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Resumo—QObtaining medical images is an ethically restrictive
process and still difficult to validate, depending on well-trained
professional, being a laborious and time-consuming activity.
Therefore, the construction of large databases of structured
medical images is one of the major challenges of the deep
learning applications in the computerized aid to the diagnosis
in medical images. GAN presents itself as an adequate solution
to supply the small number of pathological exams that compose
the most diverse medical images banks. In this work we intend
to develop a method using GAN to balance the data set of
Computed Tomography images and improve the performance of
an arbitrary classifier of pulmonary nodules. For this, two GAN
architectures with the capacity to generate synthetic images of
nodal cuts were trained and in a second moment, a Convolutional
Neural Network was trained in rooms of different data set. The
training of the different data sets were evaluated by AUC-ROC.

I. INTRODUCAO

Apesar da Tomografia Computadorizada (do inglés Com-
puted Tomography (CT)) ser o principal meio de geracdo
de imagem para deteccdo do cincer pulmonar, os resultados
provenientes dela dependem da interpretacdo semi qualita-
tivas de um especialista em diagndstico radioldgico. Esta
interpretacdo dos exames ¢ variada, sujeita a interferéncia intra
e interpessoais [1], um problema que se agrava quando levado
em consideragdo o grande volume de dados médicos. Para
mitigar esse problema, sistemas de diagndstico auxiliado por
computador sdo desenvolvidos para melhorar as interpretacdes
[2]. A utilizacdo de ferramentas de diagnéstico auxiliado
por computador tem se mostrado eficiente na acurdcia dos
diagndsticos e detec¢dao de doengas [3].

Um das principais dreas por trds das ferramentas de di-
agnostico auxiliado por computador € a inteligéncia artificial.
Esta vive uma nova era diante dos avangos tecnoldgicos
de hardware que possibilitam o processamento de grandes
volumes de dados. Neste cendrio surgem algoritmos mais
sofisticados e mais caros computacionalmente, principalmente
aqueles que visam imitar as propriedades de tomadas de
decisdo dos seres humanos, como o conjunto de algoritmos
de Aprendizagem Profunda (do inglés Deep Learning (DP))
[4].

DP consiste em um conjunto de métodos de redes neurais
que utiliza uma representacdo de aprendizagem em multiplos
niveis de representatividade, onde conforme os niveis se
aprofundam, a representatividade se torna mais abstrata [5]. A

capacidade da DP de trabalhar com imagens para reconheci-
mento, andlise e processamento obtém resultados proximos aos
encontrados por humanos [6]. Uma das dreas mais beneficiadas
dos avancos da inteligéncia artificial ¢ a medicina. Onde,
somente em 2017, na area da radiologia médica foram publica-
dos mais de 500 artigos cientificos correlacionando os termos
radiotherapy ou radiation therapy ou radiation oncology com
os termos deep network ou convolutional network ou deep
learning [7].

Apesar da crescente quantidade de estudos associando a DP
e radiologia médica, existe um problema inerente da area, que
€ a disponibilidade de grandes volumes de dados em satde.
Isso ocorre devido a obtencdo de imagens médicas ser um
processo de grande restricdo ética, dada pela priorizacdo da
privacidade e da confidencialidade do paciente. Ainda, gerar
imagens médicas é um processo custoso e a depender do
exame, submete o paciente a altas doses de radiacdo e a
procedimentos invasivos. Além disso, as imagens precisam ser
diagnosticadas por profissionais bem treinados, atividade labo-
riosa e que demanda muito tempo do especialista [8][9][10].
Portanto, a construgdo de grandes bases de imagens médicas
estruturadas, bem validadas e abrangentes, ¢ um dos maiores
desafios das aplicagdes de DP no auxilio computadorizado ao
diagnéstico em imagens médicas, visto que, pequenas bases
de dados podem gerar modelos pouco heterogénicos, levando
a resultados enviesados [11].

Proposta por I. Goodfellow [12], a técnica de Redes Neurais
Generativas Adversarias (do inglés Generative Adversarial
Networks (GAN) ) é baseada na teoria dos jogos e vem revolu-
cionando a drea de visdo computacional com a sua capacidade
de gerar imagens sintéticas de alta qualidade. GANs consistem
em um modelo para geracdo de dados probabilisticamente
heterogéneos, onde o modelo combina uma rede geradora
responsdvel por gerar dados com caracteristicas reais a partir
de um vetor de ruido e de uma rede discriminatéria que
tenta distinguir os dados reais dos dados sintéticos gerados,
tendo ambas um aprimoramento simultdneo. Essa relacdo
contraditdria abriu grandes possibilidades para as mais diver-
sas formas de utilizagdo, como na pura geracdo de imagens
sintéticas [13] ou na criagdo de modelos de transformagdes,
como transformar texto em imagem. [14].

Imagens médicas sintéticas proveniente de uma GAN se
apresentam como uma solug¢do adequada para suprir o redu-
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Figura 2. Discriminante das redes GANs

zido nimero de exames patolégicos que compdem 0s mais
diversos bancos de imagens médicas [15][16]. Diferentemente
das técnicas cldssicas de aumento de base de imagens em
DP, que adotam técnicas de transformacdo, como rotacdo,
inversdo, traducdo e escala, os dados sinéticos gerados pela
GAN aumentam a variabilidade dos dados, logo melhorando
o treinamento dos sistemas [17][10][18][19].

O objetivo principal deste trabalho é avaliar a qualidade
de imagens sintéticas produzidas pela GAN no processo de
classificacdo de nédulos pulmonares usando uma rede neu-
ral convolucional (do inglés Convolutional Neural Networks
(CNN)) arbitraria.

A. Trabalhos Relacionados

O trabalho de Frid-Adar M. et al. [17] gerou imagens
sintéticas de CT de lesdes hepaticas de alta qualidade com
intuito de melhorar o desempenho de um classificador baseado
em CNN sobre a tarefa de classificacdo de lesdes hepdticas. Os
autores utilizaram uma Deep convolutional GAN (DCGAN)
para a geragdo das imagens sintéticas. Com a utilizagdo das
novas imagens sintéticas houve um ganho significativo na
acurdcia da classificacdo quando comparado com a utilizacdo
de aumento de base classico, sendo de 85,7% com aumento
de base por imagens sintéticas GAN e 78,6% com aumento
de base classico [17]. Apesar do objeto de interesse de Frid-
Adar M. et al. ser diferente do apresentado nesse trabalho,
a utilizacdo do mesmo tipo de exame encoraja a geracdo de
imagens sintéticas para diferentes segmentos provenientes de
CT.

J4 Onishi et al. [9] e Zhao et al. [10], a proximidade é
mais tangivel. Onishi et al. [9] utiliza uma Wasserstein GAN
(WGAN) para gerar cortes de imagens sintéticas de nddulos
de CT usadas para pré-treinamento de uma CNN profunda
que classifica n6dulos pulmonares e tendo o ajuste fino feito
com as imagens originais dos nédulos. Essa abordagem gerou

um ganho de quase 30% na &drea sobre a curva ROC em
relacdo ao caso sem pré-treinamento [9]. Zhao et al. [10]
utiliza sua prépria abordagem: a Forward and Backward
GAN (F&BGAN). O modelo proposto pelos autores gera
cortes de imagens de CT de nddulos malignos e benignos
demonstrando a capacidade das imagens sintéticas na melhora
da performance de uma classificador M-VGG16. Para isso,
foram gerados sete conjuntos de dados misturando técnicas de
aumento de base distintas incluindo a F&BGAN. Cada base e
algumas combinag¢des entre si foram utilizadas no treinamento
para um classificador de nédulos M-VGG16. Foi obtido um
total de 0,954 de area sobre a curva ROC com a utilizacao de
aumento de base cldssico, com o aumento feito apenas pela
Forward GAN o valor foi superior,chegando a 0,966 [10].

II. METODO

A constru¢do do ambiente para a realizacdo dos experi-
mentos foi feita com a utilizacdo da biblioteca Keras, sendo
o processamento executado em uma GPU NVIDIA GeForce
GTX 1060. A base utilizada para o treinamento da CNN e
das GANs é um subconjunto da base publica de exames de
CT LIDC-IDRI [20]. O subconjunto utilizado do LIDC-IDRI
contém 98 nédulos benignos provendo um total de 679 cortes
de nédulos rotulados como benignos e 212 nédulos malignos
provendo um total de 2013 cortes de nédulos rotulados como
malignos, onde cada corte possui o tamanho 64x64 pixels,
com o nddulo centralizado na imagem com tamanho variando
entre 10mm a 30mm e as imagens estdo em um janelamento
da escala de cinza do pulmio usado em CT.

O trabalho se divide em duas etapas, a primeira consiste em
avaliar empiricamente o comportamento das imagens sintéticas
geradas por duas arquiteturas GANs sobre cortes de nédulos
pulmonares benignos. E a segunda etapa consiste em treinar
uma CNN arbitraria para classificar nédulos.
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Figura 3. CNN para classificagdo

Figura 4. Na primeira linha nédulos gerados pela WGAN, na segunda linha nédulos gerados pela DCGAN e a terceira nddulos originais

A. Arquiteturas

Para a primeira etapa foram escolhidas duas arquitetura:
DCGAN e WGAN. A DCGAN ¢ uma arquitetura composta
por uma GAN onde suas camadas sdo do tipo convolucionais
tanto na parte da rede discriminante quanto na parte da rede
geradora. Pela natureza das camadas de convolugdo, essa abor-
dagem ¢é utilizada com enfase em imagens [21]. Mesmo com
a grande capacidade para trabalhar com imagens fornecidas
pela arquitetura DCGAN, ela ainda sofre com o problema de
diversividade nas imagens geradas, assim avaliamos também
a WGAN. Sendo esta uma modificacio na DCGAN, onde
a métrica para fun¢do de perda é definida pela distancia
de Wasserstein, substituindo a mais utilizada divergéncia de
Jensen—Shannon [22]. Os pardmetros utilizados na construcao
das GANSs sdo inspirados nos trabalhos da se¢do I-A, havendo
modificagdes para adaptar ao conjunto de imagens usado neste
trabalho.

B. Geradores e discriminadores

Nos geradores das GANs todas as camadas, apés o reshape
do vetor ruido, sdo de convolugdo transposta contendo filtros
de kernel de tamanho 5 e ativagdo LeakyRelu. Em todas
as camadas foi utilizado o batch nomalization, com excecao
da dltima camada. A Figura 1 apresenta a organizacdo das
camadas da rede geradora para ambas as redes GAN. Para os
discriminantes, todas as camadas sdo de convolucio contendo
filtros de kernel de tamanho 5 e ativagdo LeakyRelu. Com
exce¢do da camada de flatten, em todas as outras camadas
¢é utilizado o batch nomalization. A Figura 2 apresenta a
organizagdo das camadas da rede geradora para ambas as redes
GAN.

A WGAN utiliza em seu discriminante e seu gerador o loss
baseado na distancia de wasserstein e o otimizador utilizado é
RMSprop com um learning rate de 0,00005. Para a DCGAN a
perda é sobre a binary cross entropy e o otimizador utilizado é
RMSprop com um [learning rate de 0,0001. Ambas, DCGAN
e WGAN foram treinadas durante 6000 épocas.

C. Classificador

Na segunda etapa treinamos uma CNN arbitrdria para a
classificacdo da malignidade dos nédulos em quatro conjuntos
de dados. O primeiro conjunto (G1) é desbalanceado contendo
majoritariamente cortes malignos, sendo 545 cortes benignos
e 1879 cortes malignos utilizados no treinamento da CNN. O
segundo conjunto (G2), utiliza 0 mesmo ndmero de cortes,
sendo 545 cortes benignos e 545 cortes malignos. O terceiro
(G3), realizamos um aumento da base de nédulos benignos
aplicando técnicas classicas, totalizando 1879 cortes malignos
e 1845 cortes benignos e o quarto (G4), com aumento dos
cortes benignos utilizando a GAN, sendo 1879 cortes malignos
e 545 cortes benignos e mais 1300 cortes benignos sintéticos.

A arquitetura da CNN utilizada pode ser vista na Figura 3,
ap6s cada camada de convolugdo é aplicado um maxpooling
de tamanho dois e foi utilizado a binary cross entropy como
fun¢do de perda. O otimizador utilizado foi o Adam com
um learning rate de 0,0001 ¢ a CNN foi treinada durante
50 épocas. Para o treinamento da CNN, foram utilizados
134 cortes para validacdo e 134 cortes para testes, onde 67
cortes de cada tipo de nédulo para o treinamento em todos 0s
conjuntos. Em todos os conjuntos de dados de treinamento
foi utilizado o modelo de validagdo holdout. As imagens
usada para o treinamento das GANs s3o imagens que ndo



pertencem ao grupo de teste da CNN. No grupo de teste da
CNN ndo contém imagem sintéticas GANs e também ndo
contém imagens do aumento de base classico.

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apesar do tempo de treinamento da WGAN e da DCGAN
usadas terem sido o mesmo, a convergéncias para uma boa
imagem em cada arquitetura é diferente, sendo influenciada
também pela quantidade de imagens usadas para treino, logo
€ esperado um comportamento diferente para ambas arquitetu-
ras. A Figura 4 ilustra essa diferenca, onde na primeira linha
sdo imagens geradas pela WGAN que visivelmente aprende
a forma dos cortes, mas ndo converge em sua plenitude.
Na segunda linha estdo as imagens provenientes da DCGAN
que apresentam uma grande semelhanga com as imagens
da linha trés, onde se encontram imagens originais. Apesar
de semelhantes, é visivel borrdes nas imagens da DCGAN.
Apesar disso elas foram mais préximas das originais e foram
escolhidas para serem usadas no balanceamento.

No que tange a classificagdo, a Tabela I mostra a matriz
de confusdo dos resultados obtidos utilizando o grupo de
imagens Gl. Com a maior quantidade de cortes malignos
o comportamento do classificador fica dentro do esperado,
apresentando um enviesamento para classificacdo dos cortes
de nédulo como maligno e obtendo um total de 0,686 na area
sobre a curva ROC, demonstrada na Figura 5.

Tabela I
MATRIZ DE CONFUSAO COM O TREINAMENTO G1

| Benigno  Maligno
Benigno | 21 8
Maligno | 46 58
ROC curve
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Figura 5. Curva ROC de Gl

A matriz de confus@o do treinamento com o conjunto de
imagens de G2 € apresentada na Tabela II. Esta acaba por ter
um comportamento similar aos resultados encontrados com o
G1, mas por motivos distintos. O balanceamento mesmo que
para baixo torna o grupo mais bem divido tendendo a melhorar

a aprendizagem, isso se reflete no melhor equilibrio dos
verdadeiros positivos e negativos. Entretanto, da margem para
o problema de overfitting que acaba por tornar o classificador
pouco genérico e mais propenso a erros, a Figura 6 apresenta
o comportamento do loss e da acuricia tanto no treino quanto
na validacdo, deixando evidente o surgimento do overfitting.
Consequentemente, obtemos o menor valor de curva ROC
entre os quatros conjuntos de treinamento com um total de
0,631 (FIG. 7).

Tabela 11
MATRIZ DE CONFUSAO COM O TREINAMENTO G2

| Benigno  Maligno
Benigno | 30 23
Maligno | 37 44
Loss
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Figura 6. Graficos da loss e da acuracia ao longo do treinamento de G2
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Figura 7. Curva ROC de G2



O conjunto G3 nio apresenta melhora em relagdo ao grupo
desbalanceado. Sua matriz de confusdo é apresentada na
Tabela III, onde € possivel perceber uma melhor distribuicdo
entre os verdadeiros-positivos e falsos-positivos. Entretanto,
os erros ainda sdo significativos e as melhoras apresentas sao
apenas em relacdo ao G1. Esse fato se reflete seu no resultado

de 0,647 de AUC-ROC que pode ser vista na Figura 8.

Tabela II1
MATRIZ DE CONFUSAO COM O TREINAMENTO G3

| Benigno  Maligno
Benigno | 30 17
Maligno | 37 51
ROC curve
101 — NN farea = 0.647)
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Figura 8. Curva ROC de G3

No grupo de G4 ¢é evidenciado uma melhora significativa
tanto na matriz de confus@o quando curva ROC. A matriz
de confusdo apresentada pela Tabela IV demonstra o maior
nimero de acertos tanto no caso dos cortes benignos quanto
nos cortes malignos, indicando uma melhora proporcionada
pela utilizacdo das imagens sintéticas para o balanceamento.
Além de um resultado melhor evidenciado na matriz de
confusdo, esse padrdo se repete quando observado a curva
ROC, ilustrada na Figura 9, onde a drea obtida é de 0,803.

Tabela IV
MATRIZ DE CONFUSAO COM O TREINAMENTO G4

| Benigno  Maligno
Benigno | 34 6
Maligno | 33 61

Esses valores sdo préximos com o trabalho de Onishi Y.
et al. [9], apesar da distingdo na forma de treinamento do
classificador, o que colabora para confirmar a eficiéncia da
GAN para geragdo de imagens de corte de nédulos pulmonares
no aprimoramento de classificadores.
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Figura 9. Curva ROC de G4

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho avaliamos a qualidade de imagens sintéticas
de nédulos pulmonares produzidas por GANs com o propdsito

de

aumento de base de dados. A utilizacdo das imagens

sintéticas gerou um aumento de 17,06% na area sob a curva
ROC em relacdo as imagens desbalanceados, 27,24% em
relacdo as imagens balanceadas para baixo e 24,11% em
relacdo ao conjunto com aumento de base cldssico usando
transformacdes de rotagdo, flip e translacdo.

Para trabalhos futuro iremos avaliar os resultados do algo-
ritmo com radiologistas para a validacdo das imagens através
de teste de Turing Visual, assim como a constru¢do de uma
nova arquitetura GAN capaz de melhorar a geracdo das
imagens de nédulos de CT.
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