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Abstract. Colonoscopy exams can detect adenomatous polyps, which represent
the early stage in the vast majority of colorectal cancer cases. However, their
varying sizes and shapes make them difficult to detect, even for state-of-the-art
machine learning models. One of the reasons for this challenge is the lack of
available data for this task. To address this issue, this paper proposes a metho-
dology for generating artificial data for colonoscopy images, in which three
image generative models, Guided Diffusion, PFGM++, and Improved Diffu-
sion, are analyzed, and the generated images are processed and evaluated. The
results show satisfactory performance in generating colonoscopy exam images
across all the generative models analyzed, achieving FID values of 33.89 and
SSIM of 0.2573 for the best generative model among all evaluated models and
those existing in the literature.

Resumo. Os exames de colonoscopia podem detectar polipos adenomatosos,
que representam o estado inicial da grande maioria dos casos de cancer color-
retal. Todavia, seus diferentes tamanhos e formatos tornam a tarefa de detectd-
los dificil até mesmo para modelos estado da arte em aprendizado de mdquina.
Um dos motivos se deve a escassez de dados disponiveis para esta tarefa. Vi-
sando contornar esta problemdtica, é proposta neste artigo uma metodologia de
geracdo de dados artificiais para imagens de colonoscopia, na qual se analisam
trés modelos generativos de imagens (Guided Diffusion, PFGM++ e o Impro-
ved Diffusion) e se realiza o tratamento e a avaliacdo das imagens geradas.
Os resultados alcangcados demonstram desempenho satisfatorio na geragdo de
imagens de exames de colonoscopia para todos os modelos generativos anali-
sados, obtendo-se valores de FID igual a 33,89 e 0,2573 de SSIM para o melhor
modelo generativo dentre todos os modelos avaliados e existentes na literatura.

1. Introducao

Cancer colorretal € a segunda causa mais comum de mortes por cancer tanto para
0 sexo masculino quanto para o feminino ao redor do mundo [Baidoun et al. 2021]. Em
2024, € previsto que sejam diagnosticados mais de dois milhdes de casos de cincer nos



Estados Unidos e, dentre estes casos, o cancer colorretal é aquele com maior taxa de
mortalidade entre homens e o segundo maior entre mulheres [Siegel et al. 2024].

O cancer colorretal se desenvolve em estigios, sendo o primeiro deles o sur-
gimento de pdlipos adenomatosos benignos no intestino delgado e intestino grosso
[Wu et al. 2020], como o caso exibido na Figura 1. Dentre os métodos possiveis para
deteccao destas anomalias, o exame de colonoscopia tem sido considerado a melhor al-
ternativa ha alguns anos devido a sua capacidade de identificacdo precoce e remocao de
lesdes pré-cancerigenas. Contudo, os principais problemas deste método sao: a dificul-
dade para a realizacdo do exame e para a visualiza¢dao do pélipo, e a susceptibilidade a
erros de diagndstico, que podem ocorrer quando pdlipos ndo sdo identificados através da
andlise visual do profissional durante a realizacdo do exame [Wu et al. 2020].

Figura 1. Exemplo de polipo adenomatoso colorretal [Jha et al. 2020].

Tendo isso em vista, novas tecnologias t€ém sido amplamente aplicadas para au-
xiliar diagndsticos em exames médicos, com destaque para o uso de Inteligéncia Arti-
ficial (IA), que tem avangado significativamente nos ultimos anos e beneficiado diver-
sas aplicacdes, incluindo na area da satde [Viscaino et al. 2021]. Especificamente, al-
goritmos de aprendizado de maquina (machine learning) t€m mostrado grande eficicia
na deteccdo de poélipos, reduzindo erros e identificando anomalias com maior precisdao
[Marques et al. 2023]. Dentro dessa drea, o aprendizado profundo (deep learning), que
utiliza redes neurais profundas com multiplas camadas, tem se destacado por alcangar
resultados superiores em comparacdo as redes neurais rasas, sendo treinado para realizar
tarefas de diferentes complexidades a partir de dados representativos, sem necessidade de
programacdo explicita [Mitchell 1997].

Almejando contornar os problemas citados, este artigo propde uma metodologia
de geracdo de dados na qual se analisam e avaliam trés modelos de gera¢do de imagens
artificiais, do estado da arte, visando gerar novas imagens de exames de colonoscopia
com polipos. O objetivo € determinar o modelo que gere imagens mantendo as carac-
teristicas fisioldgicas das imagens originais, enquanto obtém incremento da diversidade
do conjunto de dados. Para isto, foram utilizados os seguintes modelos de geragcdo de ima-
gens: Poisson Flow Generative Models (PFGM++) [Xu et al. 2023], Guided Diffusion
(GD) [Dhariwal and Nichol 2021] e Improved Denoising Diffusion Probabilistic Models
(IDDPM) [Nichol and Dhariwal 2021].

Essa abordagem tem como objetivo superar a escassez de dados neste dominio
e evitar preocupagdes legais acerca da privacidade dos pacientes. Gerando, assim, ima-
gens sintéticas que poderdao aprimorar o conjunto de dados reais para treinar modelos
de detecgdo, segmentacao e classificacdo de polipos. Esses modelos possuem um im-
pacto clinico significativo, ao proporcionar diagndsticos mais rapidos e precisos, redu-
zindo erros humanos e possibilitando a detec¢ao precoce de podlipos, fundamental para



a prevencdo do cancer colorretal. Dessa forma, pode-se definir abaixo as principais
contribui¢Oes deste artigo:

* Propor uma metodologia de geracao de imagens de exames de colonoscopia con-
tendo polipos;

* Analisar e implementar trés modelos generativos (PFGM++, GD e IDDPM) para
a geracdo de imagens sintéticas de exames de colonoscopia com poélipos;

* Desenvolver um pipeline de geracdo automdtica para imagens de colonoscopia;

e Avaliar as imagens geradas e comparar os resultados obtidos com os modelos
generativos de imagens de colonoscopia disponiveis na literatura.

A organizacao do trabalho segue da seguinte forma: na Se¢do 2 serdo apresentados
os trabalhos relacionados; a metodologia utilizada para a gera¢do dos dados, bem como
breve descri¢cdo dos modelos e métricas utilizadas, sdo apresentadas na Se¢ao 3; a Secao
4 contém os resultados obtidos e a andlise comparativa com relagdo aos demais trabalhos
da literatura; por fim, serdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros na Secéao 5.

2. Trabalhos Relacionados

A geragdo de imagens sintéticas na drea médica ainda € um problema desafia-
dor, visto a pouca quantidade de imagens para determinadas tarefas e a alta demanda
de processamento computacional exigida para a realizagdo do treinamento de modelos
generativos. Todavia, alguns trabalhos vém sendo desenvolvidos nesta drea de pesquisa.

Imagens sintéticas do trato gastrointestinal podem ser criadas por diversos mode-
los generativos, alguns dos quais foram explorados para embasar o desenvolvimento da
proposta deste artigo, a exemplo do PolypConnect [Fagereng et al. 2022], que realiza o
preenchimento de pélipos em imagens saudaveis utilizando modelos de geracdo de ima-
gens. Segundo os autores deste trabalho, os modelos de melhor resultado utilizados foram
o Edge-Connect [Nazeri et al. 2019] e o AOT-GAN [Zeng et al. 2021], ambos utilizando
Generative Adversarial Network (GANS).

Em [Waisberg et al. 2024], os autores analisaram diferentes vertentes de
participacdo de modelos generativos para o campo da oftalmologia, incluindo upscale
de imagens, geracdo de imagens de um determinado tipo de exame e transcricdo de
imagens de um exame para outro. Uma andlise similar foi realizada pelos autores em
[Lan et al. 2020], porém para o campo da biomedicina, em que se observou, novamente,
os beneficios da utilizacdo de modelos generativos, mais especificamente das GANs tanto
para geracao de novos dados, quanto para a melhoria dos dados existentes.

Os autores em [Pishva et al. 2023] desenvolveram um framework para geracao de
imagens de polipos chamado RePolyp. Esse framework utiliza a 16gica de inpainting para
combinar um poélipo gerado artificialmente com uma imagem sauddvel também gerada.

A outra abordagem de modelos generativos proposta na literatura consiste no mo-
delo SinGAN-SEG [Thambawita et al. 2022], o qual foi projetado para gerar imagens
sintéticas com madscaras correspondentes a partir de uma unica imagem de treinamento.
Este método se destaca de GANSs tradicionais pois requer apenas uma imagem € seu res-
pectivo rétulo para o treinamento.

De forma semelhante, esse trabalho possui como objetivo propor uma metodolo-
gia de geracdo de dados avaliando trés modelos generativos de imagens (estado da arte)



para gerar imagens de p6lipos em exames de colonoscopia.

3. Metodologia de Geracao de Dados

A geracdo de imagens sintéticas desempenha um papel crucial ao suprir a escassez
de dados médicos. Além disso, essa técnica permite o aumento de conjuntos de dados, o
que contribui para melhorar a generalizacdo e o desempenho de modelos de aprendizado
de méquina em tarefas como classificacio e segmentacao de imagens médicas.

3.1. Modelo de Geracao de Dados

Ao longo dos dltimos anos, multiplos estudos estabeleceram a existéncia de uma
correlagcdo positiva entre a quantidade de dados utilizados e o desempenho de modelos
de IA, especialmente para redes neurais profundas [Elhmadany et al. 2024]. Assim, a
geracdo de dados sintéticos pode contribuir tanto para o aumento de dados quanto para
a melhora da generalizagcdo do dataset e esta técnica se apresenta como alternativa perti-
nente para contornar esta problematica.

A Figura 2 mostra o fluxograma proposto neste artigo. Primeiramente, foram
analisados e definidos trés modelos do estado da arte a serem utilizados (PFGM++, GD e
IDDPM) considerando seus desempenhos na tarefa de geracao de imagens sintéticas em
aplicagdes em vdrias areas.

Selecdo do modelo Selecio do dataset .| Treinamento do .| Realizar a geracdo das
generativo de imagem de treinamento " modelo generativo ™ imagens sinteticas

Analise dus resultados " Cilculo das métricas Tratamento das imagens e
obtidos escolha de subset

Figura 2. Fluxograma proposto de gera¢ao de imagens de exames de colonos-
copia.

Foi definido, em seguida, o dataset a ser utilizado para treinamento dos modelos.
Para este trabalho, o dataset escolhido foi o Kvasir-SEG [Jha et al. 2020], que consistem
em um conjunto de 1.000 imagens de exames de colonoscopia com pdlipos adenomatosos
de diferentes tamanhos e formatos.

Posteriormente, foram escolhidos os hiperparametros de treinamento (resolucao,
numero de épocas, batch size, dimensionalidade, entre outros) de treinamento, de acordo
com as especificidades de cada modelo.

Ap6s o treinamento do modelo de geracdao de imagens, realizou-se a geracdo das
imagens de exames de colonoscopia. Observou-se que haviam imagens sintéticas repeti-
das. Assim, na etapa de tratamento das imagens, foi necessdrio desenvolver um processo
de eliminagao de imagens repetidas, comparando a similaridade entre uma imagem gerada
e as imagens do dataset sintético e entre as imagens do dataset de imagens reais.

Por fim, as métricas foram calculadas e os resultados para cada modelo foram obti-
dos e comparados com os seguintes trabalhos: [Fagereng et al. 2022], [Pishva et al. 2023]
e [Thambawita et al. 2022].



3.2. Modelo Guided Diffusion

O modelo Modelo Guided Diffusion [Dhariwal and Nichol 2021] integra o pro-
cesso de difusdo com orientagdes adicionais para guiar a geragao de imagens. No processo
de difusdo, € aplicado gradualmente um ruido gaussiano a imagem, transformando-a, as-
sim, progressivamente de uma imagem real em puro ruido. O processo inverso, nomeado
como denoising, permite que o modelo aprenda a remover esse ruido, gerando imagens a
partir de uma condicao inicial aleatoria.

O diferencial do Modelo Guided Diffusion estd na utilizacao de guias que influ-
enciam o processo de reversdo do ruido. Essas orientacdes podem incluir informacoes
externas, como rétulos de classes ou dados condicionais, que ajustam as previsoes feitas
pelo modelo, resultando em amostras geradas de maneira direcionada. Esse recurso me-
lhora substancialmente a qualidade das amostras, permitindo, dessa forma, a aplica¢do do
modelo em tarefas como geracdo de imagens condicionadas ou restauracdo de imagens
[Dhariwal and Nichol 2021].

3.3. Modelo PFGM++

O modelo Poisson Flow Generative Models [Xu et al. 2023] utiliza conceitos
fisicos de campos elétricos para encontrar uma funcio capaz de mapear a distribui¢io
real dos dados para uma distribui¢do em um espaco latente, o qual podera ser amostrado
posteriormente, percorrendo o caminho inverso para gerar uma imagem que poderia fa-
zer parte da distribui¢d@o real. Esta versdo do modelo utiliza um treinamento baseado no
mesmo principio que os modelos de difusdo, com a adi¢do e remog¢ado de ruido gaussiano
em etapas.

O espaco latente mapeado pelo modelo pode ter sua dimensionalidade definida
pelo parametro D e, quando D tende ao infinito, o modelo se comporta de forma seme-
lhante a um modelo de difusdo convencional. Quanto maior o valor de D, mais o modelo
produzird imagens fiéis ao dataset original, porém como consequéncia, menor sera a va-
riabilidade das imagens produzidas. Em contrapartida, conforme o valor de D diminui,
maior a variabilidade e menor a especificidade das imagens [Xu et al. 2023]. De acordo
com os testes realizados e com os resultados obtidos pelos proprios autores do modelo
para a resolucdo das imagens utilizadas, foi definido o valor de 4.096 para este parametro.

3.4. Modelo Improved Diffusion

O modelo Modelo Improved Diffusion [Nichol and Dhariwal 2021] obteve resul-
tados relevantes quando comparados com os modelos do estado da arte por meio de
modificagdes nos Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM). Essas modificacdes
incluiram ajustes na arquitetura do modelo e no processo de treinamento, permitindo uma
melhor representagdo das distribui¢cdes de dados.

Uma das principais inovagdes apresentadas pelos autores foi a introducdo de
técnicas que possibilitaram ao modelo aprender as variancias do processo de difusdo re-
versa. Isso ndo apenas aprimorou a eficiéncia na amostragem, reduzindo o nimero de
etapas necessdrios para gerar as amostras, mas também garantiu boa qualidade das amos-
tras geradas [Nichol and Dhariwal 2021].



3.5. Métricas

No contexto da geracdo de imagens, é fundamental avaliar objetivamente a quali-
dade das geracdes, considerando a fidelidade visual e a diversidade. Para isso, indicado-
res amplamente utilizados sdo o Fréchet Inception Distance (FID) [Heusel et al. 2017] e
o Structural Similarity Index Measure (SSIM) [Wang et al. 2004].

O FID mede a distancia entre as distribuicdes de caracteristicas das imagens reais
(r) e sintéticas (s), avaliando o qudo proximas as geradas estdo das reais. Sua férmula é
definida conforme apresentada abaixo:

FID = ||ty — s + Te(E, + 25 — 2(5,5,)2) (1)

onde 1, € us sdo as médias das caracteristicas extraidas das imagens reais e sintéticas,
respectivamente. Ja X, e Y, representam as matrizes de covariancia das caracteristicas
das imagens reais e sintéticas, capturando a dispersao das distribui¢des e refletindo a
diversidade. Valores de FID préximos de 0 indicam maior similaridade entre imagens
reais e geradas [Heusel et al. 2017].

O SSIM Avalia a similaridade estrutural entre duas imagens, sendo, no contexto
da geracdo de imagens, uma real e outra sintética. A métrica avalia os aspectos de lu-
minancia, contraste e estrutura.. Sua férmula é dada por:

(2papry + C1)(200y + Cs)

IM =
SSIM(z,y) = 7o Hy + C)(og + oy + C)

2

onde x e y sdo as imagens a ser comparadas, i, € 11, sd0 as médias locais, o2 e Jj repre-
sentam as variancias locais, e 0, € a covariancia local que reflete a similaridade estrutural
entre as imagens. Valores de SSIM proximos de 1 indicam alta similaridade visual, en-
quanto valores proximos de 0 apontam diferencas significativas [Wang et al. 2004].

4. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os experimentos realizados para aplicacao da metodologia de
geracao de imagens de exames de colonoscopia. Os treinamentos foram todos realizados
utilizando uma Graphics Processing Unit (GPU) Nvidia V-100.

Realizou-se uma divisao aleatoria do dataset Kvasir-SEG alocando 80% (800 ima-
gens) para treinamento e 20% (200 imagens) para validagdo. Todos os trés modelos de
geracdo de imagens foram treinados utilizando o mesmo set de imagens de treinamento
e de validacdo. As imagens do dataset foram redimensionadas para a resolugdo 128x128
pixels por questdes relacionadas a fidelidade ao comparar com os resultados de outros
trabalhos, recursos computacionais utilizados e compatibilidade com os modelos escolhi-
dos.

Foi gerado, por cada modelo, um total de 1.000 imagens. Observou-se que al-
gumas imagens geradas eram iguais a outras imagens geradas ou iguais as imagens do
dataset original. Em seguida, foi realizada a remog¢do de imagens repetidas. As imagens
restantes foram submetidas a escolha aleatoria de um subset de 800 imagens, de forma a
obter quantidade de imagens sintéticas igual a quantidade de imagens de treinamento do
dataset de imagens reais (Kvasir-SEG).



Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 4. Os melhores resultados
estdo em negrito e os segundo melhores resultados estao em itdlico.

Dentre os modelos avaliados, o0 modelo proposto para gerar imagens sintéticas
de exames de colonoscopia Improved Diffusion apresenta o melhor resultado na métrica
de FID, com um valor de 33,89. Isso indica que as imagens geradas por esse modelo
possuem caracteristicas estatisticas mais proximas das imagens reais, o que reflete, desse
modo, uma maior similaridade na distribui¢cdo de texturas, formas e cores entre as imagens
sintéticas e reais.

Modelo SSIM | FID

Guided Diffusion 0,255 | 44,52
PFGM++ 0,239 | 40,39
Improved Diffusion 0.257 | 33,89
Repolyp [Pishva et al. 2023] - 93,43
PolypConnect [Fagereng et al. 2022] 0,527 | 76,31
SinGAN-Seg [Thambawita et al. 2022] - 43,46

Tabela 1. Comparacao das métricas FID e SSIM de avaliagcdo dos modelos de
geracao proposto e os modelos disponiveis na literatura.

O modelo PFGM++ também se destaca, alcancando um FID de 40,39,
posicionando-se, assim, como a segunda melhor alternativa para a geragdo de ima-
gens de exames de colonoscopia. O modelo Guided Diffusion obteve FID igual a
44,52, um pouco superior quando comparado com os resultados do modelo SinGAN-Seg
[Thambawita et al. 2022], embora ainda apresente resultados satisfatorios quando com-
parados aos demais.

Pode-se observar que os trés modelos propostos neste artigo para a geracdo de
imagens de exames de colonoscopia com polipos obtiveram os melhores valores de FID
quando comparados com os modelos generativos presentes na literatura, exceto pelo mo-
delo SinGAN-Seg, que obteve o terceiro melhor FID com valor de 43,46. Contudo, dentre
os quatro melhores modelos, o0 modelo SinGAN-Seg realiza a geragdo de vérias ima-
gens baseada em apenas uma imagem de entrada, de forma com que as imagens geradas
por esse modelo possuam padrao bem repetitivo [Thambawita et al. 2022]. Assim, pode-
se considerar que o modelo Guided Diffusion, apesar do valor de FID maior, realiza a
geracdo de imagens distintas de exames de colonoscopia, incrementando a generalizagao
de imagens no dataset.

Na métrica de SSIM, o modelo PolypConnect obteve o maior valor, com um SSIM
de 0,527, apesar de possuir o segundo maior FID dentre os modelos. Pode-se deduzir
que apesar de ter o maior valor de SSIM, as imagens geradas sdo similares ao conjunto
de dados real, contudo, a distribuicdo de probabilidade das imagens geradas ndo estad
proxima da distribuicdo de probabilidade dos dados reais. Ou seja, as imagens, apesar de
conter caracteristicas similares, o modelo PolypConnect ndao possui boa representacao do
conjunto de dados reais quando comparados com os modelos analisados neste trabalho.

Para fins comparativos, a Tabela 4 mostra a métrica SSIM cujo valor foi ob-
tido através da andlise entre o dataset Kvasir-SEG e outros dois datasets reais de
imagens de exames de colonoscopia contendo polipos, sendo estes o CVC-ClinicDB



(a) Imagens reais -
Kvasir-SEG

(a) Imagens sintéticas -
Guided Diffusion

(b) Imagens sinteticas -
PFGM++

(c) Imagens sintéticas -
Improved Diffusion

Figura 3. Comparacao entre as imagens sintéticas e reais.

[Bernal et al. 2015] e o Etis-LaribPolypDB [Silva et al. 2014].

Dataset SSIM
CVC-ClinicDB 0,205
Etis-LaribPolypDB | 0,234

Tabela 2. Comparacao dos valores da métrica SSIM entre os datasets Kvasir-
SEG, CVC-ClinicDB [Bernal et al. 2015] e Etis-LaribPolypDB [Silva et al. 2014]

Os valores exibidos na Tabela 4, entre datasets de imagens reais, demonstram que
nao necessariamente um valor de SSIM muito elevado € o melhor para o dominio desse
problema, uma vez que, com um valor muito elevado, a variabilidade dos dados gera-
dos pode ser comprometida, indicando uma aproximacao em excesso com as imagens
originais. Em contrapartida, os modelos propostos apresentam valores de SSIM que se
assemelham aos dos dados reais (CVC-ClinicDB e Etis-LaribPolypDB) quando compara-
dos com o Kvasir-SEG. Dessa forma, observa-se maior aproximac¢ao dos dados artificiais
produzidos pelo PEGM++, GD e IDDPM aos dados reais do dataset Kvasir-SEG em
termos estruturais.

Logo, nota-se que os modelos PEGM++, Guided Diffusion e Improved Diffusion
apresentaram valores de SSIM menores em comparacdo ao PolypConnect, que pode ser
explicado por uma geracdo de imagens mais diversa por parte desses modelos quando
comparados com o valor obtido de FID para os trés modelos. Estes resultados indicam
que, embora a similaridade estrutural das imagens geradas seja inferior, quando com-



parados ao dataset Kvasir-SEG, a variabilidade e a qualidade geral das imagens foram
superiores aos demais métodos disponiveis na literatura.

Por fim, os resultados visuais observados na Figura 3 demonstram que as imagens
geradas pelos modelos PEGM++, Guided Diffusion e Improved Diffusion apresentam uma
aproximacao significativa ao padrao dos dados originais do Kvasir-SEG. Nota-se que es-
sas imagens geradas de polipos mantém uma coeréncia anatdmica marcante, além de
exibirem coloracao, brilho e contraste bastante similares aos dados originais. Assim, isSO
reforca a capacidade desses modelos em gerar amostras realistas e com alta fidelidade
visual em relagdo ao conjunto de referéncia.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo, foi proposto uma metodologia de geracdo de dados sintéticos para
exames de colonoscopia com pdlipos, utilizando modelos generativos de propodsito ge-
ral. A partir dos resultados obtidos pelos modelos analisados, observou-se que o modelo
Improved Diffusion gerou imagens sintéticas de alta qualidade, proporcionando aumento
na diversidade dos conjuntos de dados. Os resultados obtidos demonstraram o potencial
das técnicas utilizadas para contornar limitacdes associadas a escassez de datasets para
aplicagdes médicas relacionadas a exames de colonoscopia.

Por fim, como trabalhos futuros, pode-se citar a avaliacdo de novos modelos de
geracdo de imagens e a inclusdo de imagens sintéticas no treinamento para aprimorar
a deteccdo, segmentacdo ou classificacdo de pdlipos. Essas acdes podem ampliar o di-
agnostico clinico, oferecendo tomadas de decisdo mais precisas, que sdo fundamentais
para a deteccdo precoce de polipos e a prevencao de cancer colorretal.
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