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Resumo

Esse projeto de pesquisa teve como objetivo o estudo de arquiteturas de redes generativas adversariais (GANs) para a
geragdo de imagens sintéticas de lesdes de cancer de pele, com foco principal na validagao das diferentes métricas de

avaliagao para essas arquiteturas.
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Introducgao

Cancer de pele é o tipo de cancer mais comum no
mundo. Entretanto, a taxa de sobrevivéncia cresce
bastante caso haja uma detecgéo precoce (de 15% para
cerca de 95%).
Nesse contexto, estudos tém sido feito na é&rea de
aprendizado de maquina com o objetivo de facilitar a
identificacdo precoce das lesbes. Porém, um dos
maiores problemas existentes nessa area é a falta de
imagens anotadas disponiveis. Assim, o surgimento das
redes generativas adversariais (GANs) [1], arquiteturas
com o objetivo principal de gerar imagens sintéticas, se
mostraram como uma possivel solugdo para amenizar
esse problema. Compostas por uma rede conhecida
como geradora e outra conhecida como discriminadora,
as GANs sdo capazes de gerar imagens inéditas,
aumentando assim a base de dados. Com o intuito de
avaliar as imagens geradas por essas redes, esse
projeto teve como objetivo o estudo de diferentes
métricas de avaliagdo existentes, como forma de verificar
a real utilidade das pontuagdes fornecidas e de encontrar
uma possivel forma de melhorar o treinamento
utilizando-as.

Resultados e Discussao
Para a obtencao dos resultados foram utilizadas trés
diferentes métricas: Inception Score (IS) [2], Frechét
Inception Distance (FID) [3] e Sliced Wasserstein
Distance (SWD) [4]. As arquiteturas de GANs foram
treinadas utilizando-se trés diferentes estratégias, uma
delas sendo o treinamento utilizando as imagens sem as
labels, e as outras duas foi utilizado o treinamento com
as labels com concatenacdo e com multiplicacao.
Utilizamos um conjunto de 10015 imagens da tarefa 3 da
competicdo ISIC 2018 e outro sendo um agrupamento de
varios conjuntos de dados totalizando 26847 imagens.
Coletamos também os resultados das métricas aplicadas
entre o conjunto real e ele mesmo para a obtengao de
um limite inferior.
Tabela 1. Resultados da métrica IS.

Base de dados IS
Real Sintética
10015/sem labels 3.30 2.78
10015/multiplicacéo 3.28 3.23
10015/concatenacéao 3.28 3.49
26847/concatenagao 4.53 4.59

Tabela 2. Resultados da métrica FID.

Base de dados FID
Real Sintética
10015/sem labels 0 44 .47
10015/multiplicacao 0 68.77
10015/concatenacéao 0 78.99
26847/concatenacéao 0 58.86
Tabela 3. Resultados da métrica SWD.
Base de dados SWD
Real Sintética
10015/sem labels 2.02 17.15
10015/multiplicacao 2.51 43.64
10015/concatenacéo 2.51 20.61
26847/concatenacédo 1.29 16.95
A partir dos resultados, observamos uma grande

discrepancia, resultando em uma auséncia de suporte
base que ajudem a embasar uma conclusdo com relagao
ao desempenho das GANs. Podemos notar também que
a adicao de label e 0 aumento no conjunto de imagens
de treinamento nem sempre gera um resultado melhor
nas pontuacdes, dificultando a identificacdo de fatores
que contribuam para o aprendizado das redes.
Conclusoées
Conseguimos observar a grande diferenga nos valores e
no comportamento das pontuacdes de cada métrica no
decorrer do treinamento da GAN, evidenciando a grande
dificuldade na confiabilidade e escolha de uma unica
métrica para a realizagdo da avaliagdo das imagens.
Com tantos trabalhos atualmente utilizando métricas
como Inception Score para avaliar os resultados de
diferentes arquiteturas de GANs, é preciso cautela,
necessitando sempre de mais fatores que ajudem a
fundamentar uma conclusao satisfatéria.
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