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Resumo

Redes adversarias geradoras vem ganhando destaque na area aprendizado de
maquina, cada vez mais surgem novos modelos capazes de resolver problemas
computacionais complexos. Contudo, ainda ha uma vasta area ndo explorada do
potencial que essas redes possuem. Esse trabalho propde o uso de um modelo de
GAN (Generative Adversarial Network) para reconstrucdo de imagens de exames
meédicos utilizando técnicas de super-resolucdo, com objetivo de avaliar a
performance do modelo quanto a esse tipo de imagem, utilizando métricas de
qualidade para classificar o quao similar séo as imagens geradas pelo algoritmo, além
de uma avalicdo de qualidade por profissionais e estudantes da area de biomedicina.
Como resultado, obteve-se valores que indicam uma melhoria significativa na
qualidade das imagens geradas e também bons resultados quanto a avaliacdo de

qualidade.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, super-resolucdo, redes geradoras

adversarias, GAN.



Abstract

Generative adversarial networks have been gaining prominence in the area of machine
learning, new models capable of solving complex computational problems are
increasingly emerging. However, there is still a vast untapped area of potential that
these networks have. This work proposes the use of a GAN (Generative Adversarial
Network) model for image reconstruction of medical examinations using super-
resolution techniques, in order to evaluate the performance of the model regarding this
type of image, using quality metrics to classify how similar the images generated by
the algorithm are, in addition to a quality assessment by professionals and students in
the field of biomedicine. As a result, values were obtained that indicate a significant
improvement in the quality of the generated images and also good results in terms of

quality assessment.

Keywords: machine learning, super-resolution, generative adversarial networks,
GAN.
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1 Introducao

O diagnostico por imagens tem passado por grandes transformacfes nos
altimos dez anos, determinadas especialmente pela revolucao tecnolégica no campo
da informatica e da descoberta de novas fontes de energia para obtencdo de imagens
do interior do corpo humano [1]. As imagens seccionais ou tomograficas, como a
tomografia computadorizada (TC) e imagens por ressonancia magnética (RM),
reidnem muitos principios e qualidades da modalidade ideal, o que inclui a obtencéo
de imagens eficientes, precisas em relacédo aos aspectos anatdmicos, com riqueza de

detalhes tridimensionais [1].

O diagndstico por imagem continua a ser uma das melhores maneiras de tratar
pacientes sem nenhum efeito colateral prejudicial e capaz de ver o que esta
acontecendo dentro do corpo sem a necessidade de cirurgia ou outros procedimentos
invasivos [2]. Logo, € de extrema importancia que a qualidade dessas imagens seja a
mais alta possivel, facilitando para a analise do especialista e evitando erros na hora

do diagndstico.

A qualidade de uma imagem digital estd diretamente relacionada a sua
resolucdo. A palavra “resolucédo”, neste contexto, é definida como o nivel de detalhe
de uma representacéo visual [5, 14, 19]. Quanto maior a resolu¢cdo de uma imagem

digital, mais precisa é sua representacao da imagem real.

A resolucdo de uma imagem digital é representada por dois parametros: a
resolucdo espacial, que especifica 0 nimero de amostras, elementos ou pixels, em
uma imagem, e a resolucéo da intensidade, ou quantizacéo, que especifica o numero
de niveis possiveis para representar a intensidade em determinado pixel. A Figura 1

ilustra o efeito da baixa resolucdo espacial e da baixa resolucao da intensidade.
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Figura 1 - Efeitos visuais da baixa resolu¢é@o espacial e da baixa resolugéo da
intensidade.

~ Efeito da Baixa Resolucao Espacial

~ Efeito da Baixa Resolucédo da Intensidade

Fonte: Extraido de [58].

Imagens com alta resolucdo (HR) sédo fundamentais em varias aplicacoes.
Alguns exemplos praticos sdo: o diagnostico por imagem pode detectar doencas ainda
em estagios iniciais [15, 16, 19]; a astronomia pode revelar novas estrelas e galaxias
nunca antes visiveis [17, 19], e o sensoriamento remoto pode ser feito a distancias

ainda maiores.

Entretanto, nem sempre € vantajoso, ou mesmo possivel, melhorar a resolucéo
de um dispositivo de aquisicdo de imagens. Utilizar lentes de melhor qualidade,
sensores mais sofisticados e mecanismos mais precisos pode elevar
significativamente o custo de um dispositivo. Os fabricantes de sensores tém
demonstrado que o aumento da densidade de células detectoras num sensor é
proporcional ao aumento do ruido de aquisicdo e leva, consequentemente, ao
decréscimo na qualidade da imagem capturada [18, 5, 19]. Além disso, deve-se
considerar a grande quantidade de imagens ja capturadas de cendarios que podem
nao se repetir mais, nestes casos, a aplicacdo de processamento digital para melhorar

a resolucéo da imagem é fundamental.

Neste trabalho sédo consideradas as técnicas de processamento digital
chamadas de “super-resolu¢ao” (SR) [5, 4], cujo objetivo € melhorar a resolugao das

imagens capturadas, aprimorando os detalhes nas imagens originalmente obtidas.

O uso de técnicas de inteligéncia computacional que podem gerar modelos

estatisticos computacionais capazes de lidar com tarefas complexas é cada vez mais
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notavel. As Redes Adversarias Generativas (GANs - Generative adversarial networks)
estdo atraindo um interesse crescente na comunidade de aprendizagem profunda.
GANSs pertencem a familia de modelos generativos em aprendizado de maquina. Em
comparacdo com outros modelos generativos, por exemplo, autoencoders
variacionais, As GANs oferecem vantagens como uma capacidade de lidar com
funcBes de densidade estimadas nitidas, gerando amostras desejadas com eficiéncia,
eliminando viés deterministico e com boa compatibilidade com a arquitetura neural
interna. Essas propriedades permitiram que as GANs usufruissem de grandes
sucessos especialmente no campo da visao computacional, por exemplo, geracéo de
imagem plausivel, traducdo de imagem para imagem, super-resolucdo (SR) de

imagem, e finalizacdo de imagem [3].

Existem técnicas de SR que utilizam GANs no processo de construcdo de
imagens em HR, Ledig et al. [13] propuseram empregar pela primeira vez as técnicas
de GAN para o problema da SR, aproveitando das caracteristicas inerentes a esse
modelo de redes, e assim superando as redes existentes e se tornando o State of the
Art (SOTA) (em portugués, Estado da Arte). Essa nova rede é denominada de Rede
Adversaria Gerativa de Super-Resolucdo (SRGAN - Super-Resolution Generative

Adversarial Network).

Sendo assim, este trabalho prop&e a utilizacdo de Redes Adversarias Gerativa
de Super-Resolucdo (SRGANSs - Super-Resolution Generative Adversarial Networks)
em imagens de exames médicos facilitando a analise do especialista e gerando uma
maior acessibilidade aos procedimentos, visto que, o algoritmo se propde a realizar a
melhoria das imagens com baixa qualidade, o que poderia gerar um barateamento de

todo custo associado ao processo.

1.1 Motivacao

O presente trabalho buscar contribuir para o uso de algoritmos de inteligéncia
computacional aplicados a area da saude, buscando incentivar o uso de redes
adversérias geradoras como ferramenta de auxilio aos profissionais da area, com
énfase em facilitar a analise de imagens de exames médicos e também diminuir

namero de casos de erro durante o processo de analise. Além disso contribuir com o
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barateamento do custo associados aos procedimentos de diagndstico por imagem,
fazendo com que estes procedimentos se tornem mais acessiveis a populacdo de
baixa renda, o que pode vim a gerar uma melhor qualidade de vida para as pessoas

que se encontram nessa situacao.

Para mais, busca-se contribuir com o avanco do uso de GANs aplicado a area
de saude e diagnéstico e incentivar pesquisa no ambito cientifico a respeito deste

tema, utilizando esse trabalho como base para trabalhos futuros.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo geral avaliar o uso de SRGANsS no
processo de ampliacdo e remocéo de distor¢cdes de imagens aplicado a imagens de

exames médicos.

1.2.2 Objetivos especificos
Para sucesso do objetivo geral, alguns objetivos especificos séo estipulados:

e Validacdo da hipétese a respeito do uso de redes adversarias geradoras na
implementacdo de técnicas de super-resolucdo em imagens de exames
médicos.

¢ Definicdo de um modelo do estado da arte que se adequa para o aumento de
resolucao de imagens de exames médicos.

e Validacdo dos resultados obtidos com profissionais e estudantes da area de

biomedicina e afins.

1.3 Estrutura do trabalho

No Capitulo 2 e 3 serdo apresentadas revisées a respeito dos temas que este
trabalho engloba para que o leitor possa se habituar com o contexto atrelado ao
trabalho, expondo um pouco sobre aprendizado de maquina, redes neurais artificiais,

redes neurais convolucionais e redes geradoras adversarias. No Capitulo 4, é
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detalhada toda a metodologia que foi definida para a execucdo do trabalho e no
Capitulo 5 séo apresentados as analises e 0s resultados propostos a respeito do tema

trabalhado. No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.
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2 Aprendizado de Maquina

Sendo um campo de estudo da inteligéncia artificial, o aprendizado de maquina
representa uma forma de estatistica aplicada a construcdo de algoritmos que
permitam a uma maquina aprender, isto €, melhorar seu desempenho em determinada
tarefa por meio da experiéncia [91]. O processo de aprender sem ser explicitamente
programado possibilita que o programa se desenvolva automaticamente, por meio da
observacdo de um conjunto de dados e elaboracdo de padrdes que motivem a
maquina a tomar decisdes no futuro com base nos dados previamente fornecidos,

apo6s o devido processo de treino [92].

Quando o conjunto de dados provido na entrada é acompanhado de seus
respectivos rétulos de saida, tem-se um algoritmo supervisionado, o qual produz uma
funcdo de aproximagdo para prever valores futuros. Ao comparar os resultados
obtidos com os valores corretos, o programa pode modificar seus parametros, por
meio de um processo de treino, para melhor representar os dados escolhidos [45].
Busca-se assim aprender uma fungcdo f: X — Y dado um conjunto rotulado de

treinamento {< x;,yi >} de entradas xi e saidas yi = f(x) [92].

Em contrapartida, algoritmos néo supervisionados abordam problemas cuja
estrutura dos dados de entrada ndo € conhecida. Nao ha rétulos, de forma que cabe
a maquina identificar os padrdes que melhor representem relacdes entre as variaveis

fornecidas, identificando arquétipos ocultos nestas estruturas [45].

Outras categorias estdo presentes ao tratar de aprendizado de maquina, como
aprendizado semi-supervisionado e por reforco, porém nao séo relevantes ao

desenvolvimento deste projeto.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Atrtificiais (ANN) séo algoritmos capazes de usar o aprendizado
de maquina em uma estrutura inspirada nos sistemas nervosos biologicos para a

aproximacéo de funcbes. Tais redes sdo constituidas por camadas de elementos
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interconectados - 0s neur6nios - através de parametros ajustaveis, os quais fazem

paralelo as sinapses cerebrais [93].

De acordo com Haykin [94], uma rede neural artificial se assemelha ao cérebro em

dois aspectos:

1. Conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, chamadas de pesos sinapticos, sdo
usadas para armazenar este conhecimento.

ANNs podem, teoricamente, aproximar qualquer funcdo em um dominio compacto se
fizerem uso de pelo menos uma camada invisivel, atuando assim como aproximador
universal [95]. Tal propriedade confere a rede um imenso poder representacional, uma
vez que, quanto mais profundo € o modelo, maior é a sua capacidade de aproximar
funcdes complexas. Com a adicdo de camadas ocultas ao sistema, cada nivel
transforma seus dados de entrada em uma representacdo mais abstrata do que o nivel
anterior, aprendendo assim as caracteristicas 6timas [96]. Essas redes profundas, ou
deep networks, sdo o0 estado da arte em diversos problemas de aprendizado de
maquina com extragdo implicita de caracteristicas e servem como estimulo para uma

gama de diferentes arquiteturas.

2.1.1 Perceptron

Em sua forma mais simples, uma rede neural age como um uUnico neurénio
artificial, por meio de uma operacéo de classificacdo binaria dada pelo perceptron.
Atuando como um classificador linear, este neurdnio mapeia um vetor de entrada x =
[X1, X2, ..., Xm] em uma funcao binéaria y, submetendo inicialmente o vetor x a uma soma
ponderada com os pesos de sinapse 0 = [01, 62, ..., O], acrescida de um valor de bias

b que apenas aumenta seu grau de liberdade, fornecendo a funcdo soma s, conforme

Equacéo (2.1) [97].
S = Z xiHi + bi

l
2.1)



Capitulo 2 — Aprendizado de Maquina 21

O resultado desta operacéo € submetido a uma funcéo de ativacao - a funcao
degrau - mapeando s em uma saida binaria conforme Equacéo (2.2). O perceptron
atua, dessa forma, como um classificador linear, categorizando os dados de entrada
em duas classes através de um hiperplano delimitado por s = 0. Caso 0s pesos 6
associados aos respectivos valores de entrada sejam grandes o suficiente para
alcancar o valor de ativagcdo da funcdo degrau, a sinapse € disparada ey = 1.

~_J0O, para s<0
- 1, para s=>0

(2.2)

Quando dados ndo podem ser linearmente separados, é necessario 0 uso de
modelos mais poderosos para realizar tais operacfes. Nesta situacdo € possivel
combinar perceptrons em uma estrutura em camadas, cada uma contendo uma
quantidade diferente de neurdnios. Forma-se assim uma rede neural denominada
perceptrons multicamadas (MLP), usada no contexto deste projeto como um dos
componentes que constituem uma rede geradora adversaria [94]. Em um MLP, o vetor
X € inserido na camada inicial cujos valores de saida servem como entradas da
camada seguinte, e assim por diante, em uma estrutura totalmente conectada, na qual
todos os neurdnios de uma camada séo ligados aos neurdnios da seguinte, conforme

Figura 3.
Figura 2 - Arquitetura de um perceptron.

Entrada

Soma Fungdo
Ponderada degrau

D

v

Fonte: Adaptado de: Ahmet Taspinar.
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Figura 3 - Exemplo de arquitetura para perceptrons multicamadas com uma camada

escondida.

camada de camada camada de
entrada escondida saida

Fonte: Adaptado de: Erin LeDell.

2.1.2 Funcdes de ativacao

As funcdes de ativacdo agem na rede neural definindo o comportamento de
saida de cada neurdnio dado um vetor x, limitando estes valores de entrada em um
intervalo definido. A funcéo de ativacao utilizada no perceptron é a fungcéo degrau, que
fornece uma saida binaria e permite apenas uma divisdo linear de pontos. Em
situacdes mais complexas e com varias classes possiveis de saida, no entanto, faz-
se necessaria uma funcao que introduza nao-linearidades ao sistema, permitindo uma

maior capacidade representativa do modelo [94].

As funcdes logistica (o), tangente hiperbdlica (tanH), ativacao linear retificada
(ReLU) e ativacgéao linear retificada com vazamento (Leaky ReLU) sao algumas das

principais escolhas em se tratando de fungdes de ativagao.

No escopo deste projeto, tais fun¢cdes desempenham papéis especificos nas

arquiteturas de redes
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Figura 4 - Funcbes de ativacao.

Logistica tanh

1 ,
1 + exp(-x) 0 ‘ tanh(x)

RelU Leaky RelU

‘: 001lx x<0O

X x>0

Fonte: Extraido de [45].

neurais utilizadas. A funcéo logistica € usada na ultima camada da rede, uma vez que
comprime valores reais no intervalo [0, 1], o que pode ser representado como a
probabilidade de escolha de determinada classe, sendo assim fundamental em
questdes de classificacdo. J4 a funcao tanh forca os valores no intervalo [-1, 1] de
forma que seu centro em torno de 0 facilita o treinamento de redes em determinados

casos, devido ao gradiente mais acentuado [98].

A funcdo RelLU apresenta a grande vantagem de acelerar o aprendizado por
apresentar gradientes facilmente calculaveis (0 ou 1, dependendo do intervalo
considerado). Em se tratando do processamento de imagens, tal propriedade é
relevante devido ao intenso uso computacional. Leaky ReLU desponta como uma
variedade de tal funcdo, permitindo a passagem de pequenos valores negativos dada

por uma constante muito pequena, geralmente igual a 0,01 [99].
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2.1.3 Treinamento por Backpropagation

Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, sejam eles de
regressao logistica, Naive-Bayes, arvore de decisdo ou redes neurais, agem com 0s
mesmos dois principios basicos: treino e predi¢do [100]. No primeiro, os parametros
6 do modelo sdo aprendidos a partir dos dados de treinamento x e y. Usando estes
parametros € possivel fazer predi¢cdes durante a segunda etapa, emitindo resultados

y que devem se aproximar da saida original.

Em redes neurais, a etapa de treino é chamada de backpropagation, ou
propagacéao retroativa de erro. Nesta etapa tenta minimizar-se este erro, uma funcéo
de perda H parametrizada por 6 que mede a diferenca entre y e y, por meio de um

método iterativo denominado descida de gradiente.

Ao iniciar-se o0 processo de predicdo de uma rede com seus parametros
distribuidos de forma aleatéria, o vetor de entrada x levard a uma saida y que difere
do vetor y desejado, indicando assim um valor elevado para a funcdo de perda, que

pode assumir diversas formas, dependendo do tipo de rede trabalhada.

Redes supervisionadas de classificagdo usualmente tém como funcéo de perda
a funcéo de entropia-cruzada [101], dada por

H(y,j) = — Z yi log ()

(2.3)
em que y e y indicam as distribuigcdes "real" e "estimada”, respectivamente. Mede-se
assim a distancia entre esses dois vetores discretos de probabilidades, estimando o
quanto a distribuicdo estimada se aproxima do real em um universo com i classes

distintas.

Como a funcdo de perda depende dos parametros da rede, o método do
gradiente pode ser aplicado para minimizar H de forma iterativa, em que, a cada
passo, 6 é atualizado na direcdo negativa do gradiente, correspondente a direcdo de

maximo declive:
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OH OH
(2.4)
0H
0; =0, —a—
(2.5)

O termo a recebe o nome de taxa de aprendizado e define o tamanho de cada
passo tomado no processo. Para uma rede neural profunda, os pesos das camadas
ocultas devem ser atualizados de acordo com os valores dos pesos provenientes de
seu neurbnio mais a direita, o que pode ser visto ao tomar-se a regra da cadeia na
Equacéo (2.4), de modo a propagar o erro inicial desde a saida até os nés iniciais da

rede.

Uma vez que os parametros 6 tenham sido atualizados, entra-se novamente na

etapa de predicdo em busca de satisfazer y=y.

Atualmente os métodos de treinamento evoluiram e muitas outras abordagens
mais eficientes e que lidam com problemas de treinamento foram propostas, e.g.
ADAM [18], RPROP [46], etc.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Um tipo especifico de rede profunda recebe o nome de rede neural
convolucional (CNN), desenvolvida especialmente para reconhecer formas
bidimensionais com um elevado grau de invariancia a translacao, redimensionamento,
inclinagdo e outras formas de distor¢ao [102]. CNNs tém estruturas muito semelhantes
as ANNs ordinarias, compostas por neurdnios ponderados por parametros
modificaveis que recebem um vetor de entrada e realizam operagdes nao-lineares em
busca de classifica-lo corretamente. No entanto, CNNs fazem uso da convolucao,
operacdo matematica entre duas fungées - no ambito do processamento de imagens,
estas equivalem a uma imagem e a um filtro - que altera a intensidade de um pixel

para refletir as intensidades dos pixels que o circundam [45].
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Vérias arquiteturas de redes convolucionais foram propostas ao longo dos
anos, porém neste projeto faz-se uso da All Convolutional Network - Rede Totalmente
Convolucional [103], cujo esqueleto consiste em repetidas camadas de convolucao

sobrepostas, seguidas por algumas camadas totalmente conectadas.

2.2.1 Camada de Convolugéo

A principal proposta da convolugéo é a de extrair caracteristicas da imagem de
entrada, por meio de pequenas matrizes (usualmente, ndo maiores que 5x5 [103])
denominadas filtros ou kernels, os quais percorrem toda a imagem em um processo
de convolucdo, uma soma ponderada que expressa como as caracteristicas da figura
sdo modificadas pelo filtro. Para isso, cada pixel da imagem original é pareado com o
filtro, incluindo também os pixels de fronteira, como vé-se na Figura 5. Cada elemento
do kernel € entdo multiplicado pelo par correspondente, somando-se 0s produtos para

gerar o novo valor de saida [45].

Considerando uma imagem 3D, a convolucdo entre o pixel p e o filtro f pode
ser vista na Equacéao (2.6), a qual se assemelha muito a Equacéo (2.1) para o calculo
dos parametros 6 de uma rede neural. Tal propriedade néo € por acaso, uma vez que
o filtro da CNN é composto por parametros de sinapse treindveis da mesma forma que
para um MLP, porém agora em uma disposi¢ao tridimensional, organizada em uma
estrutura de pesos compartilhados e ndo mais totalmente conectados, ja que os filtros

sao replicados ao longo de toda a imagem de entrada [45].

K K C

conv(p x f)[i, 7] = Z Z Zp[% —k1,j — ko, c|fle, k1, ko]

k’lzl FCQZ]_ c=1 (26)

As dimensbGes da imagem de saida apdés uma camada de convolucao

dependem de alguns parametros especificos:

- numero de filtros utilizados: para um caso com n filtros, a imagem Cout
apresenta n canais de cores.

- zero-padding: representa a adicdo de zeros (pixels nulos) as bordas da
imagem de entrada, normalmente para permitir que Couttenha as mesmas dimensoes
espacias que Cin.
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- stride: controla quantos pixels sao pulados a cada produto escalar no processo
de convolucao, regulando também as dimensdes espaciais de Cout. Para stride = 2,
por exemplo, sdo pulados 2 pixels na Equacao (2.6).

CNNs classicas fazem uso de camadas de pooling intercaladas com as
camadas de convolucdo descritas, uma técnica que busca redimensionar Coutl para
uma imagem Cout2 com resolu¢cdo mais baixa, buscando achar uma representacao
ideal com uma quantidade menor de parametros. Na Rede Totalmente Convolucional,

essa abordagem é substituida pelo simples uso de strides > 1 [45].

Figura 5 - Exemplo de convolucéo para pixel (de intensidade 99) em imagem

com 1 canal de cor

Matriz de
entrada

s

A

>l

- //
>
P

=

P
e / Matriz de

saida

Fonte: Adaptado de: Machine Learning Guru.

Este pixel e os demais ao seu arredor sdo multiplicados pelos elementos
correspondentes do filtro e entdo somados, gerando um valor de saida. O processo
se repete para todos os pixels da imagem.
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Figura 6 - Exemplo de camada de convolucéo.

K=3
— L=5

-
3 Cour=4
Cout=4 A=6
—
o L
Imagem 3D Filtro4D Imagem de saida
AxLxCin Cin x KX K X Cout AxLxCout

Fonte: Extraido de [58].

Uma imagem de entrada 3D, com 6 pixels de altura, 5 de largura e 3 canais de cores,
sofre convolucdo com um filtro 4D, de altura e largura K = 3, gerando uma imagem de
saida com o mesmo numero de canais Cout que a quantidade de filtros utilizada, 4.
Este processo se repete varias vezes ao longo da rede convolucional.

Figura 7 - Esqueleto completo de uma CNN da forma Rede Totalmente Convolucional.

Totalmente

conv1 conv2 Conectada

sigmadide

Fonte: Adaptado de: Le Lu.
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3 Redes Geradoras Adversarias

3.1 Modelagem Geradora

A aprendizagem profunda ou deep learning constitui area de pesquisa da
inteligéncia artificial que faz uso de diversas camadas nao-lineares para descobrir
padroées que modelem corretamente uma distribuicdo de probabilidade, usando de

diferentes niveis de abstragdo como visto no capitulo anterior.

Os principais estudos na aprendizagem profunda tém seu foco em modelos
discriminadores, 0s quais buscam mapear dados de entrada multidimensionais x em
uma classe de saida y por meio da probabilidade condicional p(y|x;6). Um perceptron,
por exemplo, modela p(y|x;8) como y“s(x) = g(6'x) em que g é a funcéo degrau. As
ANNs e CNNs vistas até aqui também se encaixam nessa categoria, de forma a
encontrar apenas uma fronteira que separe corretamente os dados de entrada em

classes [105].

Considere um problema de classificagcdo no qual deseja-se diferenciar entre
gatos (y = 0) e caes (y = 1), com base em alguma caracteristica dos animais. Dado os
pares de treinamento (X,y), 0 algoritmo tenta encontrar uma linha ou curva (a fronteira
de deciséo) que separe 0s cées e gatos, como na Figura 8. Em seguida, averigua em
qual lado da fronteira o préximo exemplo esta localizado e o classifica de acordo. Tais
algoritmos tentam assim responder a pergunta "dado estas entradas qual a

probabilidade de se ter esta classe como a mais provavel?".

Modelos geradores, por outro lado, tentam aprender a probabilidade conjunta
p(x,y), a qual pode ser usada em modelos de classificacdo através da conversdo para
p(x]y). Usando do mesmo exemplo em que y denota caes (1) e gatos (0), p(xly = 1)
modela a distribuicdo das caracteristicas dos caes p(x|y = 0) modela a dos gatos. O
modelo gerador pode, em seguida, usar estes valores para encontrar p(y|x)
indiretamente pelo teorema de Bayes (Equacéo 3.1), servindo como ferramenta para

problemas de classificagao.
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_ p(=|y)p(y)

p(ylz)
p(z)

(3.1)

O verdadeiro potencial de modelos geradores, no entanto, estd em sua
capacidade de entender estruturas dos dados de entrada e criar novos pares
provaveis (x,y) em um processo de geragdo, a medida em que foca nas classes em
busca de assimilar suas caracteristicas, e ndo apenas a fronteira que as separa. Este
processo pode ocorrer de duas maneiras, ambos seguindo uma estimativa por
maxima verossimilhanca: modelos geradores explicitos, os quais definem uma
distribuicdo pmodel que se aproxima da distribuicdo de amostras pdata € modelos
geradores implicitos, que aprendem uma funcao que faca amostragens de pmodel SEM
defini-la diretamente. Redes geradoras adversarias, o foco deste trabalho, se

encaixam no segundo grupo.

Figura 8 - Modelos discriminadores e modelos geradores.
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Fonte: Adaptado de: Nigel Goddard.

3.2 Modelo para Redes Geradoras Adversarias

Para estimar modelos geradores, foi criada uma arquitetura que treina duas
redes simultaneamente, em processo adversario entre um modelo discriminador D e
um gerador G chamado de redes geradoras adverséarias (GAN). Nesta estrutura, o
objetivo do gerador é criar amostras que sejam idealmente indistinguiveis de amostras
reais, com o nivel de semelhanca entre elas sendo medido pelo discriminador. No

caso especifico em que os modelos sdo representados por redes neurais de
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perceptrons multicamadas (MLP), ambos podem ser treinados com o uso do algoritmo

backpropagation [104].

Para tal, define-se uma distribuicdo conhecida p: da qual sdo amostradas
variaveis latentes de ruido z, representado por z ~ pz. Usando uma rede neural G(z,
6y) parametrizada por 63 que tem como entrada o vetor z, & possivel treina-la para
criar amostras de sua distribuicdo geradora implicita pg. A rede discriminadora D(X, 64)
tem 64 como parametros e recebe como entrada imagens xi amostradas de uma
distribuicdo desconhecida pdata(X) ou geradas por G(z), retornando a probabilidade de
gue a imagem em questao seja proveniente de pdata. D(X) dessa forma equivale a
valores proximos a 1 quando a imagem vem de pdata € proximos a 0 quando a imagem
é falsa, vinda de pg, arquitetura vista na imagem 3.2. No caso ideal correspondente ao

Equilibrio de Nash do sistema, tem-se pg = Pdata.

Vé-se assim que a rede discriminadora atua de forma supervisionada (com
rétulos) para auxiliar a rede geradora, em um processo ndo-supervisionado. Um ponto
interessante que surge como consequéncia desta configuracao € que G(z) tém como
ferramenta para aprimorar suas amostras apenas o feedback obtido por D(x), sem

nunca ter acesso direto as amostras reais.

Uma analogia usada por Goodfellow [104] para esclarecer o funcionamento de
GANSs é comparar a geradora a um falsificador, que gera notas falsas enquanto que a
discriminadora tem papel analogo a policia, tentando diferenciar as falsificacbes dos
originais. A competicdo entre os dois leva ambos a melhorarem seus métodos de
falsificacdo e identificacéo, respectivamente, repetindo o processo até que as notas

reais e falsas sejam indistinguiveis com D(x) = /2.

Figura 9 - Modelo original da GAN.
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Fonte: extraido de [45].
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3.3 Funclbes de Perda

3.3.1 Rede Discriminadora

Redes supervisionadas de classificacdo comumente fazem uso da funcdo de
entropia-cruzada dada na Equacao (2.1) como funcédo de perda, considerando um
sistema com i diferentes classes. A rede discriminadora atua com apenas 2 classes
(imagens reais e geradas) de forma a otimizar uma funcéo treindvel D: IRn —[0, 1] em
que D indica a probabilidade de algum ponto xi € IRn pertencer a primeira classe.
Neste caso, a fungéo de perda do discriminador pode ser simplificada pela entropia
cruzada binaria. Tomando (xi,yi) € (IRn,{0,1}) como os pares de dados de entrada em

D e considerando um dataset de N imagens, tal func&o pode ser representada por

N

H((24, yi)isy, D Zyz log D(;) — > (1 —y:)log(1 — D())

i=1

(3.2)

A equacdo acima apresenta dois termos distintos, e um deles sempre sera
reduzido a O de acordo com o valor de yi. D(xi) indica a probabilidade que uma imagem
Xi seja real, ja a probabilidade que a imagem tenha sido gerada € dada por (1-D(xi)).
Os valores de D, dessa forma, devem estar contidos no intervalo [0,1], o que é possivel
com o uso da funcéo logistica na ultima camada do discriminador.

Ao trabalhar com GANs é costumeiro estabelecer algumas particularidades
sobre os dados utilizados. Sabe-se que as imagens xi provém necessariamente de
duas fontes possiveis: xi ~ pdata para a distribui¢do real ou xi = G(z) com z ~ pgerador,
para a distribuicdo do gerador. Considerando o caso ideal no qual cada fonte prové
metade dos dados e substituindo os somatoérios por expectativas para uma conotacao

probabilistica a Equacdo (3.2) passa a representar a funcdo de perda JD do
discriminador [106], dada por

JP(6d.09) = H((x:,9:)3,, D) = ;Erfvpm[OgD( )]——E [log(1 = D(G(2)))]
(3.3)
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Ao minimizar a entropia cruzada binaria em respeito aos parametros de rede
6d e Og, o discriminador tem como missao diferenciar corretamente as imagens reais
das geradas. Este processo é dado pelo método do gradiente, descrito no capitulo

anterior.

3.3.2 Rede Geradora

A rede geradora deve maximizar sua habilidade em enganar a Discriminadora,

cenario no qual sua funcéo de perda pode ser dada, teoricamente, por

J6=-0 (3.4)

Nesta situacdo tem-se um caso ideal descrito na teoria dos jogos como minimax
ou jogo de soma-zero, o qual, como o nome ja diz, ocorre quando a soma dos custos
de todos os jogadores é sempre zero. Na pratica, porém, a escolha desta J® ndo
resulta em bons resultados [106] uma vez que inicialmente as amostras geradas por
G(z) sao facilmente distinguiveis por D(x) das amostras originais, situacdo em que
D(G(z)) se aproxima de O e tem-se o problema de desaparecimento dos gradientes.
Nesse caso, as derivadas da funcao de perda, calculadas pelo método de descida de
gradiente para otimiza-la, atingem valores préximos de zero e os parametros de rede

ndo sao atualizados [106], caso do gréafico da figura 10.

Figura 10 - Gréfico da funcéo de erro JG ao se adotar JG = JD.
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Fonte: Extraido de Lazy Programmer.
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Na porcéo destacada, o gradiente da curva atinge valores muito pequenos,
levando ao problema de desaparecimento de gradientes e impossibilidade de

atualizacao de parametros via backpropagation [93].

Para solucionar tal problema, adota-se uma funcao heuristica para a perda do
gerador, que ndo mais tenta maximizar o erro de entropia cruzada do discriminador,
mas sim diminuir sua prépria entropia por meio da inversao de rétulos. G(z) neste caso
interpreta as imagens reais como 0 e as imagens geradas como 1, levando a nova

funcdo de perda JC, vista na Equacao (3.5).

1
J¢ = —§EZ [logD(G(z))]
(3.5)
Da mesma forma que o discriminador, o gerador também apresenta fungéo de
perda diferenciavel e pode ser treinado por meio de backpropagation. J¢ e JP no

cenario proposto deixam de representar um jogo de soma-zero.

3.4 Redes Convolucionais Geradoras Adversarias
Profundas

GANSs convolucionais profundas (DCGAN) foram inicialmente sugeridas como
modelo alternativo para melhor estabilizar o treinamento de redes adversarias [107].
Embora GANs ja apresentassem camadas profudas e de convolugdo antes das
DCGANSs, seu nome € usado para referir a um tipo especifico de arquitetura, que faz

uso de algumas diretrizes especiais:

1. Uso de Batch Normalization - normalizacdo em lote, técnica que consiste no
redimensionamento dos dados na entrada de todas as camadas da rede, permitindo
0 uso de taxas de aprendizado maiores.

2. Uso da rede totalmente convolucional como ferramenta para simplificar o
processo computacional, acelerando o processo de treinamento. Para aumentar a
resolucdo da imagem, é usado um tipo especial de convolucdo denominado
convolugéo transposta.

3. Utilizacdo do algoritmo especial para método do gradiente denominado Adam
[18].
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4. Eliminacdo de camadas totalmente conectadas no gerador.

5. Aplicar a funcdo de ativacdo ReLU em todas as camadas do gerador, com
excecdo da ultima a qual faz uso da fungéo tangente hiperbdlica tanh.

6. Aplicar a funcdo de ativacdo LeakyReLU em todas as camadas do
discriminador, com excec¢ao da ultima a qual faz uso da fun¢éo logistica.

Essas instrucfes sédo aplicadas a rede discriminadora para formar uma rede
convolucional semelhante a da figura 7, recebendo uma imagem x e fornecendo a

probabilidade dela vir de pdata.

A rede geradora efetua pequenas modificagcdes neste processo, uma vez que
sua camada inicial recebe um vetor z ao invés de uma imagem, aplicando sobre este
um algoritmo de redimensionamento (reshape) para torna-lo tridimensional. Para
aumentar a resolucdo da imagem sao usadas camadas de convolucdo transposta,
representadas por convolucdes com stride < 1. Isso pode ser entendido como a adi¢ao
de pixels nulos entre os pixels originais da imagem antes de sua passagem pelo filtro,

dilatando-a.

Figura 11 - Exemplo de esqueleto para uma DCGAN.
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Fonte: Adaptado de [107].
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3.5 Super-resolucéo de imagens

As técnicas de super-resolucdo proporcionam uma forma de obter imagens
com resolucao superior a fornecida pelo dispositivo de aquisi¢céao [60, 61, 62, 63, 64].
Estas técnicas removem distor¢ces causadas durante o processo de aquisicéao,
realcam caracteristicas importantes nas imagens, como as bordas dos objetos, e,
ainda, recuperam detalhes pela utilizacdo da informac&o contida em um grande

conjunto de imagens capturadas.

A super-resolucdo teve origem na Optica, na qual se busca recriar as
frequéncias além do limite de difracdo, empregando extrapolacdo das altas
frequéncias espaciais [62]. De acordo com [65], ainda na fisica, pesquisadores
demonstraram que era possivel recuperar a resolucdo espacial utilizando a
informacdo distribuida no tempo, ou seja, a informacao contida em um conjunto de

imagens capturadas ao longo do tempo [66, 67, 68].

A obtencdo da super-resolucdo através da utilizacdo de um conjunto de
imagens é uma das formas mais exploradas atualmente [63, 64, 60, 61]. Assume-se
gue as imagens capturadas, chamadas de imagens de baixa resolucdo (LR - low-
resolution), sdo altamente correlacionadas. Porém, uma pequena diferenca de
informacgéo presente em cada imagem capturada proporciona uma nova informagao
para a recuperacdo dos detalhes na imagem HR. Os exemplos mais comuns de

obtencéo dessa diferenca de informacéo séo:

. o movimento de subpixel [61], que ocorre quando o movimento entre as
imagens é fracionario com respeito a grade de baixa resolucéo;
. as diferentes distor¢des na aquisicdo [69, 70], que ocorrem quando, por

exemplo, a aquisi¢do é feita por sensores diferentes ou por cadmeras diferentes.

A Figura 12 ilustra como a posicéo relativa do arranjo de células durante o
processo de aquisicdo proporciona uma observacdo Unica da imagem HR. Neste
trabalho seré enfatizada a super-resolugéo obtida por movimento de subpixel, embora

a formulacao inclua as duas possibilidades.
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Figura 12 - llustracdo dos casos mais comuns de obtencdo de diferentes

informacdes entre as imagens capturadas.

Células de Células do
Sendor A Sensor B
Diregio do
Movimento
PIJ.'I:II,:I]M s .
Imsagem |
JII.".IEL'IIJ :
(a) Movimento de subpixel (b) Diferentes sensores

Fonte: Extraido de [58].

As técnicas de super-resolucdo diferenciam-se de técnicas simples de
ampliacdo digital de imagem, como as técnicas de interpolacdo [71, 72],
principalmente porgue estas ndo tentam remover distor¢cdes da aquisicéo. As técnicas
de super-resolucédo tém uma formulacdo semelhante a das técnicas de restauracdo
de imagem [73], porém s&o diferentes quanto aos objetivos. A restauracdo de imagem
ndo busca aumentar a resolucdo, mas, apenas, remover as distorcdes que
degradaram a imagem. A super-resolucéo pode ser vista como uma técnica mista de

restauracao e interpolacéo, pois proporciona ampliacdo e remocao de distor¢oes.
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4 Materiais e métodos

4.1 Analise do estado da arte

Inicialmente foram realizados estudos a respeito do estado da arte das redes
adversarias geradoras com foco em entender sobre os modelos atuais de GANs e
suas variacoes, foram analisados os trabalhos [22, 23, 24, 25, 26, 27]. Com isso foi
voltada a atencdo para um ramo especifico de rede adversarias geradoras, as
SRGAN:S.

Apés analisar diversos trabalhos e executar véarias implementacbes de
modelos, foi feita uma analise macroscopica dos resultados obtidos nos modelos [41,
42, 43, 44] ao se utilizar a mesma imagem de entrada, o modelo [44] apresentou mais
clareza nos detalhes e contornos e uma maior fidelidade quando comparada a
imagem resultante gerada pela GAN com a imagem de entrada, além disso o0 modelo
foi treinado com diversas imagens que representam o mundo real o que gerou uma
maior capacidade de generalizacdo do modelo diante de quaisquer imagens de
entrada além da sua arquitetura robusta, permitindo avaliar e tratar diversos tipos de

distor¢cdes que podem vim a ser introduzidas nas imagens.

4.2 Escolha do modelo

O modelo escolhido foi 0 Real-ESRGAN [44], este modelo estende 0 poderoso
ESRGAN [39] para restaurar imagens LR gerais do mundo real sintetizando pares de
treino com uma degradacgéo mais pratica, este modelo se propde a tratar degradacdes
complexas geralmente advindas de combina¢cdes complicadas de diferentes
processos de degradagdo. Wang [44] traz como exemplo “quando tiramos uma foto
com nossos celulares, as fotos podem ter varias degradacdes, como desfoque da
camera, ruido do sensor, nitidez de artefatos e compressdo JPEG. Em seguida,
fazemos algumas edicOes e fazer upload para um aplicativo de midia social, que
apresenta mais compressao e ruidos imprevisiveis. O processo acima torna-se mais

complicado quando a imagem é compartilhada varias vezes na Internet.”
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Sendo assim, foi estendida o classico modelo de degradagao de “primeira
ordem” para modelagem de degradacéo de "alta ordem" para degradacdes do mundo
real, ou seja, as degradacdes sdo modeladas com varios processos de degradacao
repetidos, cada um processo sendo o modelo classico de degradacéo.
Empiricamente, adotou-se um processo de degradagédo de segunda ordem para um
bom equilibrio entre simplicidade e eficacia.

Além disso, como o espaco de degradacao € muito maior que o do ESRGAN,
o treinamento também se tornou mais complexo, o discriminador requer uma
capacidade mais poderosa para discriminar realismo de saidas de treinamento
complexas, enquanto o feedback gradiente do discriminador precisa ser mais preciso
para aprimoramento de detalhes locais. Portanto, foi melhorado o discriminador de
estiio VGG do ESRGAN para um Projeto U-Net [38, 40, 37]. A estrutura U-Net e

degradacgbes complicadas geraram um aumento na instabilidade do treinamento.

Assim, foi empregado a normalizagéo espectral de regularizacdo [36, 38] para
estabilizar a dinamica de treinamento. Com essas melhorias dedicadas, tornou-se
possivel treinar facilmente o Real-ESRGAN e alcancar um bom equilibrio de

aprimoramento de detalhes locais e supressao de artefatos.

Em resumo, o modelo, 1) propde-se um processo de degradacgéo para modelar
degradacdes praticas, e a utilizacdo de filtros sinc para modelar o toque comum e o
overshoot de artefatos. 2) Empregasse varias modificacdes essenciais (por exemplo,
discriminador U-Net com normalizacdo espectral) para aumentar a capacidade
discriminadora e estabilizar o treinamento dinamica. 3) Real-ESRGAN foi treinado
com dados sintéticos puros sendo capaz de restaurar a maioria das imagens do
mundo real e alcancar melhor desempenho visual do que os modelos anteriores,

tornando-o mais pratico em aplica¢cées do mundo real [44].

Na figura 13, pode-se visualizar como o modelo utiliza um processo de
degradacéo de segunda ordem para modelar degradacdes mais praticas, onde cada
processo de degradacdo adota o modelo de degradacdo classico. As opcodes
detalhadas para desfoque, redimensionamento, ruido e compactacdo JPEG sao
listadas. Também foi empregado o filtro sinc para sintetizar artefatos de toque e
overshoot.
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Figura 13 - Visdo geral da geracéo de dados sintéticos puros adotados no Real-ESRGAN.
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Fonte: Extraido de [44].

4.3 Base de dados

A base de imagens utilizadas para teste no trabalho foi retirada do site didatico
do Departamento de Anatomia Patoldgica da FCM-UNICAMP, hospedado no Centro
de Computacdo da UNICAMP em servidor exclusivo e préprio do Departamento.
Foram utilizadas imagens de microscopia eletrbnica da subsecdo de
Paracoccidioidomicose linfonodal, disponivel em [20], esta subsecdo tem como foco

principal a andlise de fungos.

Foram utilizadas cerca de 30 imagens da base de dados na execucado e
avaliacdo do modelo, para simular casos reais, as imagens originais de alta qualidade
(HR) passaram por alguns processos de degradacao natural como trafego de internet
e compressao, além disso foram submetidas a uma reducéo de escala utilizando o
processo de reducdo bicubica (Bicubic Downsampling) que consiste em usar uma
média ponderada para decidir a cor do pixel. Esse método geralmente reduz a
resolucdo melhor do que a reducdo média no que diz respeito & qualidade das
imagens reduzidas. A reducdo bicubica é o método mais preciso, porém levando

tempo para produzir as gradacdes tonais mais suaves.
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Figura 14 - A figura acima mostra a imagem original de alta resolu¢éo (HR) ao lado da mesma

imagem apds passar pelo processo de reducgéo bicubica.

x4 Bicubic

Fonte: o autor.

4.4 Métricas de qualidade

O objetivo das métricas de qualidade € comparar a imagem HR original e a HR
estimada. A escolha da métrica esta relacionada a sua equivaléncia quanto a
percep¢cdo humana. Em outras palavras, deseja-se quantificar a comparacao entre as
imagens da mesma forma que a visdo humana as compara, qualificando-as quanto a
similaridade existente entre elas [21]. Dois tipos diferentes de métrica séo utilizados
neste trabalho: PSNR (Relacao Sinal-Ruido de Pico, do inglés, Peak Signal-to-Noise

Ratio) e SSIM (indice de Similaridade Estrutural, do inglés, Structural Similarity Index).

4.4.1 PSNR

Utilizado em muitos trabalhos nas areas de compressao de sinal, imagem e
video, a PSNR é simples de calcular, mas por outro lado, ndo traduz numericamente

a percepcao humana [29]. Define-se o erro quadratico médio (MSE) entre a imagem
HR estimada X e a imagem HR original x, aqui nas suas formas lexicograficas,

1 M2

MSE(x,x) = 2 [x(i) = %(@)]", (1.1)
i=1 .



Capitulo 4 — Materiais e métodos 42

gue é uma medida de diferenca entre pixels das duas imagens. Quanto mais préximo
de zero for o valor do MSE, mais parecidas séo as duas imagens, teoricamente.

O PSNR é dado por

MAX?2

PSJ?\'TR(X, i) = J'Uloglﬂ(m

), (1.2)

e aumenta a medida em que as duas imagens testadas sdo mais parecidas uma da
outra. Devido a presenca do logaritmo na equacdao, o valor é dado em decibéis (dB).
Além disso, tal métrica ndo tem valor absoluto, servindo apenas para comparar
métodos de compressdo de perda geralmente ou, como é o caso deste trabalho,
métodos de reconstrucao. Essa € a métrica utilizada em diversos trabalhos, tais como
[30, 31, 32, 33].

4.4.2 SSIM

Durante as trés ultimas décadas, muitos trabalhos estiveram focados em
desenvolver uma forma de avaliacdo de qualidade de imagens que aproveite
caracteristicas conhecidas do sistema visual humano (HVS - human visual system)
[34]. A maioria dos modelos desenvolvidos tem como estratégia modificar a medida
MSE de forma que os erros sejam penalizados de acordo com sua visibilidade. Wang
[34] desenvolve uma medida de similaridade estrutural que compara padrdes locais
de intensidade que s&o normalizados pelo luminancia e pelo contraste, ilustrada na

Figura 15 e definida por

(2uxpix + €1)(20xx + €2)
(12 + 13 + c1)(02 + 03 + )’ (1.3)

SSIM(x,%) =

onde u; € u; sdo amédia de x e X, respectivamente. Além disso, o, € o representam

as variancias de x e X, respectivamente; Ox4 , & covariancia entre os dois sinais e C1
e C2 S8o constantes que estabilizam a divisdo, no caso de um denominador proximo

de zero.
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O valor do SSIM (Structural Similarity Index) varia entre -1 e 1, mas geralmente,
se encontra entre 0 e 1. Assume-se 1 o valor resultante quando duas imagens
idénticas sdo comparadas, e 0 quando duas imagens completamente diferentes séo
dadas como entrada.

Figura 15 - Diagrama do funcionamento da medicdo do SSIM.
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Fonte: Adaptado de [34].

A Figura 16 ilustra a comparacdo entre o MSE e o SSIM. O raio da
circunferéncia representa o valor MSE (portanto, o0 mesmo PSNR), ou seja, as
imagens em volta do circulo ttm o mesmo MSE, quando comparadas com a imagem
em seu interior. Por inspecao visual, observa-se que a imagem no topo, a esquerda,
é igual a referéncia e imagem na parte inferior, a direita da figura, € muito diferente da
referéncia. O MSE, entretanto, ndo é capaz de traduzir tais aspectos, uma vez que,
de acordo com seu valor, todas as imagens do lado exterior do circulo tém a mesma
semelhanca com a imagem no interior. Por outro lado, a imagem superior tem o maior
SSIM e é, de fato, a imagem mais parecida com a referéncia. Observe que todas as

imagens na circunferéncia do circulo possuem a mesma PSNR em relacéo a original.
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Figura 16 - Comparacéo ilustrativa entre 0 PSNR e 0 SSIM.
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Fonte: Adaptado de [35].

Ainda que o PSNR seja amplamente utilizado, esse método € focado em
encontrar diferencas entre pixels, enquanto o SSIM é baseado em variacdes na
estrutura. Entretanto, a mente humana ndo processa informagdes simplesmente como
nameros ou divisdes tdo pequenas quanto pixels. Ao olhar pra uma imagem, o0 Usuario
busca informacbes completas, como formas e bordas, que se traduzem como
estrutura. Utilizando o SSIM é possivel comparar as imagens de forma semelhante a
abordagem do olho humano. Nesse sentido, neste trabalho conjectura-se que a
mudanca da métrica PSNR para SSIM possibilita um aperfeicoamento nos resultados
de super-resolucdo existentes. Espera-se obter imagens estimadas mais préoximas a

expectativa do usuério [21].

4.5 Avalicdo de qualidade

Além do uso das meétricas de qualidade para a avaliagdo de qualidade das
imagens geradas pelo modelo, foi também elaborado um formulario eletrénico
disponibilizado por meio de um link do Google Forms para que as imagens pudessem
ser avaliadas por profissionais da area de saude e afins de forma cega (sem que os

profissionais saibam em quais imagens algoritmo foi utilizado).
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No formulario foi requisitado que os participantes classificassem um grupo de
90 imagens entre as opgdes: Excelente, Muito Boa, Boa, Razoavel, Ruim, Muito Ruim
e Péssima. Cada sec¢do do formulario continha 3 imagens da mesma figura, onde uma
era a imagem original, uma a imagem gerada pelo modelo e outra a imagem original
apos passar pelo processo de reducdo bicubica, nenhum participante sabia
previamente qual das imagens havia passado por processos computacionais e a
ordem das imagens foi trocada a cada mudanca de secao do formulario. Foi solicitado
aos participantes que, de forma geral, classificassem cada imagem em termos de
qualidade para andlise bioldgica e a visualizacdo de detalhes bem delineados como
podemos ver na figura 17.

Figura 17 - Primeira pergunta do formulario de avaliagdo de qualidade.
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Razodvel
Ruim

Muito Ruim

Péssima

Fonte: o autor.

Além dessa, foi feita outra pergunta em relacdo a cada imagem avaliada. Como
podemos ver na figura 18, os participantes tiveram que escolher entre as opg¢des: Sim
e Nao, se conseguiam ver elementos importantes do ponto de vista biol6gico na
imagem.
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Figura 18 - Segunda pergunta do formulario de avaliacdo de qualidade.

Voceé consegue ver elementos importantes do ponto de vista biologico? ©

Fonte: o autor.

No total foram obtidas 8 respostas, participaram da pesquisa 4 biomédicos(as),
1 médico(a) e 1 professor(a) e 2 estudantes de biomedicina.

4.6 Ferramentas de desenvolvimento

Foram utilizadas como ferramentas durante o desenvolvimento do trabalho
Google colab juntamente com a linguagem de programacéao Python, além disso foram

utilizadas as bibliotecas do SckitLearn, Tensorflow, Matplotlib, Seaborn e OpenCV.
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5 Resultados e discussoes

5.1 Aplicacdo das métricas de qualidade

Foram utilizadas 43 imagens da base de teste para avaliacdo dos resultados

do modelo, as figuras 19, 20 e 21 exibem alguns desses resultados.

Figura 19 - Comparagéo entre a imagem original, a imagem com degradacao ap6s passagem pelo

processo de reducéo biclbica e a imagem gerada pelo modelo.

Fonte: o autor.

Figura 20 - Comparacgédo entre a imagem com degradacdo apds passagem pelo processo de reducéo

bictbica e a imagem gerada pelo modelo.

Redugao bictbica Super-Resolucao
1 - - i . Y

Fonte: o autor.
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Figura 21 - Comparacdo entre a imagem original e a imagem gerada pelo modelo.

Super-Resolugao
5 B,

o
.““
A
p<t

Fonte: o autor.

Dada as imagens resultantes, foi calculado o SSIM e PSNR médio da
comparacao entre cada imagem do conjunto das imagens originais e sua respectiva
no conjunto de imagens geradas, foram obtidos os valores de SSIM: 0,896 com desvio
padrao de 0,031 e PSNR: 26,59 com desvio padréo de 2,221, o que podem ser
considerados bons resultados.

5.2 Resultados da avaliacédo de qualidade

Apds a obtencédo dos resultados da pesquisa, foi realizado um tratamento nos
dados de forma a estrutura-los melhor para geracdo de graficos e uma melhor
visualizacéo dos resultados, foram gerados 2 tipos de graficos, na figura 22 podemos
visualizar um grafico de barras verticais, onde cada barra representa o numero de

avaliagcbes que aquele conjunto de imagens recebeu em relacdo a sua classificagao.

As imagens foram divididas em trés grandes conjuntos, o conjunto das imagens
originais extraidas diretamente da base de dados foram denotadas como “Imagens
originais” em azul, o conjunto de imagens geradas como resultado pela GAN como
‘Imagens geradas” em laranja e o conjunto de imagens que sofreu reducgdo bicubica
como “Imagens degradadas” em verde. Na parte inferior do grafico temos as possiveis
categorias que uma imagem pode ser classificada, sendo elas: Excelente, Muito Boa,

Boa, Razoavel, Ruim, Muito Ruim, Péssima.
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Figura 22 - Grafico de barras para cada conjunto de imagens.

Comparagio entre os conjuntos de imagens

Imagens originais
Imagens geradas
Imagens degradadas

50 4

40

30 4

Nimero de avaliagdes

20 4

10 4

T T T T T T
Excelente Muito Boa Boa Razoavel Ruim Muito Ruim Pessima
Fonte: o autor.

Com isso, podemos comparar o niumero de avaliacbes em cada categoria para
cada conjunto de imagens e assim pode-se notar uma alta similaridade no nimero de
avaliacdes entre 0s conjuntos das imagens originais e imagens geradas, ou seja, as
imagens geradas pela GAN mantiveram aspectos visuais de tal forma que, foram téo
bem avaliadas quantos as imagens originais. Além disso, é possivel visualizar também
as mudancas ocorridas entre o conjunto das imagens geradas e 0 conjunto das
imagens degradadas, h4 uma expressiva mudanca na avaliacdo das imagens
degradadas apos passarem pelo processo de super-resolucao aplicado pela GAN, o
que denota ainda mais uma boa performance do modelo, esse comportamento

também pode ser visto nas figuras 23, 24 e 25.

E possivel avaliar também as medidas de tendencia central em relacdo ao
namero de avaliagdes recebidas por conjunto de imagens no grafico de box-plot na

figura 26.
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Figura 23 - Gréfico de setores do conjunto de imagens degradadas.

Imagens degradadas

Fonte: o autor.

Figura 24 - Grafico de setores do conjunto de imagens geradas.

Imagens geradas

Fonte: o autor.

Excelents
Muito Boa
Boa
Razodvel
Ruim

Muito Ruim
Péssima

Excelentes
Muito Boa
Boa
Razoawel
Ruirn

Muito Ruim
Pessima
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Figura 25 - Gréfico de setores do conjunto de imagens originais.

Imagens originais

Excelente
Muito Boa
Boa
Razoawel
Ruim

Muito Ruim
Péssima

Fonte: o autor.

Figura 26 - Grafico de box-plot do nimero de avaliagdes por conjunto de imagens.

&

]

Nimero de avaliacbes

=S

10

T T T
Imagens criginais Imagens geradas Imagens degradadas

Fonte: o autor.
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Além disso, foi também solicitado aos participantes da pesquisa que
respondessem se, para cada imagem, era possivel visualizar elementos importantes
do ponto de vista biologico na imagem. Podemos também visualizar um
comportamento semelhantes aos das figuras anteriores, ao comparamos as figura 27
e 28 podemos ver uma clara diferenca percentual das avaliagdes para mesmas figuras
antes e depois de passarem pelo processo de super-resolucdo aplicado pela GAN,
houve um aumento expressivo no percentual de respotas “sim” de 34,2% para 74,7%,
ou seja, imagens degradadas onde nao era possivel que os avaliadores conseguisem
visualizar elementos importantes do ponto de vista bioldgico na imagem, apos
passarem pelo processamento do algoritmo, foram consideradas aptas em relacéo ao

guestionamento feito.

Ja em relacdo a figura 29, podemos novamente notar uma expressiva
similaridade percentual em relacdo as avaliagcdes na figura 28, mostrando que as
imagens geradas pela GAN foram tdo bem avaliadas, em relacdo a segunda pergunta
do formulario de avaliacdo de qualidade, quanto as imagens originais, com uma
diferenca percentual de apenas 19%.

Figura 27 - Gréfico de setores do conjunto de imagens degradadas.

Imagens degradadas

Sim
Mao

Fonte: o autor.
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Figura 28 - Grafico de setores do conjunto de imagens geradas.

Imagens geradas

e S5im
T Mao

Fonte: o autor.

Figura 29 - Gréfico de setores do conjunto de imagens originais

Imagens originais

e 5im
o Mao

Fonte: o autor
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6 Conclusao e Trabalhos futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do presente trabalho e as

recomendacdes para a continuidade dos trabalhos nesta area de estudo.

6.1 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo geral avaliar o uso de SRGANs no
processo de ampliacdo e remocéao de distor¢cdes de imagens aplicado a imagens de

exames médicos.

Com relagéo as dificuldades para o desenvolvimento do trabalho, a escolha da
base de dados de teste foi uma etapa dificil do estudo. A falta de uma base de dados
aberta e de facil acesso, com tipificacdo das imagens por tipo de patologia e

formatacdo adequada foram os principais obstaculos encontrados.

Os resultados desse estudo mostram que a aplicacdo de técnicas de super-
resolucdo utilizando redes adversarias geradoras melhoraram significativamente a
qgualidade de imagens de exames médicos, os valores encontrados em relacao as
métricas de qualidade definidas no estudo se mostraram bons quanto a avaliagdo da
similaridade entre as imagens originais e as imagens geradas pelo modelo. Além
disso, foram obtidos também bons resultados em relag&o a avaliagéo por profissionais
e estudantes da area de saude, demostrando que a imagens geradas pela GAN
mantiveram detalhes e aspectos visuais em relacdo as imagens originais, na analise

visual por esses profissionais e estudantes.

E valido destacar também, a boa performance do algoritmo em relacdo ao
tratamento e remocao das degradacgdes sofridas pelas imagens que passaram pelo
processo de reducdo bicubica utilizadas como entrada no modelo, como mencionado
na secao 5.2 desse trabalho, as imagens geradas a partir das imagens degradadas
foram tdo bem avaliadas quanto as imagens originais, 0 que mostra a capacidade da

GAN de remocéo de degradacdes.

Finalizando, o presente trabalho abre caminho para que estudantes e

pesquisadores possam elaborar e desenvolver novos estudos em relacdo ao tema.
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6.2 Trabalhos futuros

Como foi dito anteriormente, a escolha da base de dados de teste foi uma etapa

dificil do estudo.

Em funcdo da indisponibilidade de algumas informacdes e do tempo para
conclusdo deste trabalho, recomenda-se para trabalhos futuros a incorporacdo ao
presente modelo de bases de dados mais diversas com um maior nimero de imagens

e também de diferentes segmentacdes da area de saude.

Por fim, sugere-se também a incorporacdo de uma andlise comparativa entre 0s
diferentes modelos presentes no estado da arte, de forma a validar qualitativamente
as saidas geradas e com isso definir qual a melhor escolha do modelo a ser utilizado.
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