
opcao valiosa para a operaciao de tal CAD, notadamente em TB
infeccdo, quando o paciente esta infectado, mas nao desenvolve a
doenca. Este artigo discute técnicas de aprendizagem profunda
aplicadas ao problema de geracio sintética de imagens de
radiografia, visando agregar informacao para a base de dados
de imagens reais e, assim, enfrentar a necessidade de um grande
volume de dados para o treinamento de modelos profundos. Para
isso, Redes Neurais Adversariais (GAN) sao aplicadas em uma
base de dados publica, composta por exames de imagem de
pacientes com suspeita de tuberculose. Uma GAN pareada de
traducio de contexto, GAN Pix2Pix, é explorada neste trabalho,
havendo a penalizacio de uma dada regido de interesse da
imagem. No caso, a segmentacio do pulmio é utilizada como
regiao de interesse. Os resultados avaliam a capacidade de
producao de imagens sintéticas neste contexto.

Index Terms—Aprendizado profundo, Tuberculose, Aprendi-
zado de Maquina na Sadde, Generative Adversarial Networks
(GAN), GAN Pix2Pix.

I. INTRODUCAO

Redes neurais generativas adversariais (GAN) [1] sdo redes
neurais profundas que possuem em seu treinamento um jogo.
Nesse jogo, a rede geradora busca estimar a fungdo geradora
de eventos da distribuicdo de probabilidade dos dados, tendo
nenhum ou pouco conhecimento dos dados experimentais
(reais). A rede discriminadora detém acesso aos dados reais e
recebe as tentativas do gerador, convencionadas como dados
sintéticos (fake), em cada iteracdo de treinamento.
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A rede discriminadora avalia a similaridade entre a tentativa
do gerador e o dado real que ela observa. A avaliagdo é feita
através de variadas fungdes custo, dentre as quais destacamos
a adversarial cldssica (probabilidade) [1], por distdncia de
Wasserstein [2], por norma L, combinada com avaliagdo
adversarial [3] e por consisténcia de ciclo [4].

H4 uma diversidade de aplicacdes envolvendo modelos
GAN disponiveis na literatura [3]. Esses modelos sdo utili-
zados para sintetitzar imagens [5], sons [6], videos [7] etc.

Neste trabalho, estamos particularmente interessados em
explorar um dos tipos de GAN no problema de geracdo de
imagens médicas, sobretudo radiografias de térax de pacientes
que tenham suspeita de infeccdo com a bactéria da tuberculose
(TB).

A utilizacdo de GAN para geracdo de imagens médicas, ja
¢ técnica consolidada na literatura. Os geradores devidamente
treinados podem alimentar modelos com muitos pardmetros,
reconstruir imagens com ruido e realizar traducdo imagem a
imagem em diferentes contextos [8].

Das aplicacdes citadas, temos o particular interesse nos mo-
delos GAN que realizam tradu¢do imagem a imagem. Nesses
modelos, geradores recebem pares de imagens e realizam a
tradugdo entre o contexto da imagem de entrada e a imagem
objetivo [3].

Este artigo visa contribuir para o problema de screening
de pacientes que possuam indicativo de tuberculose ativa
em sistemas de detec¢do automatizados (Computer Aided
Detection - CAD). Modelos CAD usam a informacdo de
radiografia do térax e frequentemente lancam mao de redes
neurais convolucionais profundas, a fim de classificar e atribuir
alta probabilidade a radiografia que apresenta a manifestacao
de tuberculose em sua forma ativa, para retirar esses casos da
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linha de tratamento de pacientes com tuberculose infeccdo!
[9], e, dessa forma, tratar ambas as manifestacdes adequada-
mente.

A Organizagdo Mundial de Saide (OMS) possui um plano
de eliminag@o da tuberculose em suas diversas manifestacdes
até 2035 [10]. Neste plano, a entidade incentiva o desen-
volvimento de sistemas CAD para auxiliarem o trabalho de
radiologistas no processo de triagem e screening de pacientes,
sobretudo em 4reas vulnerdveis do ponto de vista social [11].

Além de incentivar o desenvolvimento, a entidade define
critérios bdsicos de qualidade que modelos dessa natureza
devem atender. Apds treinados e validados, os modelos devem
apresentar alta sensibilidade> sem que a especificidade® seja
desconsiderada.

No que diz respeito a alta sensibilidade, a OMS define
como sendo tteis os modelos que possuam essa taxa acima
de noventa por cento (90%). Para especificidade, é esperada
uma taxa acima de setenta por cento (70%). Esses limiares
nos permitem identificar uma regido na curva ROC* [12],
onde estejam presentes as combinagdes de sensibilidade e
especificidade de modelos que seriam recomendados para um
CAD.

Modelos classificadores desenvolvidos com redes neurais
profundas possuem muitos parimetros a serem ajustados.
Alinha-se a este fato a alta eficiéncia requerida para a
proposicdo de sistemas CAD. Assim, é necessdria a disponi-
bilidade de uma grande quantidade de imagens de radiografias
de térax com qualidade atestada.

No entanto, mesmo havendo bases publicas disponiveis,
como em [13] e [14], elas ou ndo possuem qualidade atestada
ou dispdem de baixa estatistica, dentre outras limitacdes [15].

Dessa forma, a geragdo de imagens sintéticas surge como
recurso de contribui¢do para modelos neurais profundos, que
possuem alta capacidade de impacto na cadeia de tratamento
de pacientes dessa doenca altamente infecciosa [16], conhecida
por atingir populacdes em dreas densas e mais afetadas pela
desigualdade social e pela pobreza.

Com isso, propomos a utilizacdo da GAN Pix2Pix [3] para a
geracdo de imagens sintéticas a partir de dados de radiografias
da base publica de Shenzhen.

Utilizamos esta abordagem, pois temos o objetivo de preser-
var uma regido de interesse, no caso o recorte de pulmdes, vi-
sando & menor interferéncia possivel nos achados radioldgicos,
bem como de gerar variabilidade no entorno dos pulmdes, de
modo a contribuir com a introducdo de diversidade nas bases
de dados de estudo.

INos casos de Tuberculose Infeccdio, o paciente ndo apresenta sinais da
doenga em seu pulmdo, como ocorre com o0s pacientes que possuem a
tuberculose ativa.

2A sensibilidade de um modelo estd relacionada 2 alta probabilidade de
detec¢do de uma classe de interesse.

3A especificidade de um modelo captura uma estimativa da sua taxa
de acerto em pacientes que ndo tenham a doenga durante a realizacdo de
screening, sendo o complemento da probabilidade de falso alarme.

4Curvas denominadas Receiver Operating Characteristics (ROC) séo tteis
para organizar classificadores e visualizar sua performance [12].

A GAN Pix2Pix é um caso particular dos modelos GAN
condicionais [17]. GAN do tipo condicional aplicada a ima-
gens médicas é encontrada em [18], [19], [20], [21], [22] e
[23]. Por sua vez, modelos GAN aplicados a radiografias sdo
encontrados em [24] e [25], o que advoga para a solidez na
literatura do método empregado neste trabalho.

A utilizacio de GAN Pix2Pix em exames de imagem
em radiografias é encontrada no artigo [26], de tomografia
computadorizada é encontrada em [27] e MRI em [28]. No
entanto, geracdo de imagens sintéticas a partir deste método
para pacientes com suspeita de tuberculose ainda € aplicagdo
a ser explorada pela literatura.

Portanto, podemos resumir a contribuicdo deste trabalho
em duas frentes: aplicacdo da GAN Pix2Pix para geracdo
de imagens sintéticas de pacientes com suspeita de tubercu-
lose; geracdo de imagens sintéticas que preservem o achado
radiolégico, neste contexto.

II. METODO E ARQUITETURAS DOS MODELOS

Modelos generativos adversariais de tradu¢do de dominios
sdo luteis para o enriquecimento de bases de dados, pois sdo
capazes de preservar regidoes de interesse das imagens [29]
[15]. A GAN Pix2Pix, exemplo de GAN de tradugdo de
contexto, permite o treinamento de um gerador que prioriza de-
terminadas regides da imagem para criar informagao sintética
(fake) [15].

Os dados sintéticos sdo gerados, G(x), como corres-
pondéncias pareadas dos dados originais. Isto é, o jogo ad-
versarial recebe um par de imagens em que o gerador tem
uma regido de interesse, x, como entrada e o discriminador
tem acesso a imagem experimental completa, y. Neste artigo,
trabalhamos com radiografias de térax como imagens a ser
sintetizadas, tendo os pulmdes como regido de interesse. Este
processo ¢ ilustrado na figura 1.

Figura 1: Esquema treinamento da GAN Pix2Pix. Adaptado
de [3].
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O gerador treina para introduzir informacdo sintética livre-
mente na imagem que recebeu como entrada. Ja o discrimi-
nador avalia as imagens geradas sinteticamente e as compara
com as imagens experimentais, retornando probabilidades de
as imagens sintéticas serem oriundas da mesma distribuicao
que as imagens experimentais.

Como o gerador é condicional a regido de interesse de
entrada, o discriminador exerce papel de penalizador na regido
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de interesse, uma vez que atribui maior probabilidade de
pertencimento ao conjunto de imagens experimentais, para
essa regido da imagem.

Assim, utilizamos esta técnica para criar imagens sintéticas
que tenham a menor interferéncia possivel na regido dos
pulmdes, pois, embora o gerador esteja livre para fa-
zer alteracdes nesta regido, o discriminador penaliza essas
intervengdes.

Por ser limitada a segmentacdo da regido de interesse, a
producdo sintética é capaz de, no maximo, dobrar o tamanho
da amostra dos dados. Essa baixa capacidade de geragdo de
eventos € consequéncia do condicionamento das regides de
interesse ao processo de geracdo de imagens.

O gerador da GAN Pix2Pix tem arquitetura Unet-256 [30],
como se apresenta na figura 2-A. A Unet é uma rede neural
convolucional que a cada camada concentra a informacdo da
imagem em representacdes latentes até a camada intermedidria
denominada de bottleneck, de dimensio reduzida e informacao
concentrada, de modo a possibilitar a reconstru¢do da imagem.

A partir da camada intermedidria, ocorre o processo de
reconstru¢do da imagem em uma sequéncia de camadas
convolucionais transpostas, até chegar a dimensdo 256x256
da imagem de entrada. E importante destacar que, a cada
camada convolucional, a Unet realiza operacdes de skip con-
nections® entre as camadas de compressio (downsampling) e
reconstrucdo (upsampling), de modo a evitar perda exacerbada
de informacg@o durante a compressdo e reconstrucao.

O discriminador, conhecido como patchGAN [31], figura
2-B, tem por caracteristica passar por toda imagem através
de janelas, patchs, de acordo com um tamanho pré-definido
7. calculando a probabilidade de, dada a mesma regido de
interesse de origem, a janela sintética pertencer ao conjunto
de janelas experimentais®.

Ao final do processo de caminhada por toda a imagem, o
discriminador toma a média amostral dessas probabilidades,
com igual peso para cada janela, definindo a estatistica de
avaliacdo da verossimilhanga entre a imagem gerada sinteti-
camente e a imagem real.

E através dessa caracteristica do discriminador que introdu-
zimos a penalizacdo, pois podemos segmentar a imagem de
raio-x de térax em uma regido de interesse, no caso, onde
estd posicionado o pulmao na imagem, e definirmos a regido
segmentada como entrada do gerador. Condicional ao pulmaio,
o gerador produz uma imagem sintética e o discriminador
penaliza a introducdo de informagdo na regido de interesse.

De posse do gerador e do discriminador, a GAN Pix2Pix
¢ treinada por mil (1000) épocas, sendo quinhentas (500)

3 As radiografias sdo importadas com dimensio 256x256, consequentemente
a rede Unet tem por objetivo comprimir e reconstruir uma imagem com essa
dimensao.

6Sdo0 conexdes intermedidrias entre as camadas para evitar o problema de
saturacdo dos gradientes no processo de compressdo e reconstrugao.

7Seguimos o padrio de 70x70 recomendado pelos autores do artigo base
da GAN Pix2Pix [3].

8Supbde-se que os pixels que pertencem a um determinado patch sio inde-
pendentes entre si, mas possuem relagdo estrutural com os pixels pertencentes
aos outros patch da imagem.

com o coeficinete de aprendizagem (learning rate)’ fixo e
nas quinhentas (500) épocas restantes com caimento linear.
O otimizador € do tipo Adam, com seus gradientes sendo
atualizados de acordo com a fung¢ao custo do jogo adversarial
acrescido de uma regularizacio de norma L;; '°. O jogo
adversarial € descrito pela seguinte equacgdo:

‘CCGAN = Ex,y [ZOQD(X7 y)]+EX,Z [1 - logD(x, g(X7 Z))} (1)

Lr1=Exyally —6(x2)[ (@)
G* = argminargmax L.gan(G,D) + ALr1(G)  (3)
G D

Figura 2: Arquiteturas do gerador (A) e do discriminador (B).
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(3] [31]

III. TREINAMENTO E PRODU@;\O SINTETICA

Os treinamentos consistem na estimativa da GAN Pix2Pix
para um conjunto de dados, levando em consideragcdo o método
de flutuacdo estatistica, para, finalmente, gerar uma producio
de dados sintéticos. Sdo treinados modelos classe especialistas.

A abordagem classe especialista € a escolhida, pois evitamos
que artefatos presentes nas imagens da classe TB incorporem
o ajuste de pardmetros do gerador para imagens da classe
NTB'!. Isto é, o modelo classe especialista é uma escolha
para termos a seguranca de que os geradores nao sejam
contaminados por caracteristicas presentes em outras classes.

O modelo classe especialista evita a introdug¢do de viés,
porém ao custo de utilizar baixa estatistica no treinamento
de cada modelo e aumentando o custo computacional. Para
lidar com a baixa estatistica, realizamos valida¢do cruzada,
através do método k-fold, com estimativa de diversos geradores
e com acompanhamento de suas caractetisticas. A observacao

9Tamanho do passo de atualizagdo dos gradientes das redes pertencentes a
arquitetura.

10A constante \ tem valor de 100, como é sugerido pelos autores do artigo
base da GAN Pix2Pix [3].

De forma analoga, evitamos que artefatos presentes nas imagens da classe
NTB incorporem o ajuste de parametros do gerador para imagens da classe
TB.
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de convergéncia, capacidade de geracdo de imagens em alta
qualidade e diversas entre si sdo atestadas nos experimentos.

Optamos por aumento do custo computacional para con-
trolar qualquer possibilidade de introdugdo de viés aos ge-
radores, pois a perda de controle dos artefatos presentes nas
imagens pode contaminar os classificadores que essas imagens
alimentardo, levando a consequéncia adversa de diagndsticos
passiveis de ddvida.

A. Dados

A base de dados utilizada neste projeto é publica, coletada
em Shenzhen, na China [13], com exames de radiografia de
térax de pessoas com suspeita de contaminagdo por tubercu-
lose. A base de dados de Shenzhen possui seiscentas e sessenta
e duas (662) imagens.

A representacdo dos metadados de laudo é consolidada em
uma varidvel que designa se o paciente apresenta radiografia
indicando tuberculose em sua forma ativa (TB) ou se o exame
aponta radiografia do tipo normal (NTB).

Este padrao de referéncia é obtido através do processo de
leitura humana, realizado por trés radiologistas [13].

Utilizamos as mdscaras de pulmao para definir as regides
de interesse das imagens. Essas mdscaras sdo disponibilizadas
publicamente no trabalho de [32].

Como nem todas as imagens da base possuem suas mascaras
disponbilizadas, levamos em consideracdo no treinamento ape-
nas aquelas dotadas de mdscara. Isto é, duzentas e oitenta e
sete (287) mascaras de pulmdes que apresentam tuberculose
em sua forma ativa e duzentas e setente e nove (279) mascaras
de pulmdes que estdo em sua forma normal.

B. GAN com flutuagdo estatistica

A producio sintética aqui trabalhada visa alimentar modelos
de muitos pardmetros. Dessa forma, a escassez de dados, isto
€, menos de mil imagens, para ajustar modelos com milhares
ou até milhdes de pardmetros, justifica e motiva esta pesquisa
para geragdo sintética de imagens.

A baixa quantidade de imagens faz com que a flutuagio
estatistica seja fundamental para o treinamento das variacdes
de GAN deste artigo, exigindo que o processo de treinamento
da GAN e da geracdo de dados sintéticos seja feito através de
validagdo cruzada.

O método k-fold, com k = 10, é o método de validagdo
cruzada realizado neste projeto. Dessa forma, sdo treinados
cento e oitenta (180) modelos generativos, noventa (90) para
cada classe especialista TB e NTB. Nesse sentido, separam-se
os dados em dez caixas, uma por vez, para teste, nove caixas,
uma por vez, como validacdo e as demais sdo utilizadas para
treinamento. A figura 3 ilustra o processo descrito.

E importante destacar que a flutuagdo estatistica & extre-
mamente custosa do ponto de vista computacional, mas &
fundamental para mitigar viés e aumentar a confiabilidade nas
imagens geradas.

Figura 3: Flutuagdo estatistica: Validacdo cruzada, método k-
fold, com flutuagdo dos folds restantes para treinamento e
validacao.
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C. Treinamento e avaliacdo do modelo treinado

A GAN Pix2Pix € ajustada ao problema de radiografias de
térax, como classe especialista para TB e NTB. Os geradores
sdo salvos em diferentes épocas, de modo a coletar estatisticas
da qualidade das imagens geradas por toda trajetéria dos
modelos treinados e avaliados.

As estatisticas que utilizamos para acompanhar o treina-
mento sdo a divergéncia de Kullback-Leibler (D) [33], na
equagdo 4, e a norma L1, ja apresentada na equagio 2.

Drr = (G(x,2)|ly) log (g(zz)) 4

Para aferir a qualidade do treinamento, definiu-se como
referéncia a flutuagdo estatistica da divergéncia Dk e da
norma L entre as imagens reais. Ou seja, selecionam-se to-
das as imagens reais por particio'?, calculam-se as estatisticas
e comparam-se as imagens uma a uma, registrando a dispersao
dessas estatisticas.

A partir dai, para avaliar as imagens sintéticas, tomam-se
todas imagens reais contra todas sintéticas e acompanha-se a
evolugdo dessa flutuacdo estatistica nas épocas de treinamento,
fazendo a andlise no conjunto de treinamento € no conjunto
de validag@o, como em [6].

Nas figuras 4 e 5 € perceptivel que o gerador especialista
em TB, na dltima época, apresenta Dg e norma L7, com
dispersdo muito semelhante ao observado no padrdo de re-
feréncia calculado, apontando para aproximacio razodvel a
funcdo geradora de eventos. Adicionalmente, os patamares sao
distintos, o que advoga para a diversidade criada.

Além disso, é observado um padrio de evolugdo das épocas
em conformidade com a andlise da dltima época, apontando
para uma estabilidade do treinamento. A mesma andlise € feita
para os geradores classe-especialistas em NTB e os resultados
sao andlogos com seus graficos apresentados no apéndice.

12 Apresentamos a evolugdo do treinamento para particao zero (fold 0).
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Figura 4: Evolugdo do treinamento - Avalia¢do do treinamento
para o modelo classe especialista em TB nos conjuntos de
treinamento da fold 0.
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Figura 5: Evolu¢do do treinamento - Avaliacdo do treinamento
para o modelo classe especialista em TB nos conjuntos de
validagdo da fold 0.
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D. Produgdo sintética

Apds o treinamento dos modelos generativos para as 180
flutuacdes, é possivel gerar imagens para cada flutuacdo da
particdo, selecionando as mdscaras de pulmdo para serem
entrada do gerador.

Como estamos trabalhando com a base publica de Shenzhen,
temos as mdscaras dos pulmdes disponibilizadas em [32].
Assim como no treinamento, a producao € limitada ao multiplo
da quantidade de mdscaras de pulmao.

Portanto, a partir dos pares imagens e mdscaras somos
capazes de gerar uma imagem sintética nova. Como possuimos
duzentos e oitenta e sete (287) mascaras de pulmdes da classe
TB e duzentos e setenta e nove mascaras da classe NTB (279),
geramos essas quantidades de imagens sintéticas para cada
modelo treinado.

O nimero de modelos treinados é de noventa (90) para cada
classe, logo sdo geradas vinte e cinco mil oitocentos e trinta
(25830)'3 imagens da classe TB e de vinte e cinco mil cento
e dez (25110)4 imagens da classe NTB.

13830 287 imagens sintéticas por cada modelo treinado em uma dada
flutuacdo da particdo. Logo, para se chegar ao nimero de 25830, basta fazer
90 vezes 287.

14830 279 imagens sintéticas por cada modelo treinado em uma dada
flutuacdo da particdo. Logo, para se chegar ao nimero de 25110, basta fazer
90 vezes 279.

Esses milhares de imagens alimentam modelos profundos
de alta quantidade de pardmetros que também venham a ser
estimados, respeitando a flutuag@o estatistica aqui especificada.

Em seguida, avalia-se a qualidade das novas imagens, de
forma semelhante ao que é feito no acompanhamento do
treinamento.

Para isso, utilizamos a flutuagdo da particdo para estimar a
divergéncia D e a norma Ly entre as imagens experimen-
tais e as sintéticas. Na avaliacdo da producdo, apresentamos a
flutuacdo em todas as folds da parti¢do.

E. Modelos classe especialistas em TB

Fica nitido que a producdo sintética, tanto para a norma
L1 quanto para a divergéncia Dy, apresenta patamares
semelhantes ao calculado na referéncia extraida dos dados
reais para o modelo classe especialista em TB. Percebe-
se também, a maior variabilidade da producdo sintética se
comparada a referéncia nas figuras 6 e 7.

Figura 6: Dy para a producdo de imagens do modelo
especialista na classe TB. Comparacdo da distribuicio de
divergéncias Reais vs. Fakes, tomando a distribuicdo de Reais
vs. Reais como padrao.

‘ Divergéncia KL — Avaliagdo da Produgdo — Classe TB ‘

Real vs. Real vs. Real

Fake

Test o 7 B 3 1 9 7 s 3 1
fold

Figura 7: Norma L para a producio de imagens do modelo
especialista na classe TB. Comparacdo da distribui¢do de
divergéncias Reais vs. Fakes, tomando a distribuicdo de Reais
vs. Reais como padrao.

‘ Norma L1 - Avaliagdo da Produgdo — Classe TB ‘

Real vs. Real vs. Real

Fake

Test s 7 s 3 1 s 7 s 3 1
fold

A maior variabilidade é esperada, uma vez que a GAN
Pix2Pix introduz informacdo nova ao entorno dos pulmoes.
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Figura 8: Entorno modificado para imagem gerada a partir
do modelo especialista da classe TB. Imagens extraidas apds
subtrag@o entre a imagem sintética (fake), G(X), e a imagem
experimental (real), y.

A regido dos pulmdes pode sofrer alteracdes, mas, com a
aplicacdo de penalizacdo pelo discriminador, esperamos que
a interferéncia seja minima.

Acompanhamos se o controle da regido de interesse estd
sendo efetivo através da construcdo de figuras que fagam a
diferenca entre a imagem sintética e o par real correspondente.
Separamos na figura 8 um exemplo desse acompanhamento.

F. Modelos classe especialistas em NTB

Apresentamos nesta secdo a avaliagdo da qualidade das
imagens geradas a partir do modelo especialista para a classe
NTB nas Figuras 9 e 10. E perceptivel que as imagens
sintéticas, assim como no modelo especialista para classe TB,
apresentam distribui¢do com padrdo semelhante aos dados
experimentais, porém com a variabilidade esperada no entorno
das regides de interesse.

Figura 9: Dy para a producdo de imagens do modelo
especialista na classe NTB. Comparacdo da distribuicdo de
divergéncias Reais vs. Fakes, tomando a distribuicdo de Reais
vs. Reais como padrio.

| Divergéncia KL — Avaliagdo da Produgdo — Classe NTB |

Real vs. Real vs. Real

Fake

- == -

= ETFFTﬁ

Test o 7 s 3 1 9 7 s 3 1

fold

Finalmente, é apresentado na Figura 11 o entorno modifi-
cado em duas imagens geradas sinteticamente tomadas como
exemplo para o modelo especialista na classe NTB.

IV. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Em resumo, este trabalho propde a aplicacio da GAN
Pix2Pix como instrumento de geracdo de imagens sintéticas

Figura 10: Norma L1, para a produgdo de imagens do modelo
especialista na classe NTB. Comparacdo da distribui¢do de
divergéncias Reais vs. Fakes, tomando a distribuicdo de Reais
vs. Reais como padrao.

l Norma L1 — Avaliagdo da Produgdo — Classe NTB |

Figura 11: Entorno modificado para imagem gerada a partir
do modelo especialista da classe NTB. Imagens extraidas apds
subtrag@o entre a imagem sintética (fake), G(X), e a imagem
experimental (real), y.

com capacidade de preservar uma determinada regido de
interesse da imagem.

Objetivou-se a geracdo de imagens médicas, em especial
radiografias de térax, que sejam utilizadas no treinamento dos
modelos que serdo consumidos por sistemas CAD inseridos
no contexto de screening de tuberculose.

A utilizacdo das imagens sintéticas geradas com o método
abordado neste artigo sdo exploradas a partir de classificadores
com arquitetura CNN, como apresentado pelos mesmos auto-
res em [29] e inspirado no trabalho [6]. Além da arquitetura
da CNN, classificadores construidos a partir do paradigma
de aprendizado continuado sio apresentados pelos autores em
[16].

Dado o grau de exigéncia da OMS para sistemas dessa
natureza, ¢ fundamental que os dados expostos aos modelos
classificadores tenham alta qualidade. Além da alta qualidade,
é esperada a introducdo de diversidade para essa producdo
sintética.

Sendo assim, controlamos o treinamento e avaliamos a
producdo das imagens, verificando se aquelas sinteticamente
geradas se aproximam da distribuicdo dos dados reais,
enquanto sua distribuicdo apresenta grau de variabilidade
razodvel. Esse acompanhamento é realizado através da di-
vergéncia Dgy e da norma L.



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

Os treinamentos dos modelos GAN foram realizados através
de validagdo cruzada em dez folds. Ao final do processo,
foram gerados noventa modelos por classe especialista. A
partir dos modelos treinados, gerou-se um total de cinquenta
mil novecentos e quarenta (50940) imagens, sendo vinte e
cinco mil oitocentos e trinta (25830) da classe TB e vinte e
cinco mil cento e dez (25110) da classe NTB.

Como passo futuro, visamos incorporar novas bases de
dados a producdo, sobretudo brasileiras e de pacientes no
grupo de tratamento de TB infeccdo, a fim de contribuir
para sistemas CAD que sejam desenvolvidos e implementados
para screening de tuberculose no pais. Além disso, as bases
que ndo forem incorparadas a produgdo serdo utilizadas para
validagdo out-of-sample de todo o pipeline de anilise, i.e,
imagens sintéticas junto aos classificadores.

Além de novas bases de dados, novas estratégias de GAN
de traducdo de contextos estdo sendo trabalhadas em andlise
comparativa a técnica abordada neste trabalho, de modo a
posicionar as produgdes sintéticas do grupo em relagdo ao
estado da arte.
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APENDICE

Para os modelos classe especialistas em NTB, apresentamos
o acompanhamento do treinamento. Observa-se que, na dltima
época, as imagens geradas alcangam o patamar da Dy e da
norma L7, em conformidade com os niveis apontados pelo
padrdo dispersivo das imagens reais. Esse aspecto também
advoga tanto para a qualidade quanto para a diversidade das
imagens geradas nesse processo de treinamento.

Figura 12: Evolucdo do treinamento - Avaliagdo do trei-
namento para o modelo classe especialista em NTB nos
conjuntos de treinamento da fold 0.
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Figura 13: Evolucdo do treinamento - Avaliacdo do trei-
namento para o modelo classe especialista em NTB nos
conjuntos de validagdo da fold 0.
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