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RESUMO

A variabilidade morfolégica dos tecidos e a complexidade dos padrdes histolégicos impdem
desafios significativos a constru¢do de modelos robustos de diagnéstico assistido por computador.
Nesse contexto, a geracdo de imagens sintéticas surge como uma alternativa promissora para
ampliar a diversidade e a qualidade das bases de treinamento, além de permitir anélises controla-
das da sensibilidade dos modelos supervisionados. Neste trabalho, uma estrutura computacional
voltada a geracdo, ao aumento e a avaliacdo quantitativa de imagens histoldgicas foi definida,
investigando diferentes paradigmas de geracdo, incluindo GANs convencionais, variantes apri-
moradas por explicabilidade (XGANs) e modelos de difusdo, como DDIM e NCSN++. Nas
XGAN:E, a estratégia foi fundamentada a partir de técnicas de Explainable Artificial Intelligence
(XA incorporadas a fun¢do de perda do gerador, com o objetivo de aprimorar o realismo
estrutural das imagens sintéticas. As imagens geradas foram utilizadas para expandir pequenos
conjuntos de dados histoldgicos de tecidos colorretais, mamaérios e hepaticos, sendo posterior-
mente empregadas no treinamento de diferentes classificadores supervisionados. Foram avaliadas
arquiteturas baseadas em Convolutional Neural Networks (CNNs) e Vision Transformer. No
conjunto colorretal, por exemplo, a acuridcia do ViT aumentou de 81,29% para 88,40% com
o uso de imagens geradas pela StyleGAN3. Os modelos de difusdo apresentaram os menores
valores de FID, 33,36 (colorretal), 34,22 (hepético) e 40,86 (mamério), enquanto as XGANs e a
StyleGAN3 obtiveram métricas KID e IS competitivas, indicando alta qualidade e diversidade
na sintese. Esses resultados evidenciam a relevancia da integracdo entre modelagem generativa e
explicabilidade para aprimorar o aumento de dados e o desempenho dos classificadores em histo-
patologia, fornecendo subsidios importantes para o desenvolvimento e a avaliagdo de sistemas

voltados a patologia computacional.

Palavras-Chave: redes neurais; modelos de difusdo; redes adversdrias generativas; visao por

computador; histologia.



ABSTRACT

The morphological variability of tissues and the complexity of histological patterns represent
significant challenges for the development of robust computer-aided diagnostic models. In this
context, the generation of synthetic images emerges as a promising alternative to enhance the
diversity and quality of training datasets while enabling controlled analyses of supervised model
sensitivity. This work defines a computational framework for the generation, augmentation,
and quantitative evaluation of histological images, exploring different paradigms of generative
modeling, including conventional GANSs, explainability-enhanced variants (XGANSs), and dif-
fusion models such as DDIM and NCSN++. In the XGAN formulation, strategies based on
Explainable Artificial Intelligence (XAl) were incorporated into the generator loss function to
improve the structural realism of synthetic images. The generated samples were used to expand
small H&E datasets of colorectal, breast, and liver tissues, subsequently employed to train
different supervised classifiers. Architectures based on Convolutional Neural Networks (CNNs)
and the Vision Transformer (ViT) were evaluated. In the colorectal dataset, for instance, the ViT
accuracy increased from 81.29% to 88.40% when trained with images generated by StyleGAN3.
Diffusion models achieved the lowest FID scores, 33.36 (colorectal), 34.22 (hepatic), and 40.86
(breast), while XGANs and StyleGAN3 obtained competitive KID and IS metrics, indicating
high quality and diversity in synthesis. These findings highlight the relevance of integrating ge-
nerative modeling and explainability to improve data augmentation and classifier performance in
histopathology, providing valuable insights for the development and evaluation of computational
pathology systems.

Keywords: neural networks; diffusion models; generative adversarial networks; computer

vision; histology.
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1 INTRODUCAO

A drea de inteligéncia artificial generativa voltada a sintese de imagens evoluiu significativa-
mente nos ultimos anos, impulsionada pelo surgimento das Generative Adversarial Networks
(GANSs) (Goodfellow et al., 2014). Esses algoritmos baseiam-se em fundamentos da teoria dos
jogos, em que duas redes neurais sdo treinadas de forma simultanea e competitiva: uma rede ge-
radora, responsdvel por produzir amostras que se aproximem o méaximo possivel da distribui¢do
real dos dados, e uma rede discriminadora, encarregada de distinguir entre amostras auténticas e
sintéticas. Desde sua introdugdo, diversas estratégias e variacdes foram propostas para mitigar
problemas de instabilidade e colapso de modo (Iglesias; Talavera; Diaz—Alvarez, 2023). Como
resultado, surgiu uma ampla variedade de modelos generativos voltados a otimizacao tanto da
arquitetura (Radford; Metz; Chintala, 2015; Karras et al., 2021a) quanto da fun¢do de perda (Gul-
rajani et al., 2017; Rozendo et al., 2024). Apesar dessas variagdes, as GANs consolidaram-se em
multiplas tarefas de geracdo de imagens (Iglesias; Talavera; Diaz-Alvarez, 2023), apresentando
desempenho superior em métricas de variabilidade e qualidade aos Variational Autoencoders
(VAESs) (Rezende; Mohamed; Wierstra, 2014), precursores das GANs nesse dominio. Contudo,
esse cendrio tem se transformado com o advento dos diffusion models, que se estabeleceram
como uma nova e promissora classe de modelos generativos.

Apresentados pela primeira vez em Sohl-Dickstein et al. (2015), os diffusion models, tam-
bém denominados Diffusion Generative Models (DGM) ou modelos de difusdo, constituem
uma classe de modelos generativos probabilisticos que passaram a ser amplamente explorados
a partir de 2020, com os avangos introduzidos por Ho, Jain & Abbeel (2020). O principio
de funcionamento desses modelos baseia-se em verossimilhancga (semelhante aos VAEs); ou
seja, busca-se aproximar a distribui¢do dos dados reais. Esse processo ocorre em duas etapas
complementares: o processo direto (forward process), responsédvel por adicionar ruido progres-
sivamente as amostras, € 0 processo reverso (reverse process), cujo objetivo é remover esse
ruido e reconstruir os dados originais. Esses modelos superam os GANs em diversos aspectos,
oferecem maior estabilidade de treinamento, nao sofrem de colapso de modo e t€ém melhor
sintese (Dhariwal; Nichol, 2021). Entretanto, ndo sdo substitutos ideais para todas as tarefas:
o elevado custo computacional de inferéncia torna sua aplicacdo em cendrios de tempo real
pouco viavel. Ainda assim, os modelos de difusdo tém apresentado desempenhos relevantes
em diversas dreas, especialmente na geracdo de imagens (Ho; Jain; Abbeel, 2020; Song; Meng;
Ermon, 2020).

No campo da patologia digital, em que os conjuntos de dados costumam ser limitados devido
ao custo, ao tempo e a expertise necessarios para anotagdes manuais, o potencial dos modelos
generativos torna-se ainda mais relevante. A criacdo sintética de imagens permite equilibrar
conjuntos de dados e ampliar a capacidade de generalizacdo de modelos supervisionados trei-

nados com amostras escassas. Diversos trabalhos tém explorado essa possibilidade, relatando
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ganhos significativos de desempenho em classificadores quando empregam dados aumentados
por modelos de difusdo (Niehues et al., 2024; Harb; Pock; Miiller, 2024; Thakkar et al., 2024).
Como exemplo, Niehues et al. (2024) mostraram que os Latent Diffusion Models (LDMs) podem
elevar em até 4% a acuracia de classificadores em bases de cancer colorretal, como o NCT-CRC-
HE-100K. Além disso, esses modelos sdo capazes de sintetizar whole-slide images (WSIs) em
escala gigapixel, utilizando abordagens coarse-to-fine que adicionam gradualmente detalhes
estruturais e morfolégicos (Harb; Pock; Miiller, 2024). Essa flexibilidade em gerar conteido
histologico em diferentes campos de visdo (fields of view — FOVs) e resolucdes faz dos modelos
de difusao candidatos robustos a comparacdo com arquiteturas baseadas em GANSs no contexto
de aumento de dados em imagens médicas.

As abordagens hibridas expandem ainda mais esse cendrio, como exemplifica a Generative
Adversarial Network with Explainable Artificial Intelligence (XGAN). Proposta originalmente
por Rozendo et al. (2024), essa arquitetura introduz mecanismos de explicabilidade diretamente
no processo de geragdo, atuando ndo como ferramentas de andlise posterior, mas como elementos
ativos que aprimoram a percepcao espacial e morfoldgica do gerador. Essa integracdo permite
ao modelo direcionar o proprio processo de sintese, resultando em imagens mais coerentes e
histologicamente fidedignas. Em sua formula¢do inicial, a XGAN foi aplicada a ampliacao
de conjuntos de dados de tecidos mamadrios, colorretais e hepdaticos, alcancando reducgdes
de até 32,70% no Fréchet Inception Distance (FID) e ganhos de até 3,81% em acuricia de
classificadores baseados em Transformers.

Colaborando com os avangos da patologia digital, os modelos de classificagdo baseados
em aprendizado profundo também tém se destacado em diferentes aplicacdes, empregando
arquiteturas como redes neurais convolucionais (CNNs) (Huang et al., 2017), Vision Transformers
(ViT) (Dosovitskiy et al., 2020) e modelos hibridos como o CoAtNet (Dai et al., 2024). Essas
arquiteturas tém o poder de reconhecer padroes morfolégicos complexos e determinar, de forma
automatizada, a que classe uma imagem pertence com base nas distribui¢cdes aprendidas durante
o treinamento. Ao extrair representacdes hierarquicas de tecidos e células, esses modelos
conseguem identificar alteracdes sutis em amostras histologicas que, muitas vezes, passam
despercebidas na avaliagdo humana. A relevancia dessas abordagens em histopatologia €
particularmente acentuada, pois, além de auxiliarem no diagndstico por meio da detecgao de
classes-alvo, também oferecem suporte a tarefas de triagem, gradacdo de lesdes e estratificacdo
de risco. Desse modo, contribuem para a padronizacdo de laudos, a priorizagdo de casos e o
aumento da eficiéncia em contextos clinicos de alta demanda e recursos limitados.

Neste contexto, entre as doencas de maior relevancia para a histopatologia, cancer colorretal
e cancer de mama sao notorios, pois se tratam das segunda e terceira maiores causas de morte por
cancer globalmente (Bray et al., 2024). O cancer colorretal compreende os tumores originados
no intestino grosso, englobando tanto o c6lon quanto o reto (por¢do terminal do trato digestivo
anterior ao anus), além de incluir, em menor frequéncia, neoplasias do proprio canal anal.

Segundo Kim et al. (2025), estima-se um aumento de 63,30% no nimero de casos em vinte
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anos, de 1.931.590 em 2020 para 3.154.674 em 2040, reforcando a necessidade de estratégias
integradas de prevencao, diagndstico precoce e tratamento personalizado. O cancer de mama,
em particular, continua sendo o mais incidente entre as mulheres. Estima-se que, a cada minuto,
quatro mulheres sdo diagnosticadas com a doenca em escala global, e uma mulher morre a
cada minuto em decorréncia dela (International Agency for Research on Cancer (IARC), 2016).
Em 2024, o cancer de mama foi o cancer com maior mortalidade feminina no Brasil (Instituto
Nacional de Cancer (INCA), 2024). Dados recentes também indicam que, mesmo em paises
altamente desenvolvidos, as taxas de incidéncia de ciancer de mama se mantém estaveis ou
em leve crescimento (Kim et al., 2025). Assim, a alta incidéncia e a expressiva mortalidade
associadas a esses tipos de cancer reforcam a importancia de desenvolver e aprimorar abordagens

computacionais capazes de apoiar o diagndstico histopatoldgico de forma mais precisa.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVAS

O desenvolvimento de solugdes de inteligéncia artificial aplicadas a medicina envolve um
conjunto de desafios que vai além da obtencdo de alto desempenho em métricas computacionais.
Conforme discutem Chen, Liu & Peng (2019), a criacdo de modelos de aprendizado de méquina
para a drea da saude requer uma abordagem translacional que integre rigor cientifico, ética e apli-
cabilidade clinica. O processo abrange etapas interdependentes: defini¢ao precisa do problema
clinico, curadoria e padronizacao de dados, desenvolvimento e validacdo do modelo, avaliagao de
impacto real e implantagdo acompanhada de monitoramento continuo. A eficcia técnica deve vir
acompanhada de seguranga, interpretabilidade e relevancia clinica, principios fundamentais para
a A contribuir de forma responsavel para o avango do diagnéstico médico. Ademais, o acesso
restrito a dados sensiveis, a necessidade de garantir privacidade e consentimento informado e o
risco de vieses algoritmicos que possam reproduzir desigualdades clinicas tornam a aplicac¢do da
IA particularmente delicada.

O cendrio destacado previamente torna-se ainda mais desafiador no caso de imagens histol6-
gicas coradas com hematoxilina e eosina (H&E), consideradas o padrdo-ouro para o diagnostico
de diversos tipos de cancer e outras doengas (Xu et al., 2025). Entretanto, o acesso a conjuntos
de dados que contenham imagens histoldgicas de alta qualidade e devidamente rotuladas € reco-
nhecidamente limitado na literatura especializada, o que impacta diretamente o desenvolvimento
de modelos de aprendizado profundo realmente robustos (Xu et al., 2025). Essa limitacdo afeta
especialmente as tarefas de classificacdo, uma vez que tais modelos demandam um nimero
substancial de amostras e adequada representatividade entre as classes para alcancar desempenho
satisfatorio.

Diante dessas limitagcdes e considerando a relevancia do estudo de imagens histolégicas
H&E, observa-se uma necessidade crescente de estratégias capazes de mitigar a escassez de
dados rotulados e, simultaneamente, preservar a variabilidade morfolégica inerente aos tecidos

bioldgicos. Nesse contexto, técnicas baseadas em modelos generativos, como as GANs e os Mo-
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delos de Difusdo, despontam como alternativas promissoras para a geracao sintética de imagens
histoldgicas. Ao produzirem amostras visuais e estatisticamente compativeis com dados reais,
esses métodos possibilitam a ampliagdo artificial dos conjuntos de treinamento, contribuindo
potencialmente para o desenvolvimento de classificadores mais robustos e generalizdveis. Mais
ainda, embora estudos recentes indiquem um desempenho superior dos modelos de difusdo em
relacdo as GANs na qualidade das imagens geradas (Dhariwal; Nichol, 2021), ainda s3o escassas
as investigacdes que comparam, de forma sistemaética, essas abordagens no dominio especifico
de tecidos histopatoldgicos, particularmente quanto ao impacto que cada uma pode exercer sobre
a eficdcia do aumento artificial de dados em tarefas de classificacdo.

Nesse cendrio, a seguinte questao de pesquisa merece aten¢ao: modelos GANSs e de difusao
apresentam desempenhos distintos na geragao sintética de imagens histoldgicas, e em que medida
tais diferencas influenciam o aumento artificial de dados e o desempenho de classificadores
baseados em aprendizado profundo? A relevancia dessa investigacao reside no fato de que,
embora os modelos generativos tenham demonstrado avangos notdveis na sintese de imagens
realistas, ainda hd incertezas quanto a adequacio de cada paradigma ao contexto aqui explorado,
envolvendo estruturas histoldgicas complexas e alta variabilidade morfolégica. Além disso, a
literatura carece de andlises comparativas abrangentes que avaliem simultaneamente a qualidade
das imagens geradas e o impacto pritico dessas amostras no treinamento de classificadores

supervisionados.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho foi investigar e comparar o desempenho de diferentes arquite-
turas de GANs e de modelos de difusdo na geracao de imagens histolégicas coradas com H&E.

Os objetivos especificos foram:

* Implementar, treinar e ajustar diferentes modelos generativos para a sintese de imagens
histolégicas H&E;

* Avaliar e comparar o desempenho dos modelos quanto a qualidade visual das imagens
geradas, por meio de métricas quantitativas, € quanto ao impacto dessas imagens no

treinamento de modelos classificadores baseados em CNN e ViT.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos que fundamentam o desenvolvimento deste
trabalho. Na Sec¢do 2.1, discutem-se as imagens utilizadas para validag¢do nas etapas posteriores e
sua relevancia no contexto de inteligéncia artificial aplicada a medicina diagndstica. Na Secdo 2.2
sdo abordados os principios do aumento artificial de conjuntos de dados, técnica comumente
empregada para aprimorar o desempenho dos modelos de classificacdo descritos na Secao 2.3,
0s quais sdo avaliados por meio de métricas (Secdo 2.4). Por fim, o processo de aumento €

explorado a partir do uso de modelos generativos, detalhados na Secdo 2.5.

2.1 IMAGENS HISTOLOGICAS H&E

A medicina diagndstica tem papel fundamental na detec¢do precoce de doencas e na de-
finicdo de estratégias terapéuticas eficazes. No contexto oncoldgico, o diagndstico precoce €
um dos principais determinantes da sobrevida do paciente. Segundo a Organizacdo Mundial da
Satide (OMS) e o International Agency for Research on Cancer (IARC), o cincer de mama e o
cancer colorretal estdo entre os mais incidentes globalmente, representando causas significativas
de morbimortalidade, especialmente em paises de média e baixa renda (Roshandel; Ghasemi-
Kebria; Malekzadeh, 2024; Kim et al., 2025). A histopatologia € uma etapa central da medicina
diagndstica moderna, consistindo na andlise de diferentes componentes teciduais, muitas vezes
provindos de crescimento celular elevado, como hiperplasia, metaplasia e displasia. O cresci-
mento descontrolado pode levar a formacgdo de massas teciduais andmalas, originando neoplasias
(in situ ou invasivas), geralmente referidas como tumores. O cncer caracteriza-se, portanto,
por um conjunto de doengas que compartilham o mesmo principio biolégico de proliferacao
celular desregulada e capacidade de invasao tecidual, sendo resultado de alteracdes genéticas
acumuladas que conferem vantagens seletivas as células afetadas. No contexto histopatolégico,
tais processos se manifestam por alteracdes morfologicas detectdveis em laminas que, coradas
com hematoxilina e eosina, destacam, respectivamente, nicleos de azul e roxo, e citoplasma e
tecido conectivo de rosa, permitindo visualizacao clara da morfologia dos tecidos. A produgdo
digital dessas imagens é complexa, frequentemente apresentando diferengas na coloragdo (Xu et
al., 2025). Além disso, laboratdrios raramente documentam a concentragdo, lotes e temperatura
da coloragdo. Essa auséncia de registro dificulta a replicacdo da cor e da qualidade das imagens.

Exemplos de imagens representativas desse processo encontram-se na Figura 1.

2.2 AUMENTO ARTIFICIAL DE DATASETS

A geracdo de dados sintéticos visa suprir lacunas éticas, logisticas e quantitativas associadas

a coleta de amostras reais, além de melhorar a generalizacdo dos modelos discriminativos de
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Figura 1 — Exemplos de imagens histolégicas coradas com hematoxilina-eosina; (a) e (b) de
tecido colorretal, (c) e (d) de tecido hepdtico e (e) e (f) de tecido mamario.

Fonte: Elaboragdo prépria, com imagens de Gelasca et al. (2008), AGEMAP (2020), Sirinukunwattana et
al. (2017).

aprendizado profundo. Muitas vezes esta etapa se faz necessdria por certos comportamentos
como overfitting (Shorten; Khoshgoftaar, 2019), quando um modelo de aprendizado profundo
aprende a funcado de distribuicdo dos dados de treino com alta variancia; ou seja, aprende a
classificar apenas os dados de treino, mas ndo generaliza o suficiente para classificar os dados de
validacdo ou teste. Lidar com esse problema € necessdrio em datasets limitados, comuns em
cendrios histopatolégicos por conta das condi¢des de producdo dessas imagens.

O aumento artificial de datasets mitiga as consequéncias do overfitting ao lidar diretamente
com o problema dos dados de treino, diferentemente de outras estratégias que tentam ameniza-lo

através da arquitetura ou do método de treinamento (Shorten; Khoshgoftaar, 2019). Tradicio-
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nalmente, o aumento € realizado por transformagdes geométricas ou de cor, que permitem ao
modelo manter bom desempenho mesmo diante de variacdes translacionais. Entretanto, o uso de
modelos generativos para criar instancias artificiais dos dados € uma maneira de “desbloquear”
informacdes adicionais de um dataset (Shorten; Khoshgoftaar, 2019), tornando o uso de GANs e
modelos de difusdo uma alternativa vidvel as técnicas tradicionais, contribuindo como mais uma

métrica de comparacdo entre essas arquiteturas.

2.3 MODELOS DE CLASSIFICACAO

A classificacdo de imagens € uma das tarefas mais consolidadas do aprendizado profundo,
consistindo em atribuir uma categoria ou rétulo a uma imagem com base em seus padrdes visuais.
Essa tarefa depende fortemente da capacidade do modelo de extrair e hierarquizar caracteristicas
relevantes, separando representacdes discriminativas de alto e baixo nivel. As arquiteturas de
aprendizado profundo mais proeminentes nessa darea incluem as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), os Transformers e modelos hibridos, que combinam elementos de ambas as abordagens.

No contexto da histopatologia, a classificagdo automatizada de imagens € uma ferramenta
essencial para auxiliar patologistas no diagndstico, triagem e quantificagdo de anomalias celu-
lares. Esses modelos permitem detectar padrdes sutis de malignidade, quantificar infiltrados
inflamatorios e identificar regides de interesse com alta precisdao. Especificamente neste trabalho,
esses modelos sdo empregados em problemas de classificagdo bindria, no qual cada imagem
¢ atribuida a uma entre duas classes. No entanto, sua eficicia depende fortemente da dispo-
nibilidade e diversidade de dados de treinamento. Como conjuntos de dados histologicos sdo
frequentemente limitados e heterogéneos, o desempenho dessas arquiteturas pode ser comprome-
tido por overfitting e viés amostral. Nesse cendrio, o aumento artificial de dados por meio de
modelos generativos, como GANSs e difusdo, torna-se uma estratégia relevante para expandir a

variabilidade do conjunto de treinamento e melhorar a robustez dos classificadores.

2.3.1 Convolutional Neural Networks (CNNs)

As CNNs, inspiradas no funcionamento do cortex visual, exploram a correlagdo local entre
pixels por meio de filtros convolucionais, capturando texturas, bordas e estruturas hierarquicas da
imagem. Essa propriedade de invariancia espacial torna as CNNs especialmente adequadas para
dominios como a histopatologia, em que padrdes morfoldgicos e estruturais, como disposicao
celular, densidade nuclear e organizacao tecidual, sdo determinantes no diagndstico. Entre

algumas arquiteturas representativas, pode-se citar a ResNet e a DenseNet.

2.3.1.1 DenseNet

A Densely Connected Convolutional Network (DenseNet) (Huang et al., 2017) conecta
cada camada a todas as camadas subsequentes em um mesmo bloco denso, promovendo a

reutilizacdo de caracteristicas e o fluxo eficiente de gradientes. As saidas das camadas anteriores
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sdo concatenadas como entrada da proxima:

xy = Hy([xo, 21, ..., Te-1]), (D)

em que [zg, x1, ..., Ty_1] representa a concatenagio de todos os mapas de caracteristicas ante-
riores, e H,(-) € uma composi¢do de operagdes de normalizagdo em lote, ReLU e convolucdo
3 x 3.

Cada bloco denso (Figura 2) gera um ndmero fixo £ de novos mapas de caracteristicas,
denominado taxa de crescimento. Assim, a dimensao de entrada da camada ¢ é ky + k(¢ — 1), em
que ko € o nimero inicial de canais. Entre blocos densos, sdo inseridas camadas de transi¢do que
reduzem a dimensionalidade espacial e o nimero de canais, compostas por uma convolucdo 1 x 1
seguida de average pooling 2 x 2. A saida do dltimo bloco passa por global average pooling e
uma camada totalmente conectada seguida de softmax para a predicdo das probabilidades de

classe y = softmax(W.zy).

Figura 2 — Esquema de um bloco denso pertencente a DenseNet.

Fonte: Huang et al. (2017).

2.3.1.2 ResNet

A Rede Residual (ResNet), proposta por He et al. (2016), introduziu a aprendizagem residual
como solugdo para o problema de degradac@o em redes neurais profundas. Em vez de aprender
diretamente uma transformag@o desejada H (), cada bloco residual (Figura 3) aprende uma

fungdo residual F'(z) = H(x) — x, resultando na seguinte formulagdo:
y = F(z,W;) +x, 2

em que x e y sdo, respectivamente, as entradas e saidas do bloco, e F'(x, W) representa a
composi¢ao de camadas convolucionais, normalizacdo e ativacdes ndo lineares parametrizadas

pelos pesos W;. Quando ha mudanga de dimensio entre x e F'(x), uma projegao linear W, é
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usada:
y = F(z,W;) + W,z 3)

O modelo completo € construido pela composi¢do hierdrquica de blocos residuais, formando

uma funcéo fy(x) com profundidade L:

Jo(x) = fo(--- fa(fi(x)) ), 4)

em que cada f; € um bloco residual. Essa estrutura facilita o treinamento de redes muito
profundas, pois as conexdes de atalho preservam o fluxo de gradientes. Apds o ultimo bloco,
aplica-se um pooling global e uma camada totalmente conectada seguida de softmax para obter

as probabilidades de classe y = softmax(W.zp).

Figura 3 — Bloco de aprendizado residual.

X
h 4
weight layer
]:(x) J relu <
weight layer identity

Fonte: He et al. (2016).

2.3.2 Vision Transformer (ViT)

Mais recentemente, o Vision Transformer (ViT), proposto por Dosovitskiy et al. (2020),
adaptou o Transformer (originalmente desenvolvido para processamento de linguagem natural)
para tarefas de classificacdo de imagens. Ao invés de utilizar camadas convolucionais para extrair
caracteristicas espaciais, o ViT divide a imagem em pequenos patches, que sdo entdo linearmente
projetados em embeddings e processados por um encoder Transformer padrao. Essa abordagem
permite que o modelo capture relagdes globais entre diferentes partes da imagem, aproveitando
a capacidade do Transformer de modelar dependéncias de longo alcance, uma vantagem em
relacdo as CNNs, que capturam apenas janelas locais. Contudo, os Transformers exigem grandes
volumes de dados rotulados e alto custo computacional, limitando sua eficicia em, por exemplo,

datasets limitados em dominios médicos. Uma representacdo desta arquitetura esté ilustrada na

Figura 4.
Formalmente, a imagem de entrada (1¥ de largura, H de altura e C' canais), representada por
x € RT*WxC ¢ dividida em uma grade de N = 5} patches ndo sobrepostos z}, 2, ...z,

em que cada patch 2/, € R”*P*C. Cada patch € entdo achatado em um vetor zi, € R

e projetado linearmente em um embedding =} = Ex; de tamanho D, usando uma matriz de
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projecio E € RF*O)*D_ Egses embeddings de patches sdo entdo somados a embeddings de
posi¢do p' € R para incorporar informagdes espaciais: z§ < z{ + p'. A sequéncia resultante
Zo = [28,22,.. ., 2] é entdo alimentada em um encoder Transformer, que consiste em multiplas
camadas (L) de aten¢do multi-cabeca (Multi-Head Self-Attention, MHSA) e blocos MLP, com
normalizagdo de camada (LayerNorm, LN) aplicada antes de cada bloco e conexdes residuais ()
ap6s. A safda do token [class] 2? do tltimo layer do Transformer é usada como a representagio
da imagem para a tarefa de classificacdo, passando por uma cabeca de classificacdo (camada

linear + Softmax) para produzir as probabilidades das classes y = softmax(W.z?).

Figura 4 — Esquema representativo do modelo ViT e do encoder Transformer padrao.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
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‘ Transformer Encoder

!

Multi-Head
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3 TE e
i —— 0 O O
ws=
Patches

Fonte: Dosovitskiy et al. (2020).

2.3.3 CoAtNet

Visando unir as vantagens de ambos os paradigmas, surgiram modelos hibridos, como o
CoAtNet (Dai et al., 2024), que integra convolug¢des e mecanismos de atencdo. Nesses modelos,
as convolugdes atuam como extratoras de caracteristicas locais e os blocos de aten¢do refinam
relagdes ndo locais, resultando em melhor generalizagdo com menor dependéncia de dados.
O algoritmo CoAtNet combina convolugdes e autoatengdo em uma arquitetura hibrida para
classificacdo de imagens, unindo a forte capacidade de generalizacao das convolug¢des com a
alta capacidade de modelagem global dos Transformers. A arquitetura (Figura 5) é construida
a partir de dois principios fundamentais: convolugdes e autoaten¢do podem ser unificadas via
atencao relativa simples; e empilhar camadas convolucionais e camadas de atenc¢do de forma

hierarquica melhora simultaneamente a capacidade e a generalizagdo do modelo.

Figura 5 — Esquema da arquitetura CoAtNet.
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(M2xMm2) (56 x56) (28x28) (14x14) (7x7)

Fonte: Dai et al. (2024).

Essa rede processa uma imagem de entrada z € R¥*"W*C por meio de cinco estdgios

(So, S1,.S2,53,54), nos quais a resolugio espacial é progressivamente reduzida e o nimero de
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canais é aumentado. Os primeiros estagios (.Sy,S;) utilizam blocos convolucionais do tipo

MBConv para capturar padroes locais, definidos por:

Yi = Z wi—j © Ty, &)
JEL(i)

em que L(i) denota uma vizinhanga local (por exemplo, 3 x 3). Nos estdgios superiores

(Ss, S3,54), 0o modelo substitui gradualmente convolugdes por blocos Transformer com atengdo

relativa:

Yi = Z softmax (xle] + wi_j) xj, (6)

jEG
em que G representa o conjunto global de posi¢des espaciais e w;_; introduz a equivariancia
translacional da convolu¢do na atengdo. Essa formulacido permite ao CoAtNet capturar depen-
déncias globais sem perder as propriedades de invariancia local das convolucdes. A saida do
ultimo estagio € agregada via pooling global e passada por uma camada linear seguida de uma

softmax, produzindo as probabilidades de classe y = softmax(W,z).

2.4 METRICAS DE CLASSIFICACAO

Ha4 diversas maneiras de avaliar o desempenho de modelos de classificacdo em datasets
supervisionados. Para isso, podemos utilizar algumas métricas comuns, como acuricia, precisao,
recall, F1-score, entre outras, a depender do contexto e dos objetivos do projeto. Por exemplo,
o Fl-score € uma métrica que combina a precisdo e o recall em uma tnica medida, sendo
especialmente util em casos de classes desbalanceadas; a precisio € a proporcao de verdadeiros
positivos em relagdo ao total de positivos previstos, o que pode ser critico em aplicagdes
em que falsos positivos s@o indesejaveis; o recall, por sua vez, é a proporcao de verdadeiros
positivos em relacdo ao total de positivos reais, sendo importante em situagdes em que falsos
negativos sao problematicos. Porém, no contexto em que se insere este trabalho, considerando a
revisdo de trabalhos relacionados, optou-se por utilizar a acurdcia como métrica principal para
avaliar o desempenho dos modelos de classificagdo desenvolvidos, contribuindo para efeitos de

comparacao com futuras publicacdes.

2.5 MODELOS GENERATIVOS

Modelos generativos consistem em uma classe de algoritmos de aprendizado profundo
capazes de aproximar a distribui¢do de probabilidade de um conjunto de dados e amostrar novas
instancias sintéticas que preservem suas propriedades estatisticas e estruturais. Diferentemente
dos modelos discriminativos, cujo objetivo é estimar a probabilidade condicional p(y|z) (ou seja,
classificar ou rotular uma amostra x), os modelos generativos buscam modelar a distribuicao

conjunta p(x,y) ou, mais frequentemente, a distribui¢do marginal p(x). Em termos praticos,
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isso significa aprender uma func¢do de geracdo GG(z) que mapeia vetores de ruido z ~ p,(z2),
amostrados de uma distribuicao simples (como gaussiana), para o espaco de dados observaveis,
de modo que as amostras artificiais se tornem indistinguiveis das reais.

Historicamente, os primeiros avangos relevantes nessa drea surgiram com os Variational
Autoencoders (VAEs) (Rezende; Mohamed; Wierstra, 2014), que introduziram o conceito de
aprendizado de representacdes latentes continuas. Os VAEs treinam uma rede codificadora
e uma decodificadora conjuntamente, maximizando a evidéncia de probabilidade dos dados
através de uma aproximacao variacional do espaco latente. Entretanto, as imagens geradas
por VAEs tendem a ser excessivamente suaves. As Redes Adversariais Generativas (GANs)
(Goodfellow et al., 2014) substituiram a maximizagdo explicita de probabilidade por um jogo
adversarial entre dois modelos: um gerador, que produz amostras sintéticas, € um discriminador,
que tenta distingui-las das reais. Essa abordagem eliminou a necessidade de definir uma fungdo
de verossimilhanga explicita, permitindo gerar imagens de alta fidelidade visual. Desde entdo,
as GANs se tornaram o paradigma dominante em sintese de imagens, com multiplas varia¢des
projetadas para melhorar estabilidade, diversidade e qualidade (Iglesias; Talavera; Diaz-Alvarez,
2023). Mais recentemente, emergiram os modelos de difusdao (Hoj; Jain; Abbeel, 2020; Sohl-
Dickstein et al., 2015), que reinterpretam o problema da geracdo como um processo iterativo de
remo¢do de ruido, uma formulagdo inspirada em fisica estatistica. Esses modelos demonstraram
desempenho notavel em qualidade e realismo das amostras, superando GANs em diversas tarefas
de geracdo e restauracao de imagens (Cao et al., 2024).

Nos contextos de imagens histoldgicas, essas abordagens tém papel fundamental para au-
mentar a diversidade e a robustez de datasets limitados, além de mitigar o overfitting em
classificadores e simular tecidos realistas, mantendo padrdes diagndsticos consistentes. Nas
Subsecdes 2.5.1 e 2.5.2, apresentam-se os principais fundamentos das arquiteturas generativas

empregadas neste trabalho.

2.5.1 Modelos Adversariais Generativos

Generative Adversarial Networks (GANs) sdo um tipo especifico de arquitetura de Redes
Neurais Artificiais, introduzidas pela primeira vez em Goodfellow et al. (2014). A arquitetura de
uma GAN ¢ baseada em teoria dos jogos, especificamente um jogo de minmax, consistindo em
uma rede geradora e em uma rede discriminadora, cujas fun¢des objetivo sdo opostas: a rede
geradora GG deve gerar amostras artificiais cada vez mais préximas da distribuicio objetivo; e a
rede discriminadora D deve aprender a diferenciar as amostras reais das amostras artificiais. A
Figura 6 contém o funcionamento padrdo de uma GAN.

Em teoria (Goodfellow et al., 2014), as GANs possuem uma soluc@o unica chamada de
Equilibrio de Nash, em que ambas geradora e discriminadora ndo sao capazes de melhorar suas
funcdes de perda. Entretanto, geralmente o treinamento converge para pontos de equilibrio
sub6timos em vez de atingir o equilibrio tedrico ideal (Heusel et al., 2017). Ademais, as

GANSs enfrentam uma gama de problemas: colapso de modo, desaparecimento de gradiente,
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Figura 6 — Esquema representativo do funcionamento de uma GAN.

Fonte: Elaboragdo propria.

instabilidade e problema de parada. Colapso de modo descreve a situacdo em que uma grande
variedade de vetores latentes z geram um conjunto limitado de saidas; o que ndo € ideal, pois
se espera que estes modelos consigam generalizar e gerem amostras com variabilidade. O
desaparecimento de gradiente ocorre quando D(z) = 1 e D(G(z)) = 0, o que gera gradientes
proximos de O que pouco contribuem para atualizagdes em (. A instabilidade, por conta
da natureza dessas arquiteturas, descreve o impacto do aprendizado por mudangas grandes
no gradiente de uma das redes. Por outro lado, o problema da parada acontece, pois, nessas
arquiteturas, a fun¢ao de perda nao se traduz na otimizagao dessas redes, e muito menos no estado
de qualidade das imagens geradas, o que impossibilita utilizar técnicas como early stopping.
Esses desafios motivaram pesquisas sobre melhorias na arquitetura das GANs, que sao melhor

exploradas nas Subsec¢des seguintes.

2.5.1.1 Deep Convolutional GAN

A Deep Convolutional GAN (DCGAN) (Radford; Metz; Chintala, 2015) surgiu apenas um
ano apo6s a primeira GAN, com a proposta de estabilizar e aprimorar o treinamento das GANs
no escopo de geracdo de imagens. A funcao de perda seguiu sendo a mesma; as melhorias se
concentraram na arquitetura. Primeiramente, as camadas totalmente conectadas (Multi-Layer
Perceptron) foram substituidas por camadas convolucionais, por considerarem caracteristicas
locais. Utilizou-se normalizacdo de batch, com excecdo das camadas de entrada do gerador e de
saida do discriminador, para estabilizar os gradientes. As fun¢des de ativagao também sofreram
alteracdes: do discriminador € a LeakyReLLU; e do gerador € a ReLLU, exceto na camada de
saida, que € tangente hiperbdlica (Tanh). Além disso, as camadas de max pooling no gerador
sdo substituidas por fractional-strided convolutions, e no discriminador por strided convolutions.
Essas mudancas se provaram eficazes, sendo reaproveitadas na maioria das GANs. O algoritmo

do gerador e do discriminador se encontra na Figura 7.

2.5.1.2 Wasserstein GAN with Gradient Penalty

A Wasserstein GAN with Gradient Penalty (WGAN-GP) (Gulrajani et al., 2017) é uma
modificacao da Wasserstein GAN (WGAN) (Arjovsky; Chintala; Bottou, 2017), que utiliza a
distancia de Wasserstein-1 para o cdlculo da fungdo de perda, com penalidade de gradiente.

Nesses modelos, o discriminador agora é chamado de critic, pois sua funcdo objetivo € construir
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Figura 7 — Algoritmo de treinamento da DCGAN.

Algoritmo: Treinamento DCGAN
Requisitos: Conjunto de dados real X = {z, ... 2™} ndmero de iteracdes N, taxa
de aprendizado «, hiperpardmetros Adam (31, 52)
Inicializagio: Pesos do Gerador G e Discriminador D com A (0, 0.02)
Para iter = 1 até NV:
Amostrar mini-batch de ruido {zV), ..., 2™} ~ p.(z)
Para i = 1 até m:
Fim

Para: = 1 até m:
gy + Vg, llog D(z®) + log(1 — D(#"))]
Fim

04 < 04+ - Adam (% S g?)
Parai: = 1 até m:
g5 < Vo, log D(G(9))
Fim
0, + 0, — - Adam (% > gé”)

Fim

Retorno: Gerador G e Discriminador D treinados.
Fonte: Elaboragdo propria.

uma fun¢do que aproxima a distancia entre distribui¢des, ao atribuir valores mais altos a amostras
reais e mais baixos a amostras geradas, em vez de simplesmente classificd-las como reais ou
artificiais. O objetivo dessa mudanca € lidar com a instabilidade do treinamento e com o colapso

de modo. A fun¢ao de perda do discriminador (critic) é:

Lp = Esup, [D(7)] = Eppy [D(2)] +

(.

VvV
critic loss

(7)
ABsp, [([V2D(2)]2 —1)°]

-~

gradient penalty

em que T ¢ equivalente a GG(z) em outras arquiteturas, representando a amostra artificial
gerada; E;.p, [D(7)] € a média dos valores escalares de saida do discriminador para as amostras

artificiais, e E,p_,[D(x)] para as amostras reais.

real

A diferenca critica € que, ao invés de calcular a média dos logs como na GAN padrio,
calcula-se diretamente a diferenca entre as pontuacdes atribuidas as amostras falsas e reais, o
que corresponde a uma estimativa da distancia de Wasserstein entre as distribui¢des. Além disso,
adiciona-se um termo de penalidade de gradiente para impor a restricao de 1-Lipschitz no critic,

garantindo maior estabilidade no treinamento. A restricdo de 1-Lipschitz (Equacao 8) exige
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que a fun¢do aprendida pelo critic D(z) ndo varie mais do que 1 unidade para cada 1 unidade
de mudancga na entrada. Para funcdes diferencidveis, isso € equivalente a impor que a norma
do gradiente em relacdo a entrada seja no maximo 1 em todos os pontos (Equagdo 9). Essa
condicdo € essencial porque a dualidade de Kantorovich—Rubinstein, que define a distancia de

Wasserstein-1, s6 € védlida quando se maximiza sobre funcdes 1-Lipschitz.

|D(z1) — D(22)| < |71 — 222 Vg, 23 (8)

|IV.D(x)]s <1 Vz )

A WGAN original impunha essa restri¢cao por meio de weight clipping, limitando os pesos
da rede a um intervalo fixo, o que indiretamente for¢ca os gradientes a ndo crescerem demais. No
entanto, isso degrada a capacidade expressiva do modelo e causa instabilidade. A WGAN-GP
propds uma alternativa mais estdvel: em vez de forcar |V, D(z)|s < 1, penaliza-se qualquer

desvio da norma do gradiente em relacdo a 1, utilizando:
(IVaD(2)]2 = 1)*. (10)

Na prética, calcula-se a norma do gradiente em pontos & interpolados entre amostras reais e
geradas, tira-se a média desse termo ao longo do batch, e multiplica-se pelo hiperpardmetro A,
que controla o peso da penalidade. Essa penalizacdo forca o critic a satisfazer aproximadamente
a condi¢do de 1-Lipschitz, permitindo o uso correto da distancia de Wasserstein e resultando em
treinamento mais estavel.

A funcdo de perda do gerador continua sendo a mesma da WGAN:

Lo = —Esp, [D(#)), (11)

em que o gerador produz amostras & = (G(z) a partir de vetores de ruido z, e essas amostras
seguem a distribuicdo P,. O critic avalia cada amostra gerada por meio de D(Z), atribuindo um
valor escalar que indica o qudo semelhante ela € a uma amostra real.

Como a fun¢ao de perda tem um sinal negativo, o objetivo do gerador € maximizar a avaliacdo
do critic, ou seja, produzir amostras que o critic considere préximas quanto possivel das reais. O

procedimento de treinamento do gerador e do discriminador estd descrito na Figura 8.

2.5.1.3 Relativistic average GAN

A Relativistic average GAN (RaGAN) (Jolicoeur-Martineau, 2019) é uma variacdo da RGAN
(Jolicoeur-Martineau, 2019) que modifica o discriminador para estimar a probabilidade de um
conjunto de amostras reais ser, em média, mais realista que um conjunto de amostras artificiais.
Essa abordagem incorpora na arquitetura o conhecimento de que o batch possui amostras reais e

amostras artificiais, fazendo com que a fun¢do objetivo do gerador dependa de ambas as amostras.
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Figura 8 — Algoritmo de treinamento da WGAN-GP.

Algoritmo: Treinamento WGAN-GP
Requisitos: Numero de iteracdes N, passos do critico 7., tamanho do batch m, taxa
de aprendizado «, penalidade de gradiente \
Enquanto nio convergiu:
Parat =1,..., Neige:
Amostrar {x(i L~ Ddata
Amostrar {z Nm ~p.
0 G((=0)
Amostrar {1}~ 1(0,1)
70— @@ 4 (1 _ 6(Z))I(l)

1 p , »
Lo — 3, [DGED) = D) + A([Vao DED)z — 17

Atualizar 6, usando Adam com taxa o, 31 = 0, 5, = 0,9
Fim

Amostrar {0}~ p,

Lo —% S D(G(0))

Atualizar 6, usando Adam com taxa o, 31 = 0, 82 = 0,9

Retorno: Parametros treinados do gerador e do critico.
Fonte: Adaptado de Gulrajani et al. (2017).

Para tal efeito, a saida do discriminador € definida em funcao das varidveis reais (Equagdo 12) e
artificiais (Equagao 13).

D(z) = sigmoid(C(z) — Ezg[C(Z)]) (12)

D(z) = sigmoid (C(&) — E,p[C(z)]) (13)

C'(z) representa o valor critico (critic score) do discriminador para a amostra z, refletindo o
quao realista o discriminador considera a amostra antes de aplicar a fun¢do sigmoide. Esse valor
¢ utilizado para comparar cada amostra com a média das amostras da classe oposta dentro do
mini-batch, garantindo uma abordagem relativistica mais estdvel.

As fungdes de perda do gerador e do discriminador na RaGAN podem ser escritas como:

LROAN — | p[f2(C(2) — EzegC(2))] + Bzl fi(C(E) — EppC(2))], (14)

LROAN — | p[£1(C(x) — E3gC(2))] 4+ Bzl fo(C(E) — EppCl(x))]- (15)

Nesta formulagdo, as fungdes f; e f; definem o tipo de perda aplicada. Elas correspondem
as fungdes de entropia cruzada bindria, isto €, f1(y) = — log(sigmoid(y)) e fo(y) = —log(1 —
sigmoid(y)). Na pratica, as expectativas E;.oC(Z) e E,pC(z) sdo aproximadas pelas médias

do mini-batch atual, permitindo uma implementacdo eficiente e estdvel do treinamento. O
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treinamento da RaGAN pode ser observado na Figura 9.

Figura 9 — Algoritmo de treinamento da RaGAN.

Algoritmo: Treinamento da RaGAN
Requisitos: Numero de iteracdes do discriminador np (np = 1 salvo se desejar treinar
D até a otimalidade), tamanho do batch m, e fungdes f; e f> que definem a fungdo
objetivo do discriminador.
Enquanto # nio convergiu:
Parat=1,...,np:
Amostrar {z(}7, ~ P
Amostrar {0} ~ P,

_ 1 .
Calcular O (z,) = — Y7, Cp(z®)
m

Calcular C(zf) = %221 Cu(Go(2))

Atualizar w utilizando SGD ascendendo com

1 o o
Va0 [A(C9) ~ Tule)) + BCulGol=0)) — Tula)]
Fim
Amostrar {0}, ~ Pe {z0}7, ~ P,

— 1 )
Calcular O (z,) = — S Cy(2®)

— 1 .
Calcular C'(25) = p. S Cu(Ge(219))

Atualizar 6 utilizando gradientes ascendendo com

1 . — , _
Vo 2ina [fl(Cw(Ge(z(”)) — Cula,) + fo(Cu(x?) = Cy(ay))
Retorno: Parametros treinados de (G e do discriminador C',.
Fonte: Adaptado de Jolicoeur-Martineau (2019).

2.5.14 XGANs

As XGANs integram mecanismos de explicabilidade (XAI) ao processo adversarial, extraindo
do discriminador ou critico mapas de importancia por pixel (£ € RF*"W*%) que indicam as
regides mais influentes na decis@o. Esses mapas modulam o gradiente do gerador, enfatizando
areas relevantes para D e equilibrando o jogo adversarial, o que empiricamente resulta em maior
estabilidade, qualidade e diversidade das amostras geradas.

Dadas amostras Z = G/(z), os mapas F podem ser obtidos por métodos como Saliency,

Gradient®Input e DeepLIFT, seguidos de normalizag3o:

ReLU(E)

e+ s Loui“ ReLU(E),

E = (16)

com € > 0 pequeno, garantindo E > 0 e média unitaria.

O gradiente da perda adversaria padrdo do gerador, U = 0L%" /01, é entdo modulado por E
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segundo:
U=(1-Xg)U~+ A\a(EOU), (17)

em que \q € [0, 1] controla a intensidade educacional. Essa modulag@o ajusta o gradiente de

forma espacial sem alterar a complexidade do treinamento, resultando em uma atualizacao:
VRN = Jkvec(U), (18)

na qual Jg € o Jacobiano do gerador em relacdo a seus parametros.

A modulacdo por pixel faz com que o gerador concentre sua capacidade nas regides mais
relevantes para o discriminador, reduzindo atualizacdes aleatdrias e mitigando o colapso de
modo. O custo computacional € equivalente ao de uma atualiza¢do padrdo, permitindo integracao

direta a outras arquiteturas.

2.5.1.5 StyleGAN3

A StyleGAN3 representa a terceira iteragdo da familia de modelos generativos propostos por
Karras et al. (2021b), e tem como principal contribui¢do a eliminagdo de aliasing na sintese
de imagens, alcancando uma geragdo mais estdvel e consistente sob transformacgdes espaciais.
As camadas de upsampling e downsampling convencionais (empregadas em arquiteturas con-
volucionais como as das GANSs) introduzem aliasing devido ao uso de operacdes ndo lineares
entre convolugdes e interpolacdes discretas. Esse artefato causa instabilidade e dependéncia das
amostras geradas em relagdo ao alinhamento dos pixels, o que se manifesta como movimentos
incoerentes ou distor¢des quando as imagens sdo submetidas a rotagdes ou translagdes.

Para mitigar esse problema, a StyleGAN3 substitui as operagdes discretas de reamostragem
por um pipeline continuo, baseado em filtros anti-aliasing do tipo FIR (Finite Impulse Response)
aplicados antes e apds cada convolucdo. Essa abordagem garante a chamada equivaridncia
translacional, isto é, pequenas translagdes no espago de entrada resultam em deslocamentos
correspondentes na saida, sem alterar a estrutura da imagem. A convolu¢do é implementada
no dominio continuo, e as funcdes de ativacao sdo cuidadosamente tratadas para preservar a
suavidade do sinal, evitando componentes de alta frequéncia.

O gerador G transformou o vetor latente 2z em um espaco intermedidrio w, de onde sdo obtidos
os parametros de estilo que modulam cada bloco convolucional, por uma rede de mapeamento

fo- O processo de geracdo segue:
w = fy(2), r = G(w). (19)

Cada camada de G utilizou convolucdes moduladas (modulated convolutions) e normaliza¢do
demoduladora, mas com o novo esquema continuo de filtragem FIR aplicado ao upsampling,

evitando artefatos de aliasing. O discriminador D segue uma estrutura espelhada, também com
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filtros FIR em todas as operacdes de downsampling, assegurando consisténcia entre os dominios
do gerador e do discriminador.
O gerador foi atualizado a cada passo de gradiente do discriminador (np = 1), € a perda

total incorporou o termo de regulariza¢do R, aplicado sobre as amostras reais:
R
EDl = Eﬂ?"’preal |:|V$D<x)|§] ) (20)

que penaliza gradientes excessivos e melhora a estabilidade do critic. O termo adversarial seguiu

a formulagdo ndo saturante:
Lo =—E,.,. [log D(G(2))]. (21)

2.5.2 Modelos de Difusao

O Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM) (Ho; Jain; Abbeel, 2020) foi o primeiro
modelo de difusao desenvolvido com base em Sohl-Dickstein et al. (2015). Seu funcionamento
consiste na remogdo probabilistica de ruido dos dados mediante uma cadeia de Markov, em
que se utiliza ruido gaussiano para simplificar o problema de amostragem de uma distribuicao
complexa. Isso € feito transformando a tarefa de inferéncia e aprendizado em uma sequéncia de
problemas de amostragem mais simples, nos quais, a cada passo, remove-se ruido dos dados.
Demonstrou-se que a procedéncia do ruido ndo necessariamente precisa ser gaussiana (Bansal et
al., 2023), porém essa abordagem foi mais reproduzida em diferentes abordagens de difusao,
portanto, foi a unica utilizada neste trabalho. O DDPM estabeleceu precedentes para outros
modelos de difusdo, possuindo sempre um processo direto (forward process) € um processo
reverso (reverse process).

H4 outras abordagens de modelos de difusao além do DDPM(Cao et al., 2024; Yang et al.,
2023): modelos generativos baseados em score (ou score-based generative models) (SGMs) e
modelos de difusdo com equacdes diferenciais estocdsticas (Score SDEs). Um dos primeiros
SGMs foi o Noise Conditional Score Network (NCSN), que se utiliza de equacdes de Langevin
Monte Carlo para a amostragem. Nesse caso, busca-se calcular o score de Stein, em func¢ao
dos dados de entrada, para calcular o gradiente da funcao de densidade de probabilidade das
amostras. O treinamento € a amostragem sdo etapas independentes, permitindo que o score
function seja calculado no treinamento, mas na amostragem a reversao de ruido utiliza-se do
score de diversas maneiras, como: Langevin Monte Carlo; equagdes diferenciais ordindrias
(ODEs) e suas combinag¢des (Karras et al., 2022; Lu et al., 2022; Song et al., 2021; Song
et al., 2021; Zhang; Chen, 2022); além das equacdes diferenciais estocdsticas (SDEs), com
a abordagem chamada Score SDE, que pode ser considerada uma categoria generalizada de
modelos de difusdo (Yang et al., 2023). Os exemplos mais representativos dessa classe sdo o
NCSN++ e o DDPM++ (Song et al., 2021), nos quais, em vez de discretizar diretamente as
equagdes de amostragem, as integram-nas numericamente em tempo continuo, resolvendo as

SDEs ou ODEs associadas para gerar amostras de forma mais estdvel e eficiente. O algoritmo de
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NCSN++, por representar uma melhoria em relacio ao NCSN e uma alternativa a técnica do

DDIM, também foi implementado para experimentos neste trabalho.

2.5.2.1 Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM)

A base dos modelos de difusdo €: a distribuicdo em estudo, neste caso, o espaco amostral das
imagens do dataset, ¢ chamada de px, e, sendo xy uma varidvel aleatéria independente amostra
de p*, constrdi-se uma sequéncia de distribui¢des entre px e uma distribui¢do base ¢, que deve
ser facil de amostrar (nesse caso, gaussiana). Essas distribui¢des s@o criadas através do processo
direto, e sdo marginalmente “préximas” em algum sentido apropriado.

Com essas condicdes, € possivel treinar um modelo amostrador reverso (reverse sampler)
para o passo t em que uma func¢do potencialmente estocdstica Fj, tal que, se z; ~ p;, entdo a

distribui¢ao marginal de F}(x,) é exatamente p;_1:

Fi(z):z~pr =pi. (22)

Dizer que p; € p;_, sdo proximas significa que pensamos na sequéncia de distribui¢des como

a discretizacdo de uma funcao p(x, t), que evolui no tempo t =0 até t = 1, de p, até pp:

em que At = % Ou seja, tomamos o limite em tempo continuo, agora T controla a proximidade
das distribui¢des adjacentes, e, para garantir que pr seja independente dos nimeros de passos, a

variancia da gaussiana de cada incremento € definida como:

T = Th—1 +N(O, (72), (24)

entdo, v ~ N (zg, To?). Dessa forma, a variancia de cada incremento deve ser escalada por
At = %, escolhendo o = o, VAt, com 02 sendo a variancia terminal desejada. A variancia de p;
serd sempre 03 independentemente de 7'. Ou seja, a partir de agora, ¢ € um valor continuo entre
[0,1], fazendo o ruido adicionado ter uma variancia entre 0 e T'At (ou seja, 1). x; agora denota x

no tempo discretizado ¢, entdo uma amostra da distribuicdo p; seré:

Tiyst = Ty + Ny, (25)

em que 7, ~ N (0,07 At), o que implica que x¢ ~ N (o, (o, V/AL)?).

Estas s@o as bases tedricas do processo de difusdo que regram todos os modelos desta
categoria.

O modelo DDPM (Denoising Diffusion Probabilistic Model), por exemplo, utiliza um
processo reverso estocdstico para reverter a difusdo gaussiana. Dado o processo direto descrito

por:
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Figura 10 — Grafos representativos da influéncia da intensidade do ruido nas distribuicdes gaus-
sianas.
px_p) POy | x) Py 1x) POy | x)

1
| 0=0.25

o=1 E | 6=05 ‘
Fonte: Nakkiran et al. (2024)
Tryar = Ty + Ny, Ny ~ N(O, USAIZ [)7 (26)

em que a escala 0 = o,V At garante que a variancia terminal seja independente de 7'; o passo
reverso ideal € amostrar de p(x;—a; | x;), que € aproximadamente gaussiano:
2
P(Tione | 2 = 2) & N(Mz; UthI)7 pe = Elxi_ae | 2 = 2]. (27)
A distribui¢do € inteiramente caracterizada pela média p,, pois a variancia agAt € conhecida.
Assim, basta aprender a funcdo s, : RY — R? que aproxima a média condicional:

Iut(Z) ~ ]E[[L't | TNt = Z] (28)

Durante o treinamento, estima-se essa func¢do por regressao, minimizando o erro quadratico

médio entre a predicdo do modelo e o valor verdadeiro:

— . 2

pe=arg min Beoo [ f(wesae) = z4l3) - (29)

Em prética, uma rede neural f  0(z,,t) é treinada sobre diferentes passos de ruido ¢ ~
Unif][0, 1], compartilhando pardmetros para todos os tempos.

Durante a inferéncia, amostras sdo geradas de trds para frente, partindo de z; ~ N (0, 031 )e

aplicando iterativamente o amostrador reverso:
Ti_At < Ut—At(xt> ‘l‘N(0,0’SAt, [) (30)

Cada passo remove uma fracdo do ruido, aproximando gradualmente as amostras de py.
Uma variag@o importante deste algoritmo € o treinamento para prever zo em vez de x;_a;.

Nesse caso, a relagcdo entre as duas expectativas é:

At At
E[xt—At | I‘t] = T]E[ZL'O | {Et] + <1 — T) Ty, (31)
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o que reduz a variancia do estimador durante o aprendizado. Isso é amplamente utilizado em
implementa¢des modernas de difusdo, e representa uma simplificacdo do funcionamento do

amostrador reverso.

2.5.2.1.1 Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM)

O DDIM (Denoising Diffusion Implicit Model) (Song; Meng; Ermon, 2020) € similar ao
DDPM estocéstico, com a diferenga de que o processo reverso € deterministico. Considerando
a distribuicdo conjunta (xg, xa¢, - - - , 1), @ média condicional u,(z) ~ E[x; | 2;1a; = 2] atua
como um mapa deterministico que transporta p; para p;_a;. Diferentemente do DDPM, ndo ha
injecdo de ruido em cada passo, e a atualizagdo segue o mapeamento mostrado na Figura 11.

O passo reverso € definido como:

Ti_At < Ty + /\(Mt—At(xt) — xt)a (32)

ag
em que \ := i eo, = aq\/f.

Ot + 0r_At

Figura 11 — Algoritmo de amostragem do DDIM.

Algoritmo: Amostragem DDIM
Requisitos: Modelo treinado fy
Dados: variancia terminal o, passo At
zy + N(0,021)
Parat =1, (1 — At), (1 — 2A¢),...,0:
Vit
A ——
Vi— At 4/t
Ti_Ap — Ty + )\(fg(xt, t) — xt)
Fim
Retorno: z

Fonte: Adaptado de Nakkiran et al. (2024).

2.5.2.2 Score-Based Generative Models

Os Score-Based Generative Models (SGMs) reformularam a geracdo de dados por difusdao
em termos de fun¢des de score (score functions), as quais sdo os gradientes do logaritmo da

densidade de probabilidade dos dados. Dada uma distribui¢o p(z), o score é definido como:

V. log p(z). (33)

O gradiente aponta na direcdo de maior crescimento da densidade, indicando como se mover
no espaco de dados para aumentar a probabilidade. Assim, aprender o score € equivalente a
aprender o campo vetorial que descreve a geometria da distribui¢do de interesse. Para aproximar

esse campo vetorial, perturba-se uma amostra xo ~ p*(x) com ruido gaussiano de varilncia
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crescente o7, obtendo-se uma familia de distribui¢des intermedidrias ¢(z;) para t € [1,7]

(similarmente ao DDPM), com:
q(zy | o) = N (24|20, 071). (34)
em que x; € uma versdo ruidosa de z, deslocada pelo ruido gaussiano ¢ ~ N(0, I):
Ty = Tg + O€. (35)

Quando ¢ cresce, o ruido domina e ¢(zr) tende a uma gaussiana isotrépica.

O treinamento de um SGM consiste em ajustar uma rede sy(x, t) para aproximar o score
verdadeiro V,, log ¢(x;). Como ndo conhecemos ¢(x;) em forma fechada, utiliza-se o denoising
score matching, pois a diferenca entre o score verdadeiro e o estimado pode ser reescrita em

termos do ruido e. O objetivo de treinamento €:
£(0) = Bt o, €| MD) [l + o0 o, D) 1] (36)

com z; = X+ o0€. Aqui, € é o ruido gaussiano adicionado; o; controla a intensidade do ruido em
cada escala; sq(xy,t) é a predi¢do do score pela rede neural; \(¢) é uma fun¢éo de ponderagio
que pode ser escolhida para estabilizar o treinamento.
Se sg(x¢,t) = —e/ oy, arede aprendeu o score correto, pois
Ty — X €

va:t log Q($t | l‘o) = 2 = - (37)

Uma vez treinado o campo de scores, € possivel gerar novas amostras com uma variedade de
técnicas: dinamica de Langevin (Song; Ermon, 2019; Song et al., 2021), equagdes diferenciais
estocdsticas (Song et al., 2021), equacdes diferenciais ordindrias (Karras et al., 2022; Lu et
al., 2022), e combinagdes destas. As equagdes diferenciais estocdsticas (SDEs) reversas que
removem gradualmente o ruido consistem numa abordagem chamada Score SDE. A forma geral

de uma SDE que descreve o processo direto (ruidoso) é:
dx = f(z,t),dt + g(t), dw, (38)

em que f(z,t) é o termo de drift, g(¢) controla a intensidade do ruido, e dw é o incremento de
um processo de Wiener (movimento browniano).
A teoria mostra que esse processo pode ser revertido se conhecermos os scores. O processo

reverso € dado por:
dz = | f(@,) = g(t)*V, log ai(x) | dt + g(t)dw, (39)

com dw um movimento browniano no tempo invertido. A substituicdo de V, log ¢;(x) pelo
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estimador sy(z, t) aprendido fornece um método pratico de geracao.

2.5.2.2.1 Noise Conditional Score Network++ (NCSN++)

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo Noise Conditional Score Network ++ (NCSN++)
(Song et al., 2021), representativo dos modelos baseados em score com equagdes estocasticas
(Score SDE), em que a amostragem funciona com um preditor-corretor. Trata-se de um SGM em
que os conceitos de SGM com Score SDE servem de preditor, e uma cadeia de Markov Monte
Carlo (neste caso, dindmica de Langevin) serve de corretor; essas técnicas sdo combinadas para
corrigir a distribuicao das amostras e melhorar a qualidade das imagens geradas.

A principal diferengca do NCSN++ para outros SGM ¢ a amostragem (Figura 12). Consi-
derando o tempo variando de ¢ a t — At (discretos), o preditor utiliza a SDE reversa e o score
estimado pela rede neural sf(z;,t) para produzir uma estimativa inicial da amostra no instante
de tempo anterior (x; — At), movendo a amostra na dire¢do correta, mas acumulando erros
de discretizacdo ao longo do tempo. O corretor (Figura 13) refina a estimativa, corrigindo a

distribui¢do marginal da amostra e mitigando erros do preditor (Equacao 40).
T < T + €59+ (X, 00) + V262 (40)

Figura 12 — Algoritmo de amostragem do Preditor—Corretor.

Algoritmo: Amostragem Preditor—Corretor
Requisitos: Modelo de score treinado sy+, nimero de passos N, nimero de passos do
corretor M
IN ~ N(07 O—r2naxj)
Parai =N — 1 até 0:
Preditor:
i <= Tip1 + (074 — 07) 80+ (Tig1, 0iga)
Amostrar z ~ N (0, )
R e RVA R
Corretor:
Para j =1 até M:
Amostrar z ~ N (0, 1)
T < T + €59 (X, 04) + 1/2€; 2
Fim

Fim
Retorno: z

Fonte: Adaptado de Nakkiran et al. (2024).

2.6 METRICAS DE QUALIDADE

Meétricas de avaliagdo confidveis sdo um requisito importante para o continuo desenvolvi-

mento de melhores algoritmos de aprendizado de mdquina. Em tarefas ndo supervisionadas (nas
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Figura 13 — Algoritmo do Corretor.

Algoritmo: Corretor
Requisitos: Niveis de ruido {c;}Y |, relagdo sinal-ruido r, passos NN, passos do corretor
M
x(l)\f ~ N(Oa UIQIlaXI)
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€+ 2 (T- ||ZH2>
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x] xg_l +€g + V2ez
Fim

0 M
Fim
Retorno: z

Fonte: Adaptado de Nakkiran et al. (2024).

quais ndo ha rétulos que sirvam como referéncia de “correto” ou “incorreto”) a avaliacdo da
qualidade das amostras geradas depende, em grande parte, de julgamentos subjetivos. Por isso,
busca-se substituir a percep¢do humana por critérios objetivos, baseados em distancias matema-
ticas e semelhancas estatisticas entre as distribuicdes de imagens reais e sintéticas. Algumas
métricas propostas tentam validar os modelos generativos quantitativamente, outras possuem
abordagem qualitativa ao utilizar-se de estudos de usudrio ou analisar o funcionamento interno
dos modelos. Porém, nido ha concordancia e trata-se de uma tarefa dificil de avaliar. As métricas
para imagens sintéticas mais amplamente utilizadas nesse contexto sdo o Inception Score (1S)
(Salimans et al., 2016), Fréchet Inception Distance (FID) (Heusel et al., 2017) e Kernel Inception
Distance (KID) (Binkowski et al., 2018). Elas fornecem avaliagdes automaéticas e reprodutiveis,
mas também apresentam limitacdes conceituais.

O Inception Score (IS), proposto por Salimans et al. (2016), quantifica simultaneamente a
qualidade e diversidade de imagens artificiais. Utiliza-se uma rede InceptionNet (Szegedy et al.,
2016) pré-treinada, geralmente no dataset ImageNet (Deng et al., 2009), para identificar se as
imagens sao diversas. Sua principal limitacdo é ndo comparar imagens geradas com imagens
reais, mas apenas avaliar a coeréncia interna do conjunto sintético. Ou seja, € possivel que o IS
seja alto mesmo com imagens ndo semelhantes as reais. Além disso, ¢ uma métrica altamente
dependente da InceptionNet: como a rede € normalmente treinada no ImageNet, seus resultados
podem ser pouco representativos para outros dominios, como imagens médicas e histoldgicas
(Borji, 2019). E sensivel a resolucio da imagem e é incapaz de detectar colapso de modo.

O Fréchet Inception Distance (Heusel et al., 2017) surgiu como uma evolugao do IS, supe-
rando parte de suas limitagdes. Essa métrica compara diretamente as distribuicdes estatisticas de
imagens reais e sintéticas. As features apds o processamento pela InceptionNet sdo extraidas,

e interpretadas como distribui¢des de caracteristicas. A seguir, mede-se a distancia entre essas
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distribui¢des; ou seja, quanto menor a distancia, mais proximas as distribuicdes real e artificial
sdo. Essa métrica € capaz de detectar colapso de modo, mas possui outras limitagdes: parte-se
da premissa de que as features seguem uma distribui¢cao gaussiana; e € sensivel ao tamanho da
amostra, sendo melhor em conjuntos maiores. Apesar disso, ele € eficiente e € uma das métricas
mais aceitas para avaliacdo.

Para mitigar os problemas do FID, o Kernel Inception Distance (Binkowski et al., 2018) foi
introduzido. Ele € baseado no conceito de Maximum Mean Discrepancy (MMD) e no método de
comparar distribui¢des extraidas de uma InceptionNet; porém, ndo se assume que as distribuicdes
sejam gaussianas, tornando-o mais flexivel e confidvel em conjuntos de dados menores. Sua
limitacdo é o desempenho ser dependente do kernel utilizado para medir a discrepancia entre as

distribui¢des. Porém, € considerado uma métrica sélida e reprodutivel.

2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

O avanco da inteligéncia artificial (IA) aplicada a histopatologia tem proporcionado transfor-
magdes significativas na andlise de imagens coradas com hematoxilina-eosina (H&E), técnica
fundamental para o diagndstico e a classificacdo de neoplasias em tecidos humanos e animais. A
patologia digital consolidou-se como uma vertente capaz de integrar processamento de imagem
e aprendizado de maquina para automatizar tarefas tradicionalmente dependentes da observagao
microscOpica manual. Esse cendrio é impulsionado pela crescente disponibilidade de bases de
dados histoldgicas, entre as quais se destacam os conjuntos de imagens de cincer colorretal
(CR), cancer de mama (UCSB) e tecido hepético de camundongos (LG), empregados no presente
estudo. Esses datasets, por apresentarem caracteristicas complementares (diferencas estruturais
entre tecidos epiteliais e glandulares e variagdes morfoldgicas relacionadas ao sexo em amos-
tras hepaticas), tornaram-se referéncias para o desenvolvimento e a validacdo de modelos de
classificacdo e geracao de imagens H&E.

Na literatura recente, diversos estudos exploraram arquiteturas de redes neurais convolucio-
nais (CNNs) em tarefas de classificacdo de imagens histolégicas. O trabalho de Oliveira et al.
(2024) prop6s um modelo hibrido baseado na combinagdo de deep features obtidas por transfer
learning em arquiteturas AlexNet e ResNet-50, seguido por selec@o de atributos com o algoritmo
ReliefF e classificagdo por meio de um ensemble de cinco métodos supervisionados. Os autores
aplicaram o esquema a imagens de mama, cdlon e figado e alcangaram acurécia de 99,32% no
dataset UCSB, 98% no conjunto colorretal e 98% no conjunto LG, com ndmero reduzido de
descritores e uso de validacao k-fold. O estudo indicou que camadas intermedidrias da ResNet-50
sdo capazes de reter informagdes relevantes de textura e morfologia em amostras H&E, e que a
combinag¢do de deep features com classificadores de natureza distinta pode aumentar a precisao
sem ampliag¢do da arquitetura.

Pereira et al. (2026) também exploraram CNNs na andlise de imagens histoldgicas, avaliando

diferentes abordagens de extracdo de atributos, incluindo descritores fractais, deep features e
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representacdes explicaveis derivadas de Grad-CAM e LIME. A classificaca@o foi conduzida por
um modelo polinomial de Hermite regularizado por LASSO, alcang¢ando acurdcia proxima de
99% em diferentes conjuntos de imagens, entre eles amostras de mama, c6lon e figado. O estudo
reforcou a eficidcia de métodos que associam descritores geométricos e aprendizado profundo,
evidenciando que a combinacdo entre abordagens de natureza distinta melhora a identificacdo de
padrdes teciduais em H&E e reduz a dependéncia de bases extensas. Na mesma linha, Roberto
et al. (2024) apresentaram um modelo de ensemble de classificadores que associa descritores
fractais de textura e deep features extraidas pela ResNet-50. O método foi avaliado nos mesmos
conjuntos de dados e obteve acuricia entre 88,45% e 99,77%, mesmo em bases com classes
desbalanceadas e diferentes resolucdes espaciais. Esses resultados indicam a importancia de
se utilizar multiplas representacdes de imagem para capturar a variabilidade inerente a tecidos
histolégicos, especialmente em contextos com amostras limitadas, como no caso de bancos de
imagens médicas.

Além das abordagens de classificac@o, a geracao sintética de imagens vem se consolidando
como ferramenta auxiliar no treinamento de modelos discriminativos. Os modelos generativos
adversariais (GANSs), introduzidos por Goodfellow et al. (2014), foram amplamente empregados
para aumentar a diversidade de dados e reduzir problemas de sobreajuste. Ainda assim, limitagdes
inerentes as GANs (como colapso de modo e sensibilidade a hiperpardmetros) motivaram a
adocdo de abordagens alternativas baseadas em modelos de difusdo, que se mostraram mais
estaveis e com capacidade superior de modelar distribuicdes de dados complexas. Esses modelos,
introduzidos por Sohl-Dickstein et al. (2015) e consolidados por Ho, Jain & Abbeel (2020),
empregam processos estocasticos reversiveis para aprender a reconstruir amostras a partir de
ruido. Em aplica¢des médicas, estudos recentes (Cao et al., 2024) demonstraram que os Diffusion
Models produzem amostras mais diversas e visualmente coerentes em comparacio as GANs,
além de melhor desempenho em métricas objetivas de qualidade e diversidade. Na drea de
deep learning aliada a histopatologia, a comparagao entre modelos de difusao e GANs € pouco
explorada.

A padronizacdo de coloragdo e a reprodutibilidade dos modelos permanecem desafios centrais
na area. Khan et al. (2025) demonstraram, em um estudo multicéntrico envolvendo 66 laboraté-
rios e trés tipos de tecidos (colon, rim e pele), que variacdes de protocolo e de escaneamento
produzem diferencas significativas na coloragdao H&E, afetando o desempenho de redes neurais.
Foram comparados métodos tradicionais de normalizacdo (Macenko, Reinhard, Vahadane e his-
togram matching) e técnicas baseadas em aprendizado profundo, incluindo CycleGAN e Pix2Pix.
Os métodos de IA apresentaram maior consisténcia entre centros e contribuiram para melhorar a
generalizacdo de modelos de segmentacgdo e classificagdo em tarefas histologicas. Essa consta-
tacdo reforca a necessidade de abordagens que reduzam a dependéncia de variabilidade entre
fontes de dados e assegurem a qualidade cromadtica das imagens.

No contexto especifico do cancer de mama, a literatura recente aponta que a escassez de

bases publicas amplas e bem documentadas limita a criacdo de modelos generalizaveis. Um
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levantamento conduzido por Tafavvoghi et al. (2024) identificou apenas 17 conjuntos de laminas
inteiras (WSI) disponiveis publicamente, totalizando cerca de 10.385 imagens. A maioria
dos estudos revisados utilizava um unico dataset para treinamento e validacao, sem avaliacao
externa, o que contribui para resultados potencialmente superestimados e pouca replicabilidade.
O estudo também destacou a auséncia de metadados padronizados, fator que compromete a
interoperabilidade e o reuso dos dados.

Essas lacunas motivam a busca por solu¢des que unam a geracdo sintética de dados a
ampliacdo controlada de bases reais. O uso combinado de imagens de cancer colorretal e de
mama com tecidos hepaticos de roedores, como proposto neste trabalho, permite avaliar a
capacidade de generaliza¢do dos modelos sob condi¢des morfoldgicas distintas. A partir disso, a
integracdo de modelos generativos (GANSs e diffusion models) a tarefa de aumento de dados para
imagens H&E representa uma contribuicao inédita em estudos que utilizam simultaneamente
dominios histolégicos humanos e animais. Essa integracdo permite ndo apenas aumentar o
volume de dados de treinamento, mas também investigar de forma controlada o impacto da
diversidade sintética na acuricia de classificadores supervisionados: CNNs, Transformers e
arquiteturas hibridas.

Assim, a literatura indica uma tendéncia entre diferentes abordagens: a necessidade de
aprimorar a representatividade dos dados histolégicos, reduzir a dependéncia de amostras reais
e integrar modelos generativos e discriminativos em um mesmo fluxo experimental. Nesse
contexto, a presente pesquisa se insere como uma continuacdo ldgica e necessaria, a0 comparar
empiricamente o desempenho de GANs e Diffusion Models na geracdo de imagens histolégicas
H&E de cancer de mama, cincer colorretal e figado de camundongos, avaliando a qualidade das
amostras geradas e sua influéncia direta em tarefas de classifica¢do, alinhadamente as tendéncias

atuais da patologia computacional.
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3 MATERIAIS E METODOS

A abordagem computacional foi estruturada em quatro etapas distintas. Na primeira etapa,
realizou-se o pré-processamento dos conjuntos de dados, padronizando os tamanhos das imagens
segundo uma estratégia semelhante a de Rozendo et al. (2024), seguido de normalizacdo e
equalizacdo de histograma. Na segunda etapa, modelos generativos representativos de diferentes
arquiteturas (GANs e modelos de difusdo) foram treinados para produzir aumentos artificiais
dos conjuntos de dados. Na terceira etapa, aplicou-se aumento de dados a taxa de 100% do
conjunto de treino para cada contexto de imagem histoldgica, tendo sido coletadas métricas que
avaliam a qualidade e a variabilidade das imagens sintéticas geradas. Por fim, na quarta etapa,
diversas arquiteturas convolucionais (He et al., 2016; Huang et al., 2017) e modelos baseados
em Transformers (Dosovitskiy et al., 2020; Dai et al., 2024) foram empregados para classificar
cada conjunto histologico, considerando as diferentes estratégias de aumento de dados. Um
diagrama esquemadtico do método encontra-se na Figura 14, oferecendo uma visao geral das
etapas e processos envolvidos. Descri¢des detalhadas de cada etapa sdo fornecidas nas se¢des
subsequentes.

Figura 14 — Diagrama esquemadtico do método proposto, destacando as quatro etapas principais:
pré-processamento, treinamento dos modelos generativos, aumento de dados e
classificagdo de imagens histoldgicas.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

3.1 ETAPA 1: PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Os datasets utilizados neste trabalho sdo compostos por imagens histologicas coloridas
com hematoxilina-eosina (H&E), obtidas de trés fontes distintas: tecido colorretal (CR), tumor

mamario (UCSB) e tecido hepético de camundongos (LG).
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O primeiro conjunto de dados refere-se ao cancer colorretal (CR), sendo composto por
imagens histoldgicas provenientes de 16 se¢Oes coradas com hematoxilina-eosina (H&E), cor-
respondentes aos estagios T3 ou T4 da doenca, conforme descrito por (Sirinukunwattana et
al., 2017). As sec¢des histologicas foram digitalizadas utilizando o equipamento Zeiss MIRAX
MIDI, que oferece uma resolucdo de pixel de 0,465 pm, permitindo a obtencdo de imagens
de alta qualidade e detalhamento. As imagens resultantes foram classificadas em dois grupos
distintos: benigno e maligno. Para a realizacdo deste trabalho, foram selecionadas 151 imagens
com dimensdes de 775 x 522 pixels, sendo 67 referentes a casos benignos e 84 a casos malignos,
o que possibilita uma andlise comparativa entre as duas condig¢des clinicas.

No contexto do cancer de mama, o banco de dados utilizado € constituido por 58 imagens
histolégicas obtidas a partir de bidpsias coradas com H&E, disponibilizadas pela University of
California, Santa Barbara (UCSB) (Gelasca et al., 2008). As imagens apresentam dimensdes de
768 x 896 pixels, estdo no padrio de cor RGB e possuem uma taxa de quantizagdo de 24 bits,
caracteristicas que garantem riqueza de detalhes e fidelidade cromadtica. Este conjunto de dados
¢ amplamente utilizado em pesquisas de patologia digital, sendo reconhecido pela qualidade das
imagens e pela representatividade dos casos incluidos.

Adicionalmente, foi empregada a base liver gender (LG), fornecida pelo Atlas of Gene
Expression in Mouse Ageing Project (AGEMAP) (AGEMAP, 2020). Esta base é composta por
imagens representativas de tecido hepatico de camundongos, separadas de acordo com o género
dos animais, ou seja, macho e fémea. As imagens possuem dimensdes de 417 x 312 pixels e
totalizam 265 exemplos, sendo 150 referentes ao género masculino e 115 ao género feminino. A
distin¢do entre as classes permite a investigacao de possiveis diferencas morfologicas associadas
ao género, além de ampliar a diversidade dos tipos de dados utilizados para o treinamento e

avaliacdo dos modelos generativos.

Tabela 1 — Resumo dos datasets utilizados no estudo.

Dataset Qtd. de Imagens Classes
CR (Sirinukunwattana et al., 2017) 151 Benigno, Maligno
UCSB (Gelasca et al., 2008) 58 Benigno, Maligno
LG (AGEMAP, 2020) 265 Macho, Fémea

Fonte: Elaboragao propria.

Aplicou-se normalizacdo de intensidade as imagens para mitigar variagdes de iluminacdo,
saturacdo e contraste decorrentes de diferengas nos protocolos de coloragdo H&E, que podem
comprometer a estabilidade estatistica e a reprodutibilidade dos modelos generativos (Macenko
et al., 2009). No contexto de GANs e modelos de difusdo, essa padronizacao inicial é essencial,
por estabilizar o treinamento do discriminador e permite que o gerador aprenda representacoes
morfologicamente coerentes. A normalizacdo foi aplicada como:

I'(z,y) — pr

IL(z,y) = ~or (D
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em que /i € o correspondem, respectivamente, 2 média e ao desvio padrdo das intensidades
normalizadas de cada canal.

Essa operagao assegurou que as distribui¢des de cor e textura permanecessem em uma faixa
estatistica consistente. Em seguida, aplicou-se a equalizacio de histograma as amostras, expressa

como:

I'(zy

)
> (k)

Lo, y) = |(L=1) =5 2)

em que h(k) denota o histograma do canal, Zé’fg” h(k) representa a distribui¢do acumulada de
intensidades, NV € o nimero total de pixels, e L é o nimero de niveis de intensidade.

Essa técnica ajusta os niveis de intensidade rumo a uma distribui¢do mais uniforme, eviden-
ciando detalhes que poderiam estar ocultos devido ao baixo contraste.

As imagens foram organizadas em grupos de treino, validagdo e teste nas propor¢des de,
respectivamente, 80%, 10% e 10%, garantindo que os modelos foram treinados em conjuntos
representativos e avaliados em dados de teste independentes. As imagens foram divididas
em imagens menores de dimensdo 64 x 64 pixels, sem sobreposi¢do e evitando duplicidade
de pedacos oriundos da mesma imagem original em conjuntos diferentes. Além disso, foi
empregada a técnica de k-fold repetition, na qual os conjuntos foram subdivididos em 5 folds
(Figura 15). Em cada experimento, um fold foi utilizado para valida¢do enquanto os restantes 4
foram utilizados para treinamento, assegurando que cada amostra fosse testada sem contaminag¢io

cruzada.
Figura 15 — Divisao dos folds e conjuntos de treino, validacdo e teste para os experimentos.
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Fonte: Adaptado de Rozendo et al. (2024).

Na Tabela 2, h4 a distribui¢do final de imagens de 64 x 64 pixels para cada classe nos trés

datasets. Esta padronizagdo permitiu comparacdes consistentes entre os diferentes conjuntos de



41

dados, garantindo que as andlises quantitativas e qualitativas subsequentes refletissem diferengas

metodoldgicas reais entre os modelos. Exemplos dessas imagens encontram-se na Figura 16.

Tabela 2 — Distribuicdo de imagens de dimensdo 64 x 64 pixels em cada classe dos datasets, em
que Classe 1 representa benigna (CR e UCSB) ou macho (LG) e Classe 2 representa
maligna (CR e UCSB) ou fémea (LG).

Dataset | Classe 1 | Classe 2
CR 4664 5736
UCSB 4608 3744
LG 2400 1840

Fonte: Elaboragdo propria.

Figura 16 — Exemplos de imagens histologicas H&E, com corte de 64 x 64; (a) e (b) de tecido
colorretal, (c) e (d) de tecido hepatico e (e) e (f) de tecido mamério.

(e) ®

Fonte: Elaboragdo prépria, com imagens de Gelasca et al. (2008), AGEMAP (2020), Sirinukunwattana et
al. (2017).

3.2 ETAPA 2: ESPECIFICACAO E CONFIGURACAO DAS ARQUITETURAS

As arquiteturas exploradas neste estudo foram selecionadas com base em trabalhos prévios
que reportam resultados relevantes tanto para modelos generativos quanto para classificadores
(Rozendo et al., 2024). A analise abrangeu paradigmas distintos de aprendizagem profunda,

incluindo modelos guiados por ruido, formulacdes adversariais e arquiteturas hibridas que
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combinam operacdes convolucionais com mecanismos de atencdo. Essa diversidade arquitetural
possibilitou um exame abrangente do potencial de cada modelo em termos de capacidade de
generalizagdo e interpretabilidade de representacdes internas, aspectos cruciais para aplicagdes

em imagens histoldgicas que demandam coeréncia morfoldgica e explicabilidade visual.

3.2.1 Modelos Adversariais Generativos

Modelos Adversariais Generativos constituem uma classe de modelos generativos treinados
via estratégia adversarial, concebida como um jogo de soma zero entre duas redes complemen-
tares: o gerador G e o discriminador D. O gerador GG recebe como entrada um vetor de ruido
z ~ p,(z), em que p, tipicamente corresponde a uma distribui¢éo simples, como Gaussiana ou
uniforme, e produz uma amostra sintética G(z). O discriminador D, por sua vez, avalia uma
amostra, real ou gerada, e retorna um valor escalar D(z), interpretado como a probabilidade de

que z pertenca a distribui¢do real p*. A funcdo objetivo cldssica que orienta o treinamento €:
mén max V(D,G) = E;plog D(x) + E,p, [log(1 — D(G(z)))]. 3)

Apesar do uso disseminado em visdo computacional, GANs sdao notoriamente instdveis
durante o treinamento, em parte porque o gerador recebe do discriminador apenas um valor
escalar como gradiente. Para fornecer uma orientacdo mais informativa ao gerador, o modelo
desenvolvido aqui baseou-se na abordagem proposta em Rozendo et al. (2024), que integrou
técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) ao processo adversarial (Figura 17). Trés
algoritmos modificados dessa forma sdo destacados: XRaGAN, XWGAN-GP e XDCGAN,
correspondentes a RaGAN (Jolicoeur-Martineau, 2019), WGAN-GP (Gulrajani et al., 2017) e
DCGAN (Radford; Metz; Chintala, 2015), respectivamente, acrescidos de XAlI.

Figura 17 — Esquema do modelo XGAN.

Fonte: Adaptado de Rozendo et al. (2024).

No fluxo de trabalho XGAN, um vetor de ruido z € mapeado pelo gerador G para uma imagem

sintética G(z), pontuada pelo discriminador D juntamente com imagens reais x. A decisao do
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discriminador € entdo processada por métodos de XAl para produzir uma explicacio ao nivel de

pixel E que modula o objetivo do gerador, fechando o ciclo z — G(z) — D(-) - E — L.
Em contraste com as GANs padrao, nas quais o gerador depende exclusivamente da saida

escalar de D(-), XGANs exploram £ para enriquecer o sinal de gradiente. A funcdo de perda do

gerador, denominada treinamento educacional, €:

Ly =LE" - E, 4)
em que L% corresponde a perda adversarial tradicional do gerador, e E representa as explicagdes
de XAI extraidas do discriminador, obtidas por métodos como Saliency (Simonyan; Vedaldi;
Zisserman, 2014), Gradient®Input ou DeepLIFT (Shrikumar; Greenside; Kundaje, 2017).

A formulagdo de L& pode ser aplicada a diferentes arquiteturas adversariais. No XDCGAN,
a perda adversarial de referéncia L% baseou-se na entropia cruzada bindria. No XWGAN-GP,
L& foi definida pela distAncia de Wasserstein, acrescida de uma penalizagdo de gradiente
para impor a restricdo 1-Lipschitz. No XRaGAN, preserva-se a natureza relativistica da perda
adversarial, mas ela também foi multiplicada pelo fator £. Assim, XGANs mantém as proprie-
dades de suas arquiteturas originais enquanto incorporam o termo multiplicativo £ para guiar o
treinamento com informacdo adicional proveniente do discriminador.

O termo de explicacdo £ € obtido computando-se a relevancia de cada pixel 7 na saida
do discriminador D(z) em relagdo a imagem de entrada x. Trés métodos de atribui¢do foram
empregados. No método Saliency, a relevancia corresponde ao valor absoluto do gradiente da

saida do discriminador em relacdo a entrada, definido como

0D(x)
al’i

: &)

(2

ESY = ‘

que mede a sensibilidade de D(x) a pequenas perturbagdes no pixel ;.
O método Gradient®Input multiplica a ativacao de entrada pelo seu gradiente correspondente,

enfatizando regides em que tanto o valor do pixel quanto sua influéncia na saida sao elevados:

oD
EiGradG)Inp = ;- al('x) ) (6)

Por fim, o0 DeepLIFT atribui relevancia comparando ativa¢des neuronais a uma referéncia x,

computando a contribuicio de cada pixel como:

AD(z)
A{Ei

DL -
B = (2 — ) - ; (7)
em que AD(x) e Ax; representam as diferencas entre as ativagdes atuais e as da entrada de
referéncia. Esses mapas de explicacdo sdo posteriormente normalizados e usados como fator de

realimentacdo multiplicativo £ na perda educacional L%, guiando o gerador para regides que o
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discriminador considera mais relevantes.

Outra arquitetura de GAN considerada neste estudo pertence a familia StyleGAN (Karras et
al., 2021b). Um desafio central abordado no StyleGAN3 é o problema de aliasing, que decorre
do uso de filtros de upsampling nao ideais e da aplicacdo local de ndo linearidades (por exemplo,
ReLU), potencialmente introduzindo frequéncias que ndo podem ser representadas na grade
discreta e resultando em artefatos visuais. Para mitigar esse problema, o StyleGAN3 trata todos os
sinais como funcdes continuas limitadas em banda, amostradas em grades discretas, garantindo

equivariancia por translacdo e mitigando artefatos de aliasing.

3.2.2 Modelos de Difusao

O Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM) (Sohl-Dickstein et al., 2015; Ho; Jain;
Abbeel, 2020) é um modelo generativo composto por dois processos: um processo direto fixo
que adiciona ruido Gaussiano incrementalmente aos dados, € um processo reverso aprendido
que reconstréi os dados a partir de ruido puro de volta a distribui¢do dos dados. Cada processo
evolui ao longo de um ndmero finito de passos discretos de tempo ¢ € {1,...,T}, que podem
ser vistos como a discretizagdo de uma varidvel temporal continua em formulagdes subsequentes.

O processo direto é definido como

q(we|ai—q) = N(\/ 1 —Bixq, ﬂt1> ; (8)

em que J; € um agendamento de variancia fixo. A distribui¢do marginal correspondente permite

amostragem direta em qualquer passo:

(x| mo) = N (Vs o, (1 — @)1, 9)

— t z . .
com &y = [[,_,(1 — Bs). O processo reverso py(z;—1|z;) ¢ modelado como uma Gaussiana cuja
média pug(xy, t) é parametrizada para predizer o componente de ruido €y(x, t) em vez da propria

média, simplificando o treinamento a um objetivo de remocao de ruido:

Lngte(8) = Brne [ € = eo (Vo + VT = .1)|*]. (10)

A partir dessa formulacdo discreta, o Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM) (Song;
Meng; Ermon, 2020) generaliza o processo reverso ao introduzir uma transformagao determinis-
tica ou parcialmente estocdstica que conecta x; € x;_; por meio de uma formulacao andloga a
uma equacado diferencial ordindria. Essa modifica¢do acelera a amostragem e melhora o controle

sobre a variabilidade das imagens. A regra de atualizagdo do DDIM ¢ dada por

.I't—\/l—OétEQ
Vo

Tg—1 = vV Q1 ( (xht)) + 1-— Q1 Ge(l‘mt)a (11)
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em que €y(z¢, t) representa o ruido previsto e {«, } sdo coeficientes do agendamento de ruido
que controlam a magnitude da perturbacdo em cada passo.

Complementarmente, também foi explorado o Noise Conditional Score Network++ (NCSN++)
(Song et al., 2021), um modelo generativo de ponta baseado em scores, formulado no arcabougo
unificado de equagdes diferenciais estocdsticas (SDE) dos modelos de difusdo. Na configuracio
variance exploding (VE), a geracdo de amostras foi realizada por amostradores preditor—corretor
(PC), em que a etapa corretiva, baseada em Langevin Monte Carlo (MCMC), refina iterativamente

cada amostra como:
X x; + € ey, 00) + V262, 2~ N(0,1), (12)

em que sy denota a funcao de score aprendida e o; € a escala de ruido.

Em ambas as formulacdes baseadas em difusao, a rede neural parametrizada foi implementada
utilizando uma arquitetura U-Net (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015), amplamente adotada
nestes modelos devido a sua eficdcia em preservar a informacao espacial em alta resolucgdo.
Estes modelos foram entdo treinados em patches H&E para sintetizar amostras histopatoldgicas

realistas com fins de aumento de dados.

3.3 ETAPA 3: METRICAS DE QUALIDADE PARA AVALIACAO DE MODELOS GENE-
RATIVOS

A avaliacdo quantitativa de modelos generativos requer métricas capazes de capturar aspectos
distintos das amostras geradas, incluindo qualidade perceptual, diversidade e similaridade
estatistica em relac@o aos dados reais. Nesta investigacao, trés métricas amplamente adotadas
foram consideradas: o Inception Score (IS) (Salimans et al., 2016), o Fréchet Inception Distance
(FID) (Heusel et al., 2017) e o Kernel Inception Distance (KID) (Binkowski et al., 2018).

O Inception Score (IS) foi originalmente proposto para avaliar simultaneamente a qualidade
e a diversidade das amostras geradas sem exigir acesso direto aos dados reais. A ideia subjacente
¢ que imagens de alta qualidade produzem distribui¢cdes condicionais p(y | =) de baixa entropia,
refletindo previsdes confiantes, ao passo que um conjunto diverso de imagens produz uma

distribuicdo marginal p(y) com alta entropia. A métrica foi formalmente definida como:

IS = exp (Emg [DKL (p(y | =) p(y))D ; (13)

em que p(y) denota a distribui¢do marginal sobre todos os rétulos previstos. Valores mais altos de
IS indicam melhor desempenho generativo, capturando conjuntamente a fidelidade das amostras
individuais e a diversidade global do conjunto gerado.

Outra métrica avaliada foi o Fréchet Inception Distance (FID), que quantifica a diferenca

entre as distribuicdes de caracteristicas de imagens reais e geradas modelando ambas como



46

gaussianas multivariadas. Sejam (y,, X,) e (¢g, 2,) as médias e covariancias das caracteristicas

extraidas de imagens reais e sintéticas, respectivamente. O FID foi definido como:

FID =l = g3+ Te (2, + 2, — 2(5.5,)72), (14)

em que || - ||2 denota a norma euclidiana e Tr(-) o traco de matriz. Valores menores de FID
indicam maior similaridade estatistica entre os conjuntos de caracteristicas, refletindo tanto a
qualidade quanto a diversidade das amostras geradas.

Por fim, o Kernel Inception Distance (KID) também foi empregado como abordagem nao
paramétrica. O KID baseia-se na Maximum Mean Discrepancy (MMD) com kernel polinomial.
Seja ¢(z) o vetor de caracteristicas extraido pela rede Inception v3 para uma imagem z. O KID

¢ definido como:

KID = MMD2(X, Y),

MMD2(X,Y) _1 Zk xljwj Zkyzayj _%szxzyyj

z;éj Z?é] i=1 j=1
(15)

em que X = {¢(,)}2, representa o conjunto de amostras reais, Y = {¢(z,)};_; 0 conjunto
de amostras geradas, e k(-, -) o kernel polinomial empregado.

O KID ¢ capaz de fornecer uma estimativa nio enviesada da distancia entre distribui¢des
mesmo para conjuntos de dados pequenos e elimina a necessidade de calcular a raiz quadrada
de matriz exigida no FID, reduzindo, assim, a instabilidade numérica. Em conjunto, IS, FID
e KID fornecem uma avalia¢do quantitativa abrangente da qualidade generativa, fidelidade e

diversidade de imagens histopatoldgicas sintéticas.

3.4 ETAPA 4: TREINAMENTO E AVALIACAO DOS MODELOS

Para a classificacdo de imagens, consideraram-se arquiteturas tanto convolucionais quanto
baseadas em Transformers, a fim de capturar representacdes locais e globais em imagens
histolégicas. Nesse procedimento, pesos pré-treinados foram empregados nas camadas iniciais,
enquanto as camadas finais foram ajustadas finamente para aprender caracteristicas especificas
do dominio. Os pesos pré-treinados foram obtidos das bibliotecas TorchVision (TorchVision
maintainers and contributors, 2016) e Timm (Wightman, 2019), que disponibilizam modelos
previamente treinados em conjuntos de grande escala, como o ImageNet, oferecendo uma
representacao inicial robusta de caracteristicas visuais.

Os modelos baseados em CNN selecionados foram a ResNet50 (He et al., 2016) e a Dense-
Netl121 (Huang et al., 2017). A ResNet50 introduziu conexdes residuais de atalho para facilitar
a propagacdo do gradiente e estabilizar o processo de treinamento. A DenseNetl21 utilizou

blocos densos, permitindo que cada camada recebesse entradas de todas as camadas preceden-
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tes, ampliando a reutilizacdo de caracteristicas e melhorando a generalizacdo com um niimero
reduzido de parametros. Modelos baseados em Transformers foram incluidos para investigar
mecanismos de aten¢do capazes de modelar dependéncias de longo alcance. O Vision Trans-
former (ViT) (Dosovitskiy et al., 2020) dividiu as imagens em patches processados por blocos
de autoatenc¢do, capturando de forma eficaz relacdes contextuais ao longo das regides espaciais.
O CoAtNet (Dai et al., 2024) integrou médulos convolucionais e de atencdo em uma estrutura
hibrida, explorando convolugdes para extrair padrdes locais e blocos de atengdo para modelar
dependéncias globais, viabilizando representacdes hierdrquicas ricas e adequadas a classificagdao

de imagens histopatoldgicas.

3.4.1 Meétrica de Avaliacao e Classificacao

Para quantificar o desempenho dos modelos, considerou-se a acurdcia média obtida nas fases

de teste de cada fold da validacdo cruzada. A acuricia foi definida como:

TP+TN
TP+TN+FP+FN’
emque T'P, TN, FP e F'N denotam verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positi-

Accuracy =

(16)

vos e falsos negativos, respectivamente. Reportamos a média ao longo dos 5 folds estratificados

para refletir a variabilidade decorrente da particdo em folds.

3.5 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO E SOFTWARE

Todos os experimentos foram implementados em Python 3.10 utilizando o PyTorch ' 2.1 com
TorchVision 0.17 (TorchVision maintainers and contributors, 2016) e 7Timm (Wightman, 2019). O
ambiente de execugdo foi configurado em sistema Ubuntu 22.04 LTS, com acelerador grafico
NVIDIA RTX 4060 e suporte a CUDA 12.6.

O treinamento dos modelos foi realizado com mixed-precision optimization (float16), a fim
de reduzir o consumo de memdria e acelerar o processo de aprendizado sem comprometer a
estabilidade numérica. Todo o cédigo foi modularizado para permitir a replicacdo dos experimen-
tos, padronizando os mesmos hiperparametros de otimizagdo e inicializacdo entre as diferentes

arquiteturas avaliadas.

' PyTorch. Disponivel em: https://pytorch.org/.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados dos testes realizados sdo apresentados nesta se¢do. Primeiramente, a qualidade
das imagens artificiais geradas foi avaliada nas métricas de FID, KID e IS, para as varian-
tes de GANs com treinamento educacional a partir de métodos XAl (Saliency, DeepLIFT e
Gradient®Input), contrastando-os com os modelos basicos, o StyleGAN3, e os modelos de
difusdo Denoising Diffusion Implicit Models (DDIM) e Noise Conditional Score Network ++
(NCSN++). Em seguida, a comparaciao do desempenho para os algoritmos classificadores Dense-
Net, ResNet, CoAtNet e ViT, combinados com técnicas de aumento, e 0os ganhos representativos
em cima do desempenho baseline desses algoritmos. Os experimentos foram conduzidos nos
trés datasets histoldgicos (UCSB, LG e CR). Exemplos das imagens originais e das artificiais
geradas por cada conjunto de arquitetura utilizado no aumento artificial podem ser observados

nas Figura 18, Figura 19, Figura 20.

4.1 QUALIDADE DAS IMAGENS: FID, KID E IS

A fim de avaliar a qualidade das imagens geradas via diferentes técnicas de aumento de
dados exploradas neste trabalho, na Tabela 3 sdo apresentados os resultados de FID (quanto
menor, melhor), KID (quanto menor, melhor) e IS (quanto maior, melhor) para cada dataset e
gerador. A partir dos resultados obtidos, observa-se que, entre todos os algoritmos investigados,
o DDIM obteve consistentemente os melhores valores absolutos de FID e KID em todos os
cendrios. Esses resultados reforcam a superioridade dos modelos de difusdo na representacao de
distribui¢cOes complexas, superando as GANs, mesmo aquelas aprimoradas com técnicas de XAlI.

Um destaque importante € a consisténcia observada entre as métricas avaliadas. A inclusao
do KID, calculado a partir das mesmas imagens artificiais utilizadas em Rozendo et al. (Ro-
zendo et al., 2024), confirmou os melhores resultados apontados por FID e IS. Em todas as
combinacdes analisadas, os valores de KID coincidiram com os melhores de FID e/ou IS entre
as XGAN:Ss, reforcando a validade das métricas adotadas e indicando que os diferentes métodos
capturam aspectos complementares da qualidade das imagens geradas. Além disso, ao analisar
quantitativamente os resultados, observa-se que, para o dataset CR, o DDIM alcan¢ou FID de
33,36, KID de 0,0237 e IS de 2,30, valores significativamente inferiores aos das GANs (por
exemplo, DCGAN com Saliency: FID de 57,01, KID de 0,0573, IS de 2,43), evidenciando
melhor aproximacao da distribui¢do real. No dataset LG, o DDIM apresentou FID de 34,22
e KID de 0,0439, superando consistentemente as XGANSs, que variaram entre FID de 88,30 a
114,01 e KID de 0,1150 a 0,1450, reforcando a maior cobertura do espago latente; porém, o
destaque neste dataset foi a StyleGAN3, com os melhores valores de IS (2,03) e de KID (0,0419).
Para UCSB, o NCSN++ obteve o desempenho superior com FID de 40,86 e KID de 0,0315,

destacando-se até mesmo do outro modelo de difusdo. Neste cendrio, as imagens sintéticas de
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Figura 18 — Exemplos de imagens geradas artificialmente para o dataset CR com 4 amostras por
classe (Benigno e Maligno).

Benigno Maligno
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Fonte: Elaboragdo propria.
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Figura 19 — Exemplos de imagens geradas artificialmente para o dataset LG com 4 amostras por
classe (Macho e Fémea).
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Figura 20 — Exemplos de imagens geradas artificialmente para o dataset UCSB com 4 amostras
por classe (Benigno e Maligno).
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Tabela 3 — Resultados de FID |, KID | e IS 1 para os datasets CR, LG e UCSB.

CR LG UCSB
FID IS KID FID IS KID FID IS KID

Sem aumento 59,13 2,41 0,0661 108,18 1,40 0,1450 72,77 2,78 0,0680
Saliency 57,01 2,43 0,0573 114,01 1,38 0,1368 70,72 2,72 0,0701

DCGAN
DeepLIFT 62,45 2,38 0,0712 98,24 142 0,1394 62,34 2,83 0,0598
Grad ® Input 60,32 2,43 0,0653 93,88 1,39 0,1543 69,90 2,72 0,0663
Sem aumento 68,39 2,40 0,0524 9591 145 0,1337 68,42 2,62 0,0428
RaGAN Saliency 50,39 2,45 10,0395 88,30 1,42 0,1150 63,21 2,79 0,0421

a
DeepLIFT 46,02 2,50 0,0337 101,78 1,40 0,1428 69,73 2,62 0,0463
Grad © Input 58,57 2,56 0,0425 95,12 1,40 0,1287 66,68 2,65 0,0507
Sem aumento 82,81 2,21 0,0777 137,46 1,45 0,1850 81,07 2,44 10,0587
Saliency 72,01 2,28 0,0555 128,26 1,43 0,1768 92,27 2,50 0,0660
WGAN-GP

DeepLIFT 76,86 2,29 0,0659 153,10 1,57 0,1870 89,34 2,55 0,0634
Grad © Input 74,50 2,17 0,0643 143,97 1,50 0,1973 87,65 2,774 10,0561
StyleGAN3 50,76 2,95 10,0386 38,84 2,03 0,0419 11596 2,86 0,1018
DDIM 33,36 2,30 0,0237 34,22 1,64 0,0439 61,40 245 0,0493
NCSN++ 43,97 2,00 0,0376 41,28 1,36 0,0530 40,86 2,50 0,0315

Fonte: Elaboragdo propria.

maior qualidade ndo apenas apresentam caracteristicas visuais convincentes (capturadas pelo IS),
mas também preservam a estrutura estatistica das distribui¢des reais (avaliada por FID e KID).

Em complemento, a concordancia entre FID e KID ¢ particularmente relevante, pois o KID
¢ uma métrica ndo paramétrica baseada no Maximum Mean Discrepancy, é menos sensivel
a pressupostos de gaussianidade que podem limitar a interpretacdo do FID. Dessa forma, o
KID valida, adicionalmente, a fidelidade estatistica das amostras. Os resultados quantitativos
indicaram ainda que modelos com melhor FID e KID exibem menor tendéncia ao colapso de
modo. Por exemplo, as DCGANs com XAI apresentaram reducgdo relativa de KID entre 10%
e 15% em comparagao com versdes sem XAl, sugerindo que as técnicas de explicabilidade
também contribuem para uma cobertura mais ampla da distribuicdo real. Entretanto, mesmo
com melhorias locais, os valores absolutos de FID e KID das GANs permanecem acima dos
observados no DDIM, evidenciando a superioridade intrinseca dos modelos de difusdo na
modelagem de distribuicdes complexas de alta dimensao, bem como as XGANs nao ultrapassam
a StyleGAN3 e os modelos de difusdo, indicando a evolugdo no processo de geracdo com estes

modelos, que surgiram apds as GANSs baseline.



53

4.2 DISCUSSAO DOS RESULTADOS DE CLASSIFICACAO

A andlise dos resultados apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6 evidencia o impacto do aumento
artificial de dados sobre diferentes arquiteturas de classificacdo e datasets. Em termos gerais, a
utilizacdo de imagens geradas artificialmente promoveu ganhos modestos em relacio ao baseline,

mas com variagdes significativas entre arquiteturas e tipos de geradores.

Tabela 4 — Média das acuricias (%) com 5-folds para o dataset CR.

Modelos DenseNet121 ResNet50 ViT CoAtNet
Sem aumento artificial 89,74% 88,34%  81,29%  93,19%
DCGAN 91,93% 89,53%  82,67% 92,30%
XDCGAN + Saliency 90,68% 90,17%  81,07% 93,44%
XDCGAN + DeepLIFT 91,61% 89,93%  79.97%  93,15%
XDCGAN + Grad © Input 90,95% 90,40%  81,98% 93,44%
RaGAN 91,80% 89,10% 83,53% 92,73%
XRaGAN + Saliency 91,64% 90,41% 81,87% 93,88%
XRaGAN + DeepLIFT 92,22 % 90,89%  84,39%  93,06%
XRaGAN + Grad ® Input 91,02% 90,23%  80,56%  92,64%
WGAN-GP 91,94% 90,86% 81,60% 91,95%
XWGAN-GP + Saliency 90,24% 88,76% 84,41%  93,64%
XWGAN-GP + DeepLIFT 91,28% 88,88%  78,25%  93,36%
XWGAN-GP + Grad ©® Input 91,28% 89,67%  83,34%  93,13%
StyleGAN3 91,97% 91,26% 88,40% 93,26%
DDIM 91,77% 91,16% 84,17% 93,03%
NCSN++ 90,56% 90,54%  84,54%  92,39%

Fonte: Elaboragao prépria.

Quando o conjunto CR € considerado, os efeitos do aumento artificial de dados tornam-se
particularmente evidentes em modelos baseados em mecanismos de ateng@o. O ViT apresentou
um ganho expressivo de 7,11 pontos percentuais, passando de 81,29% (baseline) para 88,40%
com a StyleGAN3, o que evidencia que arquiteturas do tipo Transformer exploram de maneira
mais eficiente a diversidade de padrdes sintéticos e capturam dependéncias de longo alcance
introduzidas pelas imagens geradas. Entre as variantes de XGAN, a XRaGAN com DeepLIFT
atingiu 92,22% na DenseNet121, superando o baseline de 89,74% em 2,48 pontos percentuais,
enquanto a XRaGAN com Saliency elevou a acuricia da CoAtNet para 93,88%, ultrapassando os
93,19% sem aumento. Esses resultados indicam que técnicas XAl incorporadas ao processo de

geracdo ndo apenas promovem maior diversidade semantica nas amostras, mas também podem
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Tabela 5 — Média das acuracias (%) com 5-folds para o dataset UCSB.

Modelos DenseNet121 ResNet50 ViT CoAtNet
Sem aumento artificial 77,45% 7595%  75,00% 76,17%
DCGAN 75,88% 7498%  7221% 75,01%
XDCGAN + Saliency 78.51% 77159% 72,36% 74,49%
XDCGAN + DeepLIFT 78,00% 7721%  72,04% 74,76%
XDCGAN + Grad © Input 77,56% 77,08%  71,44% 74,03%
RaGAN 76,30% 75,53%  71,30% 72,77%
XRaGAN + Saliency 76,88% 75,88%  7291% 72,89%
XRaGAN + DeepLIFT 76,97% 74,48%  T71,75% 74,85%
XRaGAN + Grad © Input 79,40% 76,66% 71,61% 75,44%
WGAN-GP 78,22% 76,63%  72,86%  73,54%
XWGAN-GP + Saliency 76,28% 76,61% 7091% 72,94%
XWGAN-GP + DeepLIFT 76,06% 76,42%  73,51% 73,96%
XWGAN-GP + Grad ©® Input 77,38% 75,75%  70,39%  76,59%
StyleGAN3 77,49% 74,00% 76,26% 75,22%
DDIM 78,34% 76,19%  75,61% 79,03%
NCSN++ 79,46 % 76,44%  74,36% 76,11%

Fonte: Elaboragao prépria.

ampliar a eficdcia do treinamento supervisionado ao fornecer areas mais informativas e relevantes
na etapa de geracao.

No conjunto UCSB, por exemplo, caracterizado por poucas amostras e significativa presenca
de regides com baixa informacgdo diagndstica (frequentemente quase totalmente em branco), os
efeitos do aumento artificial foram mais heterogéneos, embora positivos. O DDIM destacou-se
no CoAtNet, alcancando 79,03%, o que representa um acréscimo de 2,86 pontos percentuais
em relacdo ao baseline (76,17%). A StyleGAN3 elevou a acurécia do ViT para 76,26% (+1,26
pontos), enquanto o0 NCSN++ atingiu 79,46% na DenseNet121 (+2,01 pontos). Outras variantes,
como XDCGAN+Saliency (77,59% na ResNet50) e XWGAN-GP+DeepLIFT (73,96% na
CoAtNet), exibiram resultados mais variados. Esses achados sugerem que, em cendrios com baixa
representatividade e alta esparsidade, a eficiacia do aumento depende fortemente da sensibilidade
do classificador a variabilidade sintética e da capacidade do gerador de sintetizar amostras com
contetido informativo relevante.

No dataset LG, que apresenta elevada separabilidade entre classes (baseline >95%), os
ganhos com aumento foram naturalmente mais sutis, refletindo um teto de desempenho ine-

rente ao problema. Ainda assim, os resultados foram notavelmente consistentes. O CoAtNet
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Tabela 6 — Média das acuracias (%) com 5-folds para o dataset LG.

Modelos DenseNet121 ResNet50 ViT CoAtNet
Sem aumento artificial 95,87% 95,17% 97,05%  99,50%
DCGAN 97,83% 97,59%  96,79% 99,98 %
XDCGAN + Saliency 97.57% 98,44%  95,64% 99,86%
XDCGAN + DeepLIFT 97.,52% 97,62%  9547%  99,34%
XDCGAN + Grad © Input 97,45% 98,11% 96,06% 99,95%
RaGAN 98,04% 97,57%  95,24%  99,74%
XRaGAN + Saliency 96,96% 98,14% 95,50% 99,69%
XRaGAN + DeepLIFT 97,45% 97,83%  95,33%  98,02%
XRaGAN + Grad © Input 97,67% 97,45%  95,85% 99,83%
WGAN-GP 97,52% 98,14% 91,11% 99,60%
XWGAN-GP + Saliency 97.57% 97,83%  96,32%  99,81%
XWGAN-GP + DeepLIFT 98,09% 9743%  96,79%  99,17%
XWGAN-GP + Grad ©® Input 98,11% 97,88%  95,19% 99,79%
StyleGAN3 97,92% 97,83% 97,62%  99,95%
DDIM 98,14 % 98,04% 97,03% 99,86%
NCSN++ 97,83% 97,95% 96,98% 99,76%

Fonte: Elaboragao prépria.

manteve acurdcias proximas de 100% com quase todos os geradores (DCGAN: 99,98%; Sty-
leGAN3: 99,95%; DDIM: 99,86%), demonstrando o desempenho das arquiteturas hibridas
CNN-Transformer na extragao de caracteristicas discriminativas, mesmo diante de variagdes
na qualidade das imagens artificiais. A DenseNetl21 obteve ganhos marginais com DDIM
(98,14%) e XWGAN-GP+DeepLIFT (98,09%), enquanto o ViT atingiu seu melhor desempenho
com StyleGAN3 (97,62%). Embora a diversidade introduzida pelas imagens artificiais tenha
produzido ganhos sutis, a escolha do gerador e do classificador ainda influenciou diferengas
de até 1,5 pontos percentuais, o que pode ser relevante em cendrios que exigem alta precisdao
diagnostica.

Cabe ainda destacar que, em todos os conjuntos avaliados, os geradores tradicionais apre-
sentaram padrdes consistentes: 0 DCGAN puro proporcionou ganhos discretos (por exemplo,
91,93% na DenseNetl121 e 92,30% na CoAtNet no conjunto CR), e 0 WGAN-GP manteve
desempenho estdvel, embora inferior ao das variantes XGAN. Apesar de o DDIM ter apresentado
os melhores indicadores de qualidade de imagem (FID de 33,36; KID de 0,0237; IS de 2,30), sua
contribuicdo para a acurdcia permaneceu limitada, sugerindo que a fidelidade visual e estatistica,

embora necessdrias, ndo garantiram ganhos proporcionais de desempenho em cendrios com
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alta heterogeneidade estrutural, nos quais a relevancia semantica e a diversidade contextual sdo
determinantes.

De modo geral, a andlise comparativa dos trés conjuntos revela padrdes claros e diretrizes
uteis para aplicacdes futuras: modelos baseados em atenc¢do (ViT) mostraram-se altamente
responsivos a diversidade sintética em datasets complexos como CR, com aumentos de até 7,11
pontos percentuais, evidenciando sua capacidade de explorar padrdes globais e dependéncias
contextuais em dados aumentados; redes convolucionais profundas (DenseNet121, ResNet50)
apresentaram ganhos mais modestos (1-3 pontos), mas alcancaram melhorias expressivas quando
associadas a variantes de XGAN; e, por fim, arquiteturas hibridas (CoAtNet) demonstraram
desempenho consistentemente elevado (>93% no CR, >99% no LG), com baixa sensibilidade a
variacdo do gerador, tornando-se 6timas op¢des em diferentes cendrios de aplicacdo, e a fidelidade
visual, embora essencial, ndo se correlacionou linearmente com o desempenho preditivo, por
exemplo, o DDIM obteve FID de 33,36 (CR) e 34,22 (LG), mas os ganhos de acurdcia foram
limitados.

Assim, os resultados indicam que a eficdcia do aumento artificial depende fortemente de
trés fatores principais: a complexidade e heterogeneidade do conjunto de dados, a arquitetura
do classificador e a capacidade do gerador de sintetizar amostras representativas. Modelos
Transformer e hibridos mostraram maior sensibilidade a diversidade introduzida por imagens
artificiais, enquanto redes convolucionais profundas responderam de forma mais contida, exceto
quando associadas a variantes de XGAN. Por fim, a combinac¢ao entre métricas de qualidade
(FID, KID e IS) e avaliacdo de desempenho preditivo mostrou-se indispensavel para a selecdo de

abordagens eficazes em geracio e aumento de dados histolégicos.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposta e avaliada uma abordagem computacional baseada em variantes
de Generative Adversarial Networks aprimoradas por explicabilidade (XGANSs), na arquitetura
StyleGAN3 e nos modelos de difusdao DDIM e NCSN++, com o objetivo de investigar a geracao
de imagens histoldgicas sintéticas e seu impacto em tarefas de classificagdo. Os resultados
indicaram que o modelo DDIM apresentou desempenho superior em quase todos os conjuntos
de dados em termos das métricas KID e FID, corroborando evidéncias recentes que consolidam
os modelos de difusdo como o atual state-of-the-art em sintese de imagens. Entre as GANs
avaliadas, a StyleGAN3 destacou-se como a alternativa mais consistente, enquanto as variantes
XGAN obtiveram ganhos competitivos sob diversas configuragdes experimentais, reforcando
a viabilidade de integrar mecanismos de explicabilidade sem perdas substanciais de qualidade
generativa.

Além disso, o aumento artificial de dados resultou em ganhos claros de desempenho em
relacdo ao baseline, particularmente em classificadores baseados em aten¢do. No conjunto
CR, os modelos ViT e CoAtNet apresentaram ganhos expressivos de acuricia, enquanto no
conjunto LG, caracterizado por maior separabilidade intrinseca entre classes, as melhorias foram
mais modestas, porém consistentes. Esses resultados indicam que, embora os modelos de
difusdo tenham apresentado a maior qualidade de sintese, as arquiteturas StyleGAN3 e XGANs
demonstraram maior efetividade no aumento artificial de dados, especialmente em classificadores
baseados em atencdo, ao equilibrar diversidade e estabilidade.

Os achados deste estudo ressaltam que a abordagem desenvolvida, que integra modelos
generativos a classificadores baseados em atenc¢do, representa uma estratégia promissora para
aprimorar a andlise automatizada de imagens histolégicas. Como dire¢do futura, propde-se o
desenvolvimento de abordagens hibridas que combinem a fidelidade generativa da StyleGAN3
ou dos modelos de difusdo com mecanismos avangados de interpretabilidade, buscando alcangar

um equilibrio entre alta fidelidade visual e desempenho aprimorado em classificagcdo.
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