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Resumo: Na area médica, para o treinamento de redes
neurais artificias de classifica¢éo, sobretudo de imagens,
a demanda por um grande volume de informacdo é
frequente. Assim, varios modelos de redes tém surgido
atualmente para ampliar artificialmente esses dados. O
projeto aqui proposto tem por objetivo o estudo e
comparagdo dessas metodologias, utilizando também
funcBes de ativacdo ndo extensivas da Gabor. Os
resultados mostram um aumento na acuracia em até
30% quando as imagens sdo ruidosas.

1. Introducéo

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) s8o as
técnicas fundamentais utilizadas na &rea da salde,
principalmente para classificagdo, localizacdo, detecgdo
e segmentacdo de tumores. Porém, para melhor
desempenho dessas técnicas, uma grande quantidade de
dados é necesséria. Atualmente, para o treinamento
dessas redes, 0s pesquisadores costumam realizar o
classico aumento de dados, que consiste em aplicar
transformacdes geométricas as imagens originais [1]-[3]
No entanto, foi comprovado que modelos modernos de
Deep Learning, como Generative Adversarial Networks
(GANSs), podem gerar novas amostras
artificiais/realistas e melhorar os resultados [4].

A geracdo de dados artificiais tem tido muito
sucesso em varios aplicativos de processamento de
imagem, especialmente apds o avanco das redes neurais
[6]. Essas redes sdo estruturadas de maneiras diferentes.
Uma das principais estratégias é a utilizacdo de funcGes
de ativagcdo em processos convolucionais, como é o
famoso caso da CNN. Essas fungdes também podem ser
utilizadas para filtragem espacial em vérias dimensoes,
e sua parametrizagdo costuma ser uma das principais
métricas. Tais parametrizacdes podem ser realizadas de
forma pré-fixada ou mesmo aprendidas durante o
processo de convergéncia da rede. Alguns dos trabalhos
mais conhecidos neste contexto sdo: [7]-[10].

Dentre essas fungbBes, provavelmente a mais
conhecida é a funcdo exponencial, cujas versdes e
parametrizacdes simples facilitam o seu entendimento e
implementacdo. No entanto, na area de aprendizado de
maquina, essa funcéo, juntamente com outras variantes,
tem sido usada com entusiasmo. Por sua vez, uma
funcdo Gabor é a melhor escolha para modelar varios
problemas reais, especialmente os bioldgicos [11].

Contudo, esse trabalho prop6e uma metodologia
para deteccdo de tumor em imagens de ressonancia
magnética baseada em aumento de dados artificiais e
funcdo ndo-extensiva da Gabor.

2. Metodologia
A metodologia desse trabalho consiste em 6 etapas,
cada uma das etapas pode ser vista na Figura 1.
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Figura 1 — Metodologia proposta.

A Dbase de dados utilizada nesse trabalho foi a
BraTS15, com imagens de ressonancia magnética de
tamanho 240x240 da modalidade T1c. Essas imagens
sdo0 as entradas da etapa dois, que tem como objetivo
realizar 0s processamentos necessarios para que possam
ser utilizadas devidamente, como por exemplo remocéo
de ruido e alteracdo no tamanho das imagens. A etapa
trés é subdividida em duas etapas, a etapa 3.1 utiliza as
imagens pré-processadas para treinar uma rede PGGAN
[12] para gerar amostras de ressonancia magnética com
tumor, ja a etapa 3.2 utiliza as imagens da etapa 2 para
gerar amostras sem tumor. Essas imagens sdo entdo
utilizadas na etapa 4 para treinar uma ResNet-50 [13],
para a detec¢do do tumor. A etapa 4.1 consiste em fazer
alteracbes na ResNet-50 para adicionar uma nova
camada proposta por este trabalho, chamada de Camada
Convolucional g-Gabor.

3. Resultados

Seguindo a metodologia proposta, 0s resultados
obtidos com esse trabalho s&o detalhados nessa se¢éo.

Pode-se observar na Figura 2 exemplos de imagens
originais retiradas da base de dados, nela contém: duas
imagens contendo tumor (esquerda e centro) e uma
imagem sem tumor (direita). Para a etapa 3.1, que teve
como objetivo gerar novas imagens de ressonancia
magnética contendo algum tipo de tumor, os resultados
podem ser vistos na Figura 3. Ao final dessa etapa, foi
possivel a geracdo de 55.000 novas imagens artificiais e
realisticas. A Figura 4 mostra exemplos de saida da
etapa 3.2, onde teve como objetivo a geracdo de
imagens sem tumor. Similar a etapa 3.1, também foi
possivel gerar 55.000 novas imagens ao final da etapa
3.2.
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Figura 2 — Imagens retiradas da base de dados BraTS15.

Figura 3 — Imagens artificiais geradas a partir da etapa

Figura 4 — Imagens artificiais geradas a partir da etapa
3.2.

As imagens resultantes das etapas 3.1 e 3.2 foram
utilizadas como entrada na etapa 4. Durante essa etapa,
foram realizados experimentos com o intuito de
verificar a eficacia do aumento de dados artificial e
como podemos melhorar a acurécia da rede adicionando
uma nova camada com filtros g-Gabor. Os resultados
dessa etapa podem ser vistos na Figura 5.
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Figura 5 — Gréfico com os resultados obtidos.

A Figura 5 mostra um gréafico de Acurécia x Ruido
com os resultados obtidos com os experimentos sem 0
aumento de dados (sem DA) e com o aumento de dados
(com DA). Foi adicionado Ruido Gaussiano nas
imagens de teste para analisar o comportamento da rede.
Como primeiro experimento, foram realizados dois
treinamentos com poucas imagens: (1) arquitetura da
ResNet50 original e (2) arquitetura com a camada Q-
Gabor. Os testes para verificar a acuréacia da rede foram
feitos nas imagens geradas artificialmente. Os
resultados mostram que, quando é adicionada a camada
com filtros g-Gabor, a acuracia se mantém alta mesmo
quando a imagem fica ruidosa (linha azul). Em
comparacao, quando a rede utilizada ndo € modificada a
acuracia se mantém baixa (linha vermelha). Para
verificar a eficacia do aumento de dados, a rede foi
treinada com as imagens geradas artificialmente, e os
resultados se equivalem aos obtidos anteriormente: a
Camada Convolucional g-Gabor altera positivamente a
performance (linha cinza).

4. Conclusdes
Esse trabalho apresentou uma metodologia para
deteccdo de tumor em imagens de ressonancia
magnética baseada em aumento de dados e funcdo ndo
extensiva da Gabor. A metodologia proposta utilizou
Redes Generativas Adversérias, Redes Neurais
Convolucionais e uma nova Funcdo Nao-extensiva

Gabor. Os resultados mostram que essa metodologia
melhora a acuracia da rede em 5% quando as imagens
ndo possuem nenhum tipo de ruido, e 30% quando as
imagens sdo ruidosas. Também foi possivel observar
que o tempo para treinamento quando utilizando a
Camada Convolucional g-Gabor diminuiu em 50%.
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