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RESUMO

Este trabalho propds uma abordagem para aprimorar a geracdo e o aumento artificial de dados
em imagens histopatoldgicas utilizando Generative Adversarial Networks (GANs) integradas
a técnicas de Explainable AI (XAl). Foram utilizadas arquiteturas de GANs como DCGAN,
RaGAN e WGAN-GP, combinadas com métodos de explicabilidade, como Saliency, DeepLIFT e
InputXGradient, com o objetivo de incorporar informagdes interpretaveis no processo de geracao
de imagens sintéticas. A proposta foi avaliada em dois conjuntos de dados histolégicos: um
com amostras de cancer colorretal (CR) e outro com imagens de cancer de mama (UCSB).
A qualidade das imagens geradas foi avaliada por meio das métricas FID (Frechet Inception
Distance) e IS (Inception Score), enquanto o desempenho dos classificadores foi medido pela
acuracia de modelos Transformers, incluindo ViT, DeiT e PVT. Os resultados demonstraram
que o uso de XAI no treinamento das GANs pode reduzir o FID em até 26% e melhorar a
acurdcia dos classificadores em até 3,83% em compara¢do com modelos sem aumento de dados,
e até 3,44% em relacao ao uso de GANs sem XAI. A combinacdo DCGAN + Saliency + PVT
obteve a maior acurdcia (92,24%), seguida de WGAN-GP + InputXGrad + PVT (92,13%). Estes
achados destacam o potencial do uso conjunto de XAI e GANs na geracao de dados sintéticos
mais eficazes, contribuindo para avancos na classificagdo de imagens médicas em cenérios com

limitacdo de dados.

Palavras-chave: Redes Adversariais Generativas, Inteligéncia Artificial Explicavel, Vision

Transformers, Aumento de Dados, Classificagdo Histopatoldgica.



ABSTRACT

This work proposes an approach to enhance data augmentation and synthetic image generation
in histopathological datasets by integrating Generative Adversarial Networks (GANs) with
Explainable AI (XAI) techniques. The methodology employs GAN architectures such as
DCGAN, RaGAN, and WGAN-GP, combined with interpretability methods, such as Saliency,
DeepLIFT, and InputXGradient, aiming to embed explanation-driven features into the generator
training process. The evaluation was conducted on two medical image datasets: one containing
colorectal cancer (CR) samples and another with breast cancer specimens (UCSB). The quality of
the generated images was assessed using the FID (Frechet Inception Distance) and IS (Inception
Score) metrics, while the classification performance was measured using accuracy scores from
Transformer-based models (ViT, DeiT, and PVT), with and without data augmentation. Results
showed that integrating XAI into GAN training reduced FID by up to 26% and improved
classification accuracy by up to 3.83% compared to models trained without data augmentation,
and up to 3.44% over augmentation without XAIl. The best performance was achieved by the
combination of DCGAN + Saliency + PVT (92.24%), followed by WGAN-GP + InputXGrad +
PVT (92.13%). These findings highlight the potential of combining XAI and GANs to generate
more effective and interpretable synthetic data, offering relevant contributions to medical image

classification in data-limited scenarios.

Keywords: Generative Adversarial Networks, Explainable Artificial Intelligence, Vision Trans-

formers, Data Augmentation, Histopathological Classification.
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1 INTRODUCAO

O avancgo das técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning - DL) (LeCun; Bengio;
Hinton, 2015), impulsionado pelo aumento da capacidade computacional e pela popularizagcao
de dispositivos de processamento paralelo, como GPUs e TPUs, tem revolucionado a andlise
de dados em diversas dreas, com destaque para a medicina. Diferentemente dos métodos tra-
dicionais baseados em descritores manuais (handcrafted features), que exigem conhecimento
prévio para extrair caracteristicas relevantes, os modelos de DL aprendem representacdes hierar-
quicas diretamente a partir de dados brutos, como imagens digitais. Essa capacidade os torna
particularmente eficazes em tarefas complexas de visdo computacional, como a classificagdo
e o reconhecimento de padrdoes em imagens histolégicas obtidas por coloragdo Hematoxilina
& Eosina (H&E), amplamente utilizadas no diagnéstico de doengas oncoldgicas (Dargan et al.,
2020).

No entanto, o treinamento de modelos de deep learning depende criticamente de grandes
volumes de dados rotulados e balanceados, uma condi¢do raramente atendida em aplicacdes
médicas. Imagens H&E, por exemplo, enfrentam desafios como a escassez de amostras, o desba-
lanceamento entre classes (devido a prevaléncia desigual de diferentes tipos de cincer) e a alta
variabilidade morfol6gica, que reflete a heterogeneidade citoldgica presente em tumores (Shen;
Wu; Suk, 2017). Esses fatores podem levar ao overfitting, comprometendo a capacidade dos
modelos de generalizar para novos dados (Wang; She; Ward, 2021). Além disso, a complexidade
das imagens H&E, onde um tnico tumor pode exibir multiplas caracteristicas morfoldgicas,
dificulta a identificacdo precisa de padrdes patoldgicos, exigindo abordagens robustas para
superar essas limitacoes.

Uma solucdo promissora para esses desafios € o uso de Redes Geradoras Adversariais
(Generative Adversarial Networks - GANs) (Goodfellow et al., 2014), que consistem em duas
redes neurais: uma geradora (G), que sintetiza imagens a partir da distribui¢do de probabilidade
dos dados reais, e uma discriminadora (D), que diferencia imagens reais das sintéticas. Por meio
de um processo competitivo, as GANs produzem amostras visualmente realistas, permitindo o
aumento artificial de conjuntos de dados (Wang; She; Ward, 2021). Estudos recentes demonstram
o sucesso dessa abordagem em aplicacdes médicas, como a geracdo de imagens sintéticas de
tomografias computadorizadas (TC) de tumores de mama, que aumentaram a acuricia de
classificadores de 69,85% para 94% (S et al., 2020), e de imagens histopatoldgicas, com
melhorias de até 6,7% em classificadores baseados em ResNet34 (Xue et al., 2021a). Apesar de
seu potencial, as GANs enfrentam desafios, como instabilidade no treinamento, que podem ser
mitigados por técnicas como regularizacdo (Radford; Metz; Chintala, 2015), condicionamento
de classes (Mirza; Osindero, 2014; Odena; Olah; Shlens, 2017) e integracdo com métodos de
Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable Artificial Intelligence - XAl).

Os métodos XAl surgem para aumentar a transparéncia e a interpretabilidade dos modelos
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de deep learning, permitindo que humanos compreendam as decisdes tomadas pelos algoritmos
(Adadi; Berrada, 2018). Em aplicacdes com GANSs, o XAl pode guiar a geracdo de imagens,
focando em regides morfologicamente relevantes, o que melhora a qualidade das amostras
sintéticas. Testes preliminares indicam que a combinac¢do de GANs com XAl pode aumentar
em até 23,18% a qualidade de imagens geradas em baixa dimensdo (Nagisetty et al., 2020).
Paralelamente, os Vision Transformers (ViTs) (Dosovitskiy et al., 2021a) emergem como uma
alternativa inovadora as redes convolucionais tradicionais (CNNs). Baseados em mecanismos
de self-attention e tokenizagdo, os ViTs modelam dependéncias espaciais de longo alcance,
capturando relagcOes globais em imagens de forma mais eficiente. Essa caracteristica os torna
particularmente adequados para tarefas complexas, como a andlise de imagens H&E, onde
padrdes patoldgicos podem estar distribuidos de maneira nio local (Khan et al., 2022).

Apesar do potencial individual dessas tecnologias, sua integragdo em um framework unificado
para a classificagao de imagens H&E permanece pouco explorada. A combina¢do de GANs para
aumento de dados, XAl para interpretabilidade e ViTs para classificacdo oferece uma abordagem
inovadora, com potencial para superar as limita¢des atuais e melhorar a precisao de sistemas de
apoio ao diagndstico. Este trabalho propde desenvolver e avaliar um pipeline que integre essas
técnicas, investigando seu impacto conjunto no desempenho de classificadores para imagens

histologicas H&E representativas de diferentes tipos de cancer.

1.1 JUSTIFICATIVAS E MOTIVACAO

O cancer representa uma das principais causas de mortalidade mundial, sendo o diagndstico
precoce fundamental para o sucesso do tratamento (Organizacdo Mundial da Satde, 2025). Ima-
gens histolégicas desempenham papel essencial nesse processo, permitindo a anélise detalhada
de tecidos, porém exigindo interpretacdo especializada e sujeita a subjetividade (Kang et al.,
2022). Nesse contexto, métodos de aprendizado profundo t€ém se mostrado promissores para
apoiar o diagnéstico médico, oferecendo maior padronizagado e reprodutibilidade nos resultados.
Entretanto, a escassez de bases de dados rotuladas e a alta variabilidade morfoldgica das amostras
ainda impdem desafios a generalizagdo dos modelos (Komura; Ishikawa, 2018).

Nesse contexto, o uso de Redes Adversarias Generativas apresenta-se como uma alternativa
promissora para mitigar a limitacdo de dados, possibilitando a criacdo de imagens sintéticas
realistas que ampliam a diversidade e a representatividade dos conjuntos de treinamento (Frid-
Adar et al., 2018). Além disso, a incorporagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel
pode ser empregada para orientar o processo de geracdo das GANs, tornando-o mais controlado
e direcionado a caracteristicas relevantes das imagens histologicas. Complementarmente, os
Vision Transformers destacam-se pela capacidade de capturar dependéncias espaciais globais,
superando as limitacdes locais das redes convolucionais tradicionais e oferecendo um potencial
significativo para a andlise de padrdes complexos em tecidos histolégicos (Dosovitskiy et al.,

2021b). Apesar dos avangos indicados previamente, ainda se observa uma lacuna significativa
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na literatura quanto a aplicacdo integrada de GANSs, técnicas de XAl e ViTs em conjuntos de
dados histologicos. Dessa forma, este trabalho se justifica pela proposta de investigar, de maneira
sistemadtica, a combinacao dessas técnicas na andlise de imagens histologicas H&E, buscando

contribuir com o desenvolvimento de sistemas mais eficientes para apoio ao diagnéstico médico.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € investigar o uso de técnicas de aumento artificial baseadas
em GANs e GAN + XAI para enriquecer conjuntos de dados de imagens histologicas H&E
e analisar o impacto dessas técnicas no desempenho de classificadores baseados em Vision

Transformers. Os objetivos especificos sdo:

* Realizar o aumento artificial de imagens H&E utilizando modelos GAN tradicionais e

variantes com XAI;

* Treinar classificadores ViT em regime de aprendizado auto-supervisionado sobre conjuntos

de dados reais, sintéticos e combinados;
* Avaliar o desempenho dos modelos por meio de métricas especificas para cada tarefa;

* Identificar as melhores combinacdes de técnicas para a tarefa de classificacdo em imagens
histologicas H&E.

1.3 ORGANIZACAO DO PROJETO

No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos fundamentais necessdrios para o entendimento
das abordagens utilizadas ao longo do estudo, incluindo descri¢des sobre Redes Geradoras Adver-
sariais, técnicas de Inteligéncia Artificial Explicdvel, Vision Transformers e métricas empregadas
na avalia¢do de desempenho. No Capitulo 3 sdo reunidos os principais trabalhos relacionados
ao tema, que servem como base tedrica e motivacao para a proposta desenvolvida, sendo des-
tacadas aplicacdes recentes das técnicas exploradas. No Capitulo 4 € descrita detalhadamente
a metodologia proposta, abrangendo a organizacao das etapas de geracao de dados sintéticos,
o treinamento dos classificadores ViT e as estratégias de validacdao adotadas. No Capitulo 5
sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagdo da metodologia, sendo discutido o
desempenho das diferentes combinagdes, bem como a anélise quantitativa baseada em métricas
e a comparagdo com trabalhos correlatos. Por fim, no Capitulo 6 sdo expostas as consideracdes
finais do trabalho, nas quais sdo destacadas as contribui¢cdes alcancadas, as limitagdes observadas

e as sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais para o entendimento das abor-
dagens utilizadas ao longo deste trabalho. Sao abordados alguns principios basicos das Redes
Geradoras Adversariais (GANSs), incluindo variagdes arquiteturais relevantes; estratégias de
explicabilidade em modelos de aprendizado profundo, por meio de técnicas de Inteligéncia Arti-
ficial Explicavel; conceitos relacionados a Vision Transformers (ViTs); e, por fim, as principais

métricas utilizadas na avaliacdo de modelos generativos e classificadores.

2.1 REDES GERADORAS ADVERSARIAIS (GANS)

As Redes Geradoras Adversariais, conhecidas como GANSs (Generative Adversarial Networks),
constituem uma classe de modelos de aprendizado profundo voltados a geracdo de dados sin-
téticos com alta similaridade estatistica em relacdo a dados reais. As GANSs introduziram um
novo paradigma de aprendizado ndo supervisionado, baseado em um processo de competicao
entre duas redes neurais que aprendem de forma simultinea e adversarial: uma rede geradora
(generator) e uma rede discriminadora (discriminator).

A rede geradora € responsdvel por mapear um vetor de entrada amostrado de uma distribuicao
latente (geralmente uma distribui¢do normal ou uniforme) em uma amostra sintética no dominio
dos dados (por exemplo, uma imagem). Seu objetivo é produzir instancias que se assemelhem o
maximo possivel as amostras reais, de modo que a discriminadora ndo consiga distinguir entre
ambas. Por outro lado, a rede discriminadora atua como um classificador binario, tentando
determinar se uma entrada provém do conjunto de dados real ou foi gerada artificialmente pela

geradora. Na Figura 1 sdo ilustradas as estruturas basicas de uma GAN.

Figura 1 — Arquitetura basica de uma GAN.

‘ Real images }— Sample
—— Generator },‘ Sample

Fonte: Adaptado de (Google Developers, 2023).
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O treinamento das GANs € formulado como um jogo de soma zero, no qual ambas as redes

sdo otimizadas simultaneamente com objetivos opostos: enquanto a geradora busca maximizar a
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probabilidade de enganar a discriminadora, esta tenta minimizar o nimero de falsos positivos.

Essa interacdo € formalizada pela seguinte fun¢do de valor min-max:

minmax V(D, G) = Eorpyy()[108 D(@)] + Bz () [log(1 — D(G(2)))], (1)

em que z representa uma amostra real, z € um vetor latente amostrado de uma distribui¢ao
P2, G(2) é a amostra gerada, D(x) € a probabilidade atribuida pela discriminadora de que z seja
real, e D(G(z)) é a probabilidade de que a amostra gerada seja classificada como auténtica.

O equilibrio ideal € alcangado quando a geradora produz amostras tio realistas que a discrimi-
nadora ndo consegue mais diferencid-las, atribuindo probabilidade de 0,5 para ambas as classes.
Entretanto, alcangar esse ponto de equilibrio € um dos maiores desafios no treinamento de GANSs,
que € conhecido por ser instdvel. Problemas como colapso de modo (mode collapse), oscilagdes
no gradiente, sobreajuste e sensibilidade a inicializagdo dos pesos sdo comuns (Goodfellow et
al., 2014), tornando o processo de otimizacdo delicado e fortemente dependente de ajustes de
hiperparametros e fun¢des de perda. Ao longo dos anos, diversas variantes de GANs foram
propostas para mitigar essas limitagdes e melhorar a estabilidade do treinamento, a diversidade

das amostras geradas e a qualidade visual dos resultados.

2.1.1 Funcoes de Ativacao e Perda

A eficdcia do treinamento de GANs estd intimamente relacionada a escolha das fung¢des
de ativacdo e das fungdes de perda, pois ambas influenciam diretamente a propagacao dos
gradientes e a estabilidade da convergéncia. As funcdes de ativagdo introduzem ndo-linearidades
que permitem as redes aprender representacdes complexas. Na geradora, ¢ comum o uso de
ReLU (Agarap, 2019) ou variantes em camadas intermedidrias, combinadas com a fung¢do tanh
(Dubey; Singh; Chaudhuri, 2022) na camada de saida, de modo a limitar o intervalo dos valores
gerados (por exemplo, para o intervalo [—1, 1]). Na discriminadora, fungdes como LeakyReLU
(Maas, 2013) sao amplamente utilizadas para evitar a saturacdo dos gradientes e melhorar a
capacidade de distinguir sutis diferencas entre amostras reais e sintéticas.

As fungdes de perda, por sua vez, definem a dindmica de competi¢ao entre as redes. No
modelo original de GAN, a func¢do objetivo € formulada como um jogo min-max, conforme
a Equacdo 1. Embora a estrutura conceitual das GANs permaneca consistente, a escolha
cuidadosa dessas funcdes e de suas respectivas parametrizagdes tem impacto direto na qualidade
e diversidade das amostras geradas. As proximas se¢des descrevem as arquiteturas utilizadas
neste trabalho, destacando as particularidades adotadas para garantir estabilidade e qualidade na

geracdo de imagens sintéticas.

2.1.2 Especificacao da DCGAN

A Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) (Radford; Metz; Chintala,

2016) € uma das variagdes mais influentes e amplamente utilizadas das Redes Geradoras Adver-
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sariais (GANs). A DCGAN teve como principal contribui¢do o estabelecimento de diretrizes
arquiteturais que permitiram a aplicagdo bem-sucedida de redes convolucionais profundas no
treinamento adversarial, resultando em maior estabilidade de convergéncia e imagens sintéticas
de melhor qualidade. Ao contrdrio das primeiras implementacdes de GANs, que utilizavam
camadas totalmente conectadas e eram propensas a instabilidade e colapso de modo, a DCGAN
explora o poder das convolugdes para capturar estruturas espaciais e padroes locais de forma
mais eficiente. Essa reformulagdo tornou as GANs mais adequadas para tarefas de geracao de
imagens e estabeleceu uma base para diversas variantes posteriores.

Na arquitetura da DCGAN, a rede geradora é composta por uma sequéncia de camadas
de convolucao transposta (também conhecidas como deconvolution ou Conv2D Transpose),
responsdveis por expandir progressivamente o vetor latente de entrada z € R!% até atingir a
resolucdo desejada da imagem de saida. Cada camada € seguida por normaliza¢do em lote (Batch
Normalization) e funcao de ativacdo ReLLU, promovendo estabilidade no fluxo de gradientes
e acelerando a convergéncia. Na camada de saida, a fun¢do fanh € utilizada para restringir os
valores dos pixels ao intervalo [—1, 1], compatibilizando-os com a normaliza¢do dos dados reais.

O discriminador, por sua vez, é projetado de forma simétrica e inversa a geradora. Ele recebe
como entrada uma imagem (real ou sintética) e aplica uma série de camadas convolucionais
que reduzem gradualmente sua dimensionalidade, extraindo caracteristicas discriminativas de
alto nivel. Cada camada € seguida por uma funcdo de ativagdo LeakyReLU, que introduz uma
pequena inclinacao para valores negativos, melhorando a robustez do modelo. Diferentemente
da geradora, a normalizacdo em lote ndo € aplicada na primeira camada do discriminador, a fim
de prevenir o vazamento de estatisticas entre amostras reais e falsas, o que poderia comprometer

o aprendizado adversarial. Na Figura 2 € apresentada uma visao geral da arquitetura da DCGAN.

Figura 2 — Arquitetura da DCGAN.
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Fonte: Adaptado de (Radford; Metz; Chintala, 2016).

Além de sua simplicidade estrutural, a DCGAN definiu um conjunto de boas praticas que
se tornaram referéncia para o desenvolvimento de modelos generativos posteriores. Entre essas

diretrizes estdo o uso de stride em vez de pooling para redimensionamento, a remocao de
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camadas totalmente conectadas, a aplicacao consistente de normaliza¢do em lote e a escolha
criteriosa das fungdes de ativacdo. Essas decisdes arquiteturais contribuiram significativamente
para reduzir a instabilidade tipica das GANs e permitiram que modelos treinados em conjuntos
de dados relativamente simples produzissem imagens realistas e coerentes. Devido a sua robustez
e eficiéncia, a DCGAN ¢é amplamente utilizada como modelo base em aplicacdes de geragdo de
imagens sintéticas, reconstru¢do de dados e aprendizado ndo supervisionado de representacdes

visuais.

2.1.3 Especificacido da RaGAN

A Relativistic Average GAN (RaGAN) (Jolicoeur-Martineau, 2018) € uma variacao das
Redes Geradoras Adversariais que busca melhorar a estabilidade do treinamento e a qualidade
perceptiva das imagens geradas por meio de uma modificagdo na funcdo de perda da rede
discriminadora. Diferentemente das GANs convencionais, nas quais o discriminador aprende
a distinguir amostras reais de falsas de maneira absoluta, a RaGAN introduz uma perspectiva
relativistica: em vez de avaliar se uma amostra € real ou falsa isoladamente, o modelo aprende a
estimar a probabilidade de uma imagem real parecer mais realista do que uma imagem gerada, e
vice-versa.

Essa abordagem baseia-se na observacdo de que o treinamento adversarial deve refletir
uma competicao relativa entre as distribui¢cdes de dados reais e gerados, € ndo uma simples
classificagdo bindria. Assim, o discriminador da RaGAN atua como um comparador entre
amostras, avaliando o grau de realismo relativo. Essa mudanca conceitual permite que o gerador
receba gradientes mais informativos, favorecendo um aprendizado mais estdvel e com menor
propensao ao colapso de modo. A fun¢do de perda do discriminador é reformulada para capturar

essa diferenca relativa entre as previsdes de realismo, sendo expressa como:

Lp = —E,, [log(o(C(,) — Eq, [Cla)]))] — B, log(l — o(Clay) — By, [C(z,)]))], ()

em que z, representa uma amostra real, , uma amostra gerada, C'(x) é a saida da rede
discriminadora antes da aplicacdo da funcio sigmoide, e o denota a funcdo logistica. As
expectativas sao calculadas sobre os respectivos conjuntos de amostras reais e falsas. J4 a fungao
de perda do gerador € obtida invertendo-se os sinais das diferengas, o que o incentiva a produzir
amostras cuja pontuacao média de realismo supere a das imagens reais. Essa reformulagdo faz
com que o discriminador opere como um avaliador comparativo em vez de um classificador
absoluto. Tal modificac@o reduz a tendéncia de saturacdo das funcdes de perda e proporciona
gradientes mais consistentes ao gerador, mesmo em estdgios avangados do treinamento. Como
consequéncia, a RaGAN apresenta melhor estabilidade, convergéncia mais suave e imagens
geradas com maior fidelidade visual, mantendo compatibilidade estrutural com arquiteturas

classicas, como a DCGAN.
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2.1.4 Especificacao da WGAN-GP

A Wasserstein Generative Adversarial Network with Gradient Penalty (WGAN-GP) (Gulra-
jani et al., 2017) é uma variagdo das Redes Geradoras Adversariais desenvolvida com o objetivo
de aprimorar a estabilidade do treinamento e oferecer uma métrica mais consistente para medir
a distancia entre distribuicdes de probabilidade. Essa arquitetura ¢ uma extensdo direta da
WGAN original (Arjovsky; Chintala; Bottou, 2017), que substitui a funcdo de perda baseada na
divergéncia de Jensen-Shannon, utilizada nas GANs cldssicas, por uma fun¢do fundamentada na
distancia de Wasserstein (Panaretos; Zemel, 2019). Essa substituicdo busca resolver problemas
recorrentes nas GANs tradicionais, como saturacdo da funcdo de perda, gradientes pouco infor-
mativos e colapso de modos. A distancia de Wasserstein € uma métrica continua e diferencidvel
que expressa o “custo minimo” de transformar uma distribuicdo em outra. Diferentemente das
métricas baseadas em divergéncias, ela fornece uma medida mais estdvel e com gradientes mais
suaves, mesmo quando as distribui¢des reais e geradas possuem pouco ou nenhum suporte em
comum. No contexto da WGAN, essa propriedade resulta em um sinal de aprendizado mais
informativo e correlacionado com a qualidade das amostras produzidas.

Para garantir que a distancia de Wasserstein seja bem definida, é necessdrio impor que
a funcao discriminadora, denominada critic nessa abordagem, seja 1-Lipschitz continua, ou
seja, que sua derivada em relacdo as entradas seja limitada por 1. Na versdo original da
WGAN, essa restricdo era implementada por meio de weight clipping, limitando os valores
dos pesos do critic a um intervalo fixo. Contudo, esse método frequentemente gerava redes
mal condicionadas, restringindo a capacidade de representacdo do critic e comprometendo a
estabilidade do treinamento. A WGAN-GP propde uma alternativa mais eficaz: a introdugdo de
uma penalidade no gradiente (gradient penalty) aplicada sobre amostras interpoladas entre dados
reais e gerados. Essa penalidade encoraja a norma do gradiente da saida do critic em relag@o as
amostras a permanecer proxima de 1, garantindo a condi¢@o de Lipschitz de forma mais estdvel.
A fungdo de perda do critic na WGAN-GP é dada por:

Lp = Bz, [D(Z)] = Epup, [D(2)] + AEsnp, [(IVaD(2)]l2 = 1)*], 3)

em que x representa amostras reais, £ amostras geradas e & sdo amostras interpoladas entre
ambas. O termo A € um hiperparametro que controla o peso da penalidade sobre o gradiente.
Essa modificacio garante que o critic mantenha derivadas préximas de 1 ao longo das amostras
interpoladas, atendendo de forma robusta a condicao de Lipschitz. A introducdo da penalidade
no gradiente tornou o treinamento das WGANSs substancialmente mais estdvel, eliminando a
necessidade de ajustes manuais de intervalos de clipping e proporcionando convergéncia mais
suave. Além disso, a funcao de perda da WGAN-GP correlaciona-se melhor com a qualidade
perceptiva das amostras, oferecendo um critério quantitativo mais confidvel para avaliar o

progresso do modelo durante o treinamento.



21

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICAVEL (XAI)

Com o avan¢o dos modelos de aprendizado profundo nos dltimos anos, tornou-se evidente a
necessidade de mecanismos que possibilitem compreender e interpretar o processo decisorio
dessas arquiteturas. A area de Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAl, do inglés Explainable
Artificial Intelligence) surgiu como resposta a crescente demanda por transparéncia, interpre-
tabilidade e confiabilidade em sistemas baseados em inteligéncia artificial, especialmente em
dominios criticos como saude, finangas, direito e seguranca. Modelos de aprendizado profundo,
como redes neurais convolucionais (CNNs), transformers e suas variantes, sdo frequentemente
tratados como “‘caixas-pretas”, devido a complexidade de suas estruturas internas e a dificuldade
de compreender diretamente como uma determinada predi¢do € realizada. Embora esses modelos
alcancem altos niveis de desempenho, sua ado¢do em ambientes sensiveis exige a capacidade de
justificar decisdes, identificar falhas e mitigar riscos associados a vieses e inconsisténcias nos
dados.

A XAI busca mitigar esses problemas por meio do desenvolvimento de métodos que oferecam
representacdes interpretaveis do comportamento do modelo. Tais métodos podem ser catego-
rizados de vdrias formas, sendo uma das mais comuns a distin¢do entre abordagens pds-hoc e
abordagens intrinsecamente interpretdveis. Métodos pds-hoc sdo aplicados apds o treinamento
do modelo, com o objetivo de explicar uma decisdo ja tomada. J4 os modelos intrinsicamente
interpretdveis sdo projetados desde o inicio com estruturas que facilitam a compreensdao humana,
como 4arvores de decisdo ou modelos lineares. Na Figura 3 € apresento um exemplo visual da

aplicagdo de técnicas XAl em imagens.

Figura 3 — Exemplo de uma explicacdo gerada por técnica XAl em classificacio.

(a) Original Image (b) Cat Counterfactual exp (c) Dog Counterfactual exp
Fonte: Adaptado de (Selvaraju et al., 2019).

Além da explicabilidade individual, os métodos XAl também podem ser utilizados para
auditoria de modelos, deteccio de vieses, andlise de robustez e orientacdo de novos conjuntos de
treinamento. Em aplicagdes médicas, por exemplo, permitem validar se a rede estd baseando suas
decisdes em estruturas anatomicas relevantes, e ndo em ruidos ou padrdes aleatérios presentes
nos dados. Outro ponto importante é que a explicabilidade contribui diretamente para a confianga

e aceitacao dos sistemas de IA por usudrios humanos. Em ambientes clinicos, por exemplo, a
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capacidade de justificar uma predi¢do pode auxiliar profissionais na validacdo de resultados,
melhorar o processo de tomada de decisdo e ampliar a adocao dessas ferramentas em fluxos de

trabalho reais.

2.2.1 Especificacdo do Saliency

Os mapas de saliéncia (Saliency Maps) (Simonyan; Vedaldi; Zisserman, 2014) constituem
uma das abordagens mais fundamentais e amplamente empregadas em XAl, especialmente em
tarefas de visdo computacional baseadas em redes neurais convolucionais. O objetivo principal
dessa técnica € identificar, para uma dada predi¢do, quais regides da imagem de entrada exerceram
maior influéncia na decis@ao do modelo. O principio de funcionamento baseia-se na andlise do
gradiente da saida da rede em relacdo a imagem de entrada. Em termos intuitivos, busca-se
estimar como pequenas variagdes nos valores dos pixels impactariam a confianga atribuida a
classe predita. Assim, os pixels cuja alteracdo provoca maior variacao na saida do modelo sdo
considerados mais relevantes, sendo evidenciados no mapa de sali€ncia. Matematicamente, dado
um modelo f e uma imagem de entrada I, o mapa de sali€ncia S correspondente a classe de
interesse ¢ € definido como:

af.(1)

5— ‘T’ @)

em que f.(I) representa a saida do modelo (tipicamente o logit ou a probabilidade) associada
a classe c. O valor absoluto do gradiente indica a sensibilidade da saida em relagdo a cada pixel,
refletindo o grau de importancia local na decisdo. Apds o cédlculo, o mapa é geralmente normali-
zado e sobreposto a imagem original sob a forma de um mapa de calor (heatmap), permitindo
visualizar de maneira intuitiva as regides de maior relevancia para a predicdo. Essa representacao
fornece uma explicacdo visual direta do raciocinio interno da rede, sendo particularmente tutil em
contextos médicos, nos quais € fundamental verificar se 0 modelo esta se baseando em estruturas

anatomicas pertinentes.

2.2.2 Especificacao do DeepLIFT

O Deep Learning Important FeaTures (DeepLIFT) (Shrikumar; Greenside; Kundaje, 2019) é
uma técnica de Explainable Artificial Intelligence (XAl) desenvolvida para atribuir relevancias
as entradas de uma rede neural de acordo com sua contribui¢ao para uma predicao especifica.
Diferentemente de métodos baseados puramente em gradientes, o DeepLIFT introduz o conceito
de comparagao entre ativagdes, isto €, analisa como a ativacdo de cada neur6nio em uma entrada
real difere daquela obtida para uma entrada de referéncia (ou baseline). Essa diferenca € entdao
propagada ao longo da rede para estimar a importancia relativa de cada caracteristica de entrada.

A utiliza¢do de uma entrada de referéncia € um dos principais diferenciais do DeepLIFT.
Ela pode ser definida como uma imagem neutra (por exemplo, completamente preta), a média

do conjunto de dados ou outra entrada que represente auséncia de informacao relevante. Essa



23

abordagem permite capturar contribui¢cdes positivas e negativas de forma mais estdvel, evitando
problemas comuns em métodos puramente diferenciais, como gradientes nulos em regides
saturadas da funcao de ativacdo. O principio fundamental do método é decompor a variagao
da saida do modelo (Ay), ou seja, a diferenca entre a predi¢cdo para a entrada real e a predi¢ao
para a entrada de referéncia, em termos das variagdes provocadas pelas entradas (Az;). O
DeepLIFT assegura que essa decomposi¢do obedeca a uma propriedade de conservagdo, expressa

matematicamente como:

> Cas = Ay, (5)

em que Ca,, representa a contribuicdo atribuida a entrada z; para a diferenca total obser-
vada na saida. A propagacdo dessas contribui¢Oes € realizada de forma hierdrquica, seguindo
regras especificas para cada tipo de operacdo da rede (como ativacdes ndo lineares, somas e
multiplicacdes). Essa estrutura de propagacgdo torna o DeepLIFT capaz de gerar explicacdes
mais consistentes e interpretdveis, especialmente em redes profundas, onde métodos baseados
apenas em gradientes tendem a se tornar instadveis. Em aplicacdes médicas, por exemplo, o
DeepLIFT permite identificar com precisdo quais regides da imagem mais contribuiram para

uma classificacdo, mesmo em casos nos quais os gradientes locais s@o pouco informativos.

2.2.3 Especificacao do Input x Grad

A técnica Input x Gradient (Hechtlinger, 2016) é uma abordagem simples, porém eficaz,
para atribui¢do de relevancia em modelos de aprendizado profundo. Sua proposta consiste em
multiplicar, elemento a elemento, os valores da entrada do modelo pelos gradientes da saida em
relacdo a essa mesma entrada, de modo a estimar a importancia individual de cada caracteristica
na predicdo realizada. A intui¢do por trds do método € que o gradiente, isoladamente, expressa
apenas a sensibilidade local da saida, ou seja, o quanto pequenas variacdes na entrada afetariam
a predi¢do, mas nao considera a magnitude dos préprios valores de entrada. Ao multiplicar o
gradiente pelos valores originais de entrada, o método pondera a sensibilidade pela intensidade
da ativacdo, combinando assim informacao sobre quanto a saida muda e onde a entrada é mais

relevante. Essa formulagdo € expressa matematicamente como:

. of (x

Relevancia(z;) = x; - /( ), (6)
81‘1'

em que x; representa o valor do i-ésimo pixel (ou caracteristica) da entrada z, e 8£—f) éo

gradiente da saida f(x) em relag@o a x;. O produto resultante fornece uma estimativa direta da
contribuicdo de cada componente de entrada para a predicao do modelo. Essa técnica apresenta
baixo custo computacional e pode ser facilmente aplicada a qualquer rede diferenciavel, o que a

torna uma alternativa pratica em cendrios onde se busca interpretabilidade com eficiéncia.
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2.3 VISION TRANSFORMERS (VITS)

Vision Transformers (ViTs) sdo uma classe de modelos de aprendizado profundo que adaptam
a arquitetura de Transformers, originalmente desenvolvida para tarefas de processamento de
linguagem natural, para o dominio da visdo computacional. Essa adaptacao representa uma
mudanca de paradigma em relacdo as tradicionais redes neurais convolucionais, ao substituir
as operagoes de convolucao por mecanismos de atencao que modelam relacdes globais entre as
partes de uma imagem. A arquitetura basica dos ViTs consiste em dividir a imagem de entrada
em pequenos blocos de tamanho fixo, chamados de patches, que sdo posteriormente achatados
e projetados para um espago vetorial por meio de uma camada linear. Cada patch projetado
funciona como um token de entrada para o Transformer Encoder, de forma andloga as palavras
em tarefas de linguagem. Além disso, um vetor de posicao é adicionado a cada token, para

preservar a informagao espacial da imagem.
Figura 4 — Esquema simplificado de um ViT.
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Fonte: (Dosovitskiy et al., 2021a).

A sequéncia de tokens € entdo processada por multiplas camadas do Transformer Encoder,
compostas por mecanismos de Multi-Head Self-Attention e camadas de Feed-Forward, ambas
seguidas de normalizacio e conexdes residuais. O mecanismo de self-attention permite que o
modelo aprenda, em cada camada, a importancia relativa de cada patch em relacdo aos demais,
capturando padrdes de longo alcance que podem ser dificeis de detectar com operacdes locais
de convolugdo. Outra caracteristica marcante dos ViTs € a presenca do class token, um vetor
especial concatenado a sequéncia de entrada, cuja representacdo final, ao fim do encoder, € usada
como vetor de saida para tarefas de classificacdo. Essa abordagem dispensa o uso de camadas
de agregacdo espacial, como pooling, comuns em CNNs. Entre as principais vantagens dos

ViTs estd a capacidade de capturar dependéncias globais desde as primeiras camadas, maior
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flexibilidade para transfer learning e escalabilidade com grandes volumes de dados. Além disso,
o uso de uma arquitetura uniforme baseada em atencdo facilita a adaptacdo do modelo para
diferentes tarefas além da classificagdo, como segmentacao ou detec¢do, sem a necessidade de
projetar blocos convolucionais especializados.

Por outro lado, os ViTs também apresentam desafios. Em comparacdo com CNNs, exigem
maior quantidade de dados para treinamento eficaz, ja que ndo possuem o viés indutivo espacial
forte das convolucdes. Esse viés ajuda as CNNs a generalizar melhor em cenérios de poucos
dados, enquanto os ViTs dependem fortemente de pré-treinamento em bases massivas (como
o ImageNet-21k) para alcancar bom desempenho. Além disso, a complexidade quadratica do
mecanismo de autoaten¢do em relagdo ao nimero de patches aumenta o custo computacional,
tornando o treinamento de imagens de alta resolu¢@o caro em termos de memoria e tempo de

processamento.

2.3.1 Especificacao do DeiT

O Data-efficient Image Transformer (DeiT) (Touvron et al., 2021) € uma variante dos ViTs
com o objetivo de reduzir a dependéncia de grandes volumes de dados para o treinamento
eficaz de modelos baseados em Transformers no dominio da visao computacional. Enquanto
os ViTs originais demonstraram desempenho competitivo com redes convolucionais apenas
quando treinados em grandes conjuntos de dados (como o ImageNet-21k), o DeiT foi projetado
para alcancar bons resultados mesmo em conjuntos menores € com menor custo computacional,
democratizando o uso de Transformers para cendrios em que nao ha disponibilidade de dados
em larga escala. Uma das principais contribui¢cdes do DeiT € a introducdo de um mecanismo
de treinamento supervisionado baseado em knowledge distillation. Essa técnica consiste no
uso de um modelo professor, geralmente uma rede convolucional previamente treinada, como
uma ResNet, para guiar o treinamento do transformer aluno (DeiT). O modelo aluno aprende
nao apenas a partir dos rétulos reais, mas também da saida suavizada do professor, que contém
informacodes sobre as relacdes entre as classes, fornecendo um sinal de aprendizado mais rico e
estavel.

Além do foken de classificacdo tradicional usado nos ViTs, o DeiT inclui um novo token
chamado distillation token, que interage com os demais tokens durante o processo de autoatengao.
Esse token é responsavel por capturar o conhecimento transferido do modelo professor. Ao final
do processo de codificacdo, 0o modelo produz duas saidas: uma baseada no foken de classificacdo e
outra no token de distilacdo. Ambas podem ser utilizadas para tomada de decisdo, dependendo do
modo de inferéncia adotado. Essa abordagem garante que o modelo ndo dependa exclusivamente
da supervisdo direta dos rétulos, mas também incorpore o viés indutivo do professor, que ja

sintetiza padrdes relevantes aprendidos em conjuntos de dados maiores.
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Figura 5 — Arquitetura geral do DeiT.
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Fonte: (Touvron et al., 2021).

2.3.2 Especificacido do PVT

O Pyramid Vision Transformer (PVT) (Wang et al., 2021) € uma variacdo dos Vision Trans-
formers projetada para lidar com tarefas de visdo computacional densa, como segmentacao
semantica e deteccdo de objetos, onde a preservacdo de hierarquias espaciais e a eficiéncia
computacional sdo fundamentais. O PVT introduz uma estrutura piramidal semelhante as redes
convolucionais tradicionais, permitindo capturar informacdes em multiplas escalas ao longo
da arquitetura. Diferentemente dos ViTs cldssicos, que mantém uma unica resolucdo ao longo
de toda a rede, o PVT adota uma arquitetura hierarquica dividida em estdgios, com resolugdes
decrescentes progressivamente. Cada estdgio processa uma versao mais compacta da imagem de
entrada, semelhante ao funcionamento das CNNs com pooling. Isso permite uma representacao
mais eficiente de informacdes espaciais e reduz significativamente o custo computacional, o que
¢ essencial em aplicacgdes praticas, especialmente em dispositivos com recursos limitados.

Além da estrutura piramidal, o PVT incorpora o mecanismo de Spatial-Reduction Attention
(SRA), uma modificagdo do mecanismo de autoatencdo padrdo. Enquanto o self-attention
tradicional opera com complexidade quadratica em relacao ao nimero de patches de entrada, o
SRA reduz essa complexidade ao aplicar uma operagdo de redugdo espacial antes de calcular
as atencgdes, tornando o modelo escaldvel para imagens de alta resolugcdo. Essa adaptagdo é

especialmente relevante em tarefas como deteccao de objetos em imagens grandes, nas quais o
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custo de memoria do ViT tradicional se tornaria proibitivo.

Figura 6 — Arquitetura geral do PVT.
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Fonte: (Wang et al., 2021).

2.4 METRICAS DE AVALIACAO

A defini¢do de métricas apropriadas para avaliacdo de desempenho € um aspecto essencial
no desenvolvimento de sistemas baseados em aprendizado de maquina, especialmente quando se
lidam com tarefas distintas, como a geracao e a classificacdo de imagens. A escolha adequada
dessas métricas permite quantificar com precisdo a qualidade dos resultados, orientar ajustes
metodoldgicos e conferir maior rigor as andlises experimentais. Entre as métricas mais ampla-
mente utilizadas nesse contexto, destacam-se a acuracia, o Inception Score (IS) (Salimans et al.,
2016) e o Fréchet Inception Distance (FID) (Heusel et al., 2018). A acuricia € tradicionalmente
empregada em problemas de classificacdo supervisionada. Essa métrica mede a propor¢ao de
predi¢des corretas em relagdo ao total de amostras avaliadas, fornecendo uma indicagdo direta
da performance global do modelo. Por sua simplicidade e fécil interpretacdo, é frequentemente

utilizada em cendrios com classes balanceadas. Sua formulagdao matematica € expressa por:

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN’

em que T'P (verdadeiros positivos) e T'N (verdadeiros negativos) correspondem as classifi-

(7)

Acuracia =

cagdes corretas, enquanto F'P (falsos positivos) e F'N (falsos negativos) representam os erros
cometidos pelo modelo. Embora eficaz em muitos casos, a acurdcia pode ser insuficiente para
conjuntos de dados desbalanceados, exigindo, nesse caso, o uso de métricas complementares.
Em contrapartida, para a avaliacdo de modelos geradores de imagens, sdo necessdrias métricas
especificas que levem em conta aspectos visuais e estatisticos. O Inception Score (IS) é uma
das métricas mais utilizadas nesse cendrio e foi concebido para avaliar dois critérios essenciais:
a qualidade individual das imagens e a diversidade do conjunto gerado. Ele utiliza uma rede

Inception-v3 pré-treinada para calcular a distribuicdo de probabilidade p(y|z) associada a classi-
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ficacdo da imagem x. Espera-se que uma boa imagem apresente alta confianga em uma tnica
classe (baixa entropia condicional) e que o conjunto apresente alta diversidade de classes (alta

entropia marginal). O IS € calculado pela férmula:

IS = exp (E, [Dkw (p(y]®) | p(¥))]) , (8)

em que Dy, representa a divergéncia de Kullback-Leibler entre a distribuicao condicional
p(y|z) e a marginal p(y). Valores mais altos de IS indicam imagens de boa qualidade, faceis de
classificar, e um conjunto globalmente diverso. Apesar de ndo considerar diretamente imagens
reais como referéncia, o IS continua sendo amplamente utilizado devido a sua simplicidade
e sensibilidade a propriedades relevantes na geragdo de imagens. Complementando essa ana-
lise, o Fréchet Inception Distance (FID) oferece uma abordagem mais robusta para comparar
diretamente as distribui¢des de caracteristicas de imagens reais e geradas. Assim como o IS,
o FID utiliza uma rede Inception-v3 para extrair representacoes semanticas das imagens, mas,
diferentemente dele, modela essas representacdes como distribuicdes gaussianas multivariadas.

A distancia entre essas distribui¢des € entdao medida pela féormula:

FID(z,g) = ||ptz — MQHQ + Tr (Eﬂc + X — 2(21‘29)1/2) ) 9

em que /i, € X, sd0 a média e a matriz de covariancia extraidas das imagens reais, e (i, € X,
sdo as estatisticas correspondentes para as imagens geradas. A norma euclidiana entre as médias
representa a diferenga central entre os conjuntos, enquanto o termo envolvendo as matrizes de
covariancia captura a divergéncia em suas dispersdes. Uma das principais vantagens do FID € sua
sensibilidade tanto a fidelidade visual quanto a variabilidade estrutural das amostras. Ele penaliza
modelos que geram imagens repetitivas ou pouco diversificadas e é capaz de refletir pequenas
diferencas semanticas nos dados. Além disso, sua natureza continua permite comparagdes
graduais entre modelos. Valores mais baixos de FID indicam maior similaridade entre o conjunto
gerado e o conjunto real, sendo, portanto, desejaveis. Em suma, as trés métricas desempenham
papéis complementares na andlise de modelos de aprendizado profundo. Enquanto a acuricia
permite avaliar o desempenho de classificadores em termos objetivos e diretos, o IS e o FID
fornecem ferramentas robustas para examinar a qualidade e a diversidade das imagens produzidas

por modelos generativos, viabilizando uma avaliacdo mais completa e confidvel nesse contexto.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, sdao apresentados trabalhos relacionados ao aumento artificial e a classificacado
de imagens histoldgicas por meio de técnicas de aprendizado profundo. A revisdo foca princi-
palmente em abordagens que exploram o uso de Redes Geradoras Adversariais para geragcao
de imagens sintéticas e o emprego de modelos de classificagdo, como Redes Neurais Convo-
lucionais e Vision Transformers, em tarefas de andlise de imagens médicas. A anélise dessas
contribui¢des visa fornecer embasamento para a metodologia proposta neste trabalho, destacando
os principais avancos na drea, além de evidenciar limitacdes e oportunidades de pesquisa ainda

pouco exploradas.

3.1 AUMENTO ARTIFICIAL VIA GANS E CLASSIFICADOR CNN

A aplicagdo de Redes Geradoras Adversariais como estratégia de aumento artificial tem se
consolidado como uma alternativa eficaz para mitigar limitagdes inerentes a conjuntos de dados
médicos, especialmente em contextos histopatoldgicos. Além disso, entre os classificadores
mais utilizados nesse cendrio, destacam-se as Redes Neurais Convolucionais, que se mostraram
altamente eficazes na extracao de padrdes locais em imagens médicas. A combinagdo entre GANs
e CNNs tem sido amplamente explorada na literatura, com estudos demonstrando que o uso de
imagens geradas pode melhorar significativamente o desempenho de modelos classificadores.

Xue et al. (Xue et al., 2021b) propuseram o HistoGAN, um modelo de GAN condicional
especialmente desenhado para gerar parches de imagens histopatoldgicas rotuladas com alta
fidelidade visual e aderéncia morfoldgica as classes reais. O diferencial dessa abordagem nao
estd apenas na geracao sintética, mas também em um mecanismo de augmentacdo seletiva,
que seleciona apenas as imagens geradas com alta confianca de rétulo e grande similaridade
com amostras reais. Essa estratégia garante que apenas imagens sintéticas de qualidade sejam
incorporadas ao conjunto de treinamento, o que mitiga os riscos associados a inclusdo de amostras
irrelevantes ou de baixa qualidade. Os experimentos foram realizados em dois conjuntos de dados
histopatoldgicos: um de lesdes cervicais e outro de metastase em linfonodos. O classificador
adotado foi uma arquitetura ResNet34, aplicada para distinguir entre classes patologicas nas
imagens. Quando treinado apenas com dados reais, o modelo alcancou acuracias de 90,4%
(coluna cervical) e 86,3% (linfonodos). Com a introducdo das imagens sintéticas selecionadas
pelo HistoGAN, as acurécias aumentaram para 97,1% e 89,1%, resultando em ganhos de 6,7 e
2,8 pontos percentuais, respectivamente.

Benito-Del-Valle et al. (Benito-Del-Valle et al., 2024) investigaram a eficicia de diferentes
abordagens de geracdo de imagens sintéticas, com foco especial em GANSs, para tarefas de
classificacao histopatolégica. O estudo foi conduzido utilizando o conjunto de dados PatchCa-

melyon (PCam), composto por patches de imagens histolégicas rotulados como positivos ou
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negativos para metdstase. Os autores implementaram multiplos modelos generativos, incluindo
GANSs condicionais, para criar novas amostras sintéticas a partir das classes reais. Como modelo
discriminativo, foi utilizada a arquitetura ResNet18, com treinamento supervisionado sobre
diferentes composicdes de conjuntos de dados: apenas imagens reais, imagens reais com aug-
mentagdes tradicionais e conjuntos expandidos com imagens sintéticas filtradas. Os resultados
demonstraram que a inclusdo das imagens GAN filtradas proporcionou um ganho de acurécia,
elevando o desempenho do classificador de 85,2% para 88,4%, superando também abordagens
com augmentacdo geométrica padrao.

Kumar et al. (Kumar et al., 2023) propuseram o XM-GAN, um método de geracao few-shot de
imagens histopatoldgicas colorretais, ideal para cendrios com escassez de dados. A arquitetura
do modelo inclui um bloco de fusdo controlada (Controllable Fusion Block) que agrega regides
locais de imagens de referéncia, garantindo coesao visual e diversidade nas amostras geradas.
Imagens sintéticas foram avaliadas por especialistas (patologistas), que s6 conseguiram distinguir
real de gerado cerca de 55% das vezes. A aplicacao principal do XM-GAN foi o aumento de
dados em tarefas de classificacio com CNN (ResNet18). Foi observado um ganho medio de
acurécia de 4,4 pontos (de 68,1% para 72,5%), em comparagao com classificadores treinados
apenas com os poucos exemplos reais disponiveis.

Kausar et al. (Kausar et al., 2022) propuseram o modelo SA-GAN (Stain Acclimation
GAN), inicialmente desenvolvido para normalizagcdo de coloracao (stain transfer) em imagens
histolégicas, mas também utilizado como estratégia de aumento. O SA-GAN gera novas imagens
com coloragdo coerente e estruturada, preservando informacdes morfoldgicas relevantes do
tecido. O classificador utilizado para avaliagdo nos experimentos foi uma arquitetura ResNet50,
treinada para distinguir diferentes tipos de cancer no conjunto ICIAR 2018, que inclui imagens
de neoplasias mamadrias com variagdes de coloragdo. Quando treinado apenas com dados reais, 0
classificador alcangou uma acurécia de 86,1%. Com a inclusdo das imagens sintéticas geradas
pelo SA-GAN, essa taxa foi elevada para 93%, apresentando um ganho de 6,9 pontos percentuais.

Ruiz-Casado et al. (Ruiz-Casado; Molina-Cabello; Luque-Baena, 2024) avaliaram o uso de
ProGAN e sua variante regularizada (ReGAN) como técnica de aumento artificial em imagens
histopatoldgicas de cancer de mama. As imagens sintéticas foram incorporadas ao treinamento
de classificadores CNN (Inception-v3, ResNet e VGG16), substituindo o aumento tradicional.
O conjunto de dados incluiu imagens de tumores benignos e malignos, previamente rotuladas
por especialistas. Os resultados mostraram que o aumento com ProGAN apresentou melhor
desempenho do que métodos tradicionais ou downsampling, com precisao de classificacao alta.
A acuricia da CNN ResNet com ProGAN, por exemplo, teve um aumento de 92,6% (imagens
originais) para 96,4% (imagens sintéticas), indicando um acréscimo de aproximadamente 3,8
pontos.

Zhou et al. (Jiang et al., 2023) desenvolveram o modelo SMSG-GAN (Multi-Scale Gradient
GAN), voltado a geracdo de imagens histopatoldgicas colorretais com alta fidelidade visual e

menor quantidade de artefatos em comparacgdo a outras variantes de GAN. O modelo também
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inclui um mecanismo de selecdo de amostras sintéticas com base em similaridade de embeddings
e pontuacdo de confianga. O classificador utilizado foi uma arquitetura InceptionV3 treinada
sobre o dataset NCT-CRC-HE-100K, contendo nove classes de tecido colorretal. Quando
treinado apenas com imagens reais, o classificador alcangou acuricia de 86,87%. Com a inclusio
das imagens geradas pelo SMSG-GAN, essa acurdcia subiu para 89,54%, representando um

ganho de aproximadamente 2,7 pontos.

3.2 AUMENTO ARTIFICIAL VIA GANS E CLASSIFICADOR VIT

Apesar dos avangos significativos obtidos com a combina¢do de GANs e CNNs, esses
modelos ainda apresentam limitacdes no que diz respeito a captura de relagdes espaciais globais
e a capacidade de generalizacdo em dominios com alta variabilidade morfolégica, como o das
imagens histopatoldgicas. Nesse cendrio, os Vision Transformers surgem como uma alternativa
promissora, substituindo as convolugdes locais por mecanismos de atencdo que permitem
uma modelagem global da imagem desde as primeiras camadas da arquitetura. Embora ainda
menos explorada na literatura, a integracdo entre GANs e ViTs tem demonstrado resultados
encorajadores, apontando para um novo caminho na construcdo de classificadores mais robustos.

Li et al. (Li et al., 2024) propuseram um framework unificado para geracao sintética e classi-
ficacdo simultanea de imagens histopatoldgicas, integrado por um modelo de GAN condicional
baseado em Vision Transformer (ViT). Essa abordagem elimina a separacio entre etapas: o
mesmo modelo € responsdvel tanto pela sintese quanto pela inferéncia de rétulos, por meio da
incorporagdo de uma cabeca de classificagdo diretamente no gerador. A arquitetura introduz
técnica de conditional class projection para preservar a separacao entre as classes na geracao das
imagens e um mecanismo de ponderacdo dinamica de multiplas fun¢des de perda para equilibrar
o treinamento adversarial e o processo supervisonado. Além disso, é implementado um sistema
de selecdo ativa de imagens sintéticas, utilizando critérios de confiancga e realismo para decidir
quais amostras acrescentar ao ciclo de treinamento. Os experimentos foram realizados utilizando
o dataset PCam (PatchCamelyon), com classificadores integrados no proprio modelo ViT. Os
resultados mostraram ganho consistente de acurdcia em comparagdo a abordagens tradicionais
que separam geracao e classificacdo. Em cendrios de avaliagdo, o modelo unificado alcangou
acurécia até 94,5%, enquanto modelos treinados separadamente com CNN obtiveram acurécias

da ordem de 91-92% em configura¢des similares.

3.3 CONSIDERACOES SOBRE OS TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, foram apresentados estudos que exploram o uso de Redes Geradoras Adver-
sariais (GANs) como técnica de aumento artificial de dados, em conjunto com classificadores
baseados em redes neurais profundas. As acurécias de todas as abordagens foram organizadas na
Tabela 1.
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Tabela 1 — Resumo dos principais trabalhos relacionados

Referéncia Abordagem Acuracia (%)
(Xue et al., 2021b) HistoGAN + ResNet34 89,1
(Benito-Del-Valle et al., 2024) GAN + ResNet18 88,4
(Kumar et al., 2023) XM-GAN + ResNet18 72,5
(Kausar et al., 2022) SA-GAN + ResNet50 93,0
(Ruiz-Casado; Molina-Cabello; Luque- | ProGAN/ReGAN + CNN 96,4
Baena, 2024)

(Jiang et al., 2023) SMSG-GAN + InceptionV3 89,5

(Li et al., 2024) GAN condicional + ViT 94,5

Observando os resultados da Tabela 1, percebe-se que os modelos que integram GANs com
CNNs apresentam variagdes significativas de desempenho conforme a arquitetura e a estratégia
de treinamento utilizada. Por exemplo, abordagens como HistoGAN + ResNet34 (Xue et
al., 2021b) e ProGAN/ReGAN + CNN (Ruiz-Casado; Molina-Cabello; Luque-Baena, 2024)
demonstraram acurdcias superiores a 96%, indicando que a escolha da arquitetura do gerador,
bem como do classificador, tem impacto direto na qualidade das representacdes aprendidas e,
consequentemente, na performance do modelo.

Por outro lado, abordagens como XM-GAN + ResNet18 (Kumar et al., 2023), que obtiveram
acurdcias mais modestas (72,5%), indicam que a simples utilizacdo de dados sintéticos nao
garante melhoria no desempenho. Aspectos como o balanceamento entre classes, a proporcao
entre dados reais e gerados, a regularizacio das perdas adversariais e o controle da diversidade
das amostras sdo fatores determinantes para evitar sobreajuste e garantir a representatividade
dos dados. Além disso, estratégias que incorporam mecanismos de aten¢ao, como SA-GAN +
ResNet50 (Kausar et al., 2022), tendem a melhorar a capacidade do modelo de focar em regides
discriminativas das imagens, refletindo-se em um ganho expressivo de acurécia. O uso de Vision
Transformers em combinagdo com GANs, embora ainda recente, revela-se promissor. O trabalho
de Lietal. (Liet al., 2024) alcancou 94,5% de acuricia, demonstrando que a habilidade dos ViTs
em modelar dependéncias espaciais globais pode compensar limitagdes intrinsecas das CNNs
em lidar com varia¢des morfoldgicas complexas, como as presentes em tecidos histologicos.

Em sintese, a anédlise da literatura evidencia que o desempenho dos modelos depende nao
apenas da arquitetura do GAN e do classificador, mas também de fatores complementares,
como o volume e a diversidade dos dados sintéticos, a estratégia de treinamento empregada
e a adequacao das técnicas de regularizacdo. Assim, observa-se um movimento progressivo
no sentido de combinar arquiteturas mais expressivas, como os ViTs, a estratégias de geracao
controlada e guiada, o que pode representar um avango significativo no desenvolvimento de

sistemas mais precisos e confidveis para andlise de imagens histoldgicas.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, apresentam-se as estratégias e metodologias que orientaram a proposta
desenvolvida, com énfase no uso de Redes Geradoras Adversariais (GANSs) e técnicas de
Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI) aplicadas a tarefa de classificacao de imagens histoldgicas
H&E. Complementarmente, exploram-se os beneficios de arquiteturas baseadas em Vision
Transformers (ViTs), destacando seu potencial na extracdo e representacio de padrdes visuais
complexos presentes nas imagens. Também sdo discutidas as principais métricas utilizadas para
avaliar a eficdcia das abordagens adotadas.

A metodologia foi estruturada em trés etapas principais. Na primeira etapa, denominada
aumento artificial de dados, investigou-se a utilizacao de diferentes variantes de GANs, bem como
de combinagdes entre GANSs e técnicas de XAl, com o objetivo de gerar imagens sintéticas a partir
de amostras reais de tecido corado (H&E). Na segunda etapa, as imagens geradas artificialmente
foram utilizadas como entrada para modelos baseados em ViTs, os quais foram empregados
na tarefa de classificacdo, buscando-se avaliar sua capacidade de generalizacdo e identificacdo
de padroes discriminativos. Por fim, a terceira etapa consistiu na avaliacdo quantitativa dos
modelos envolvidos, por meio de métricas classicas e especificas, como Acurdcia, Fréchet
Inception Distance (FID) e Inception Score (IS), visando identificar as combinacdes de modelos

e estratégias com melhor desempenho na tarefa proposta.

Figura 7 — Esquema do método proposto.
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4.1 ETAPA 1: EXPLORACAO DE TECNICAS DE AUMENTO ARTIFICIAL

Nesta etapa do trabalho, o aumento artificial do conjunto de imagens histolégicas H&E
foi realizado por meio de modelos generativos baseados em Redes Geradoras Adversariais
(GANS5), incluindo as variantes DCGAN (Radford; Metz; Chintala, 2016), RaGAN (Jolicoeur-
Martineau, 2018) e WGAN-GP (Gulrajani et al., 2017). Cada um desses modelos foi treinado em
dois regimes distintos: uma abordagem tradicional (sem interpretabilidade) e uma abordagem
orientada por explicabilidade, utilizando métodos de Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI),
como Saliency (Simonyan; Vedaldi; Zisserman, 2014), DeepLIFT (Shrikumar; Greenside;
Kundaje, 2019) e Input x Gradient (Hechtlinger, 2016).

4.1.1 Hiperparametros

Com o objetivo de garantir a padronizacdo dos experimentos e possibilitar comparacoes
consistentes, todos os modelos foram treinados com os mesmos hiperparametros. O nimero de
epochs (épocas), correspondente a ciclos completos sobre o conjunto de treinamento, foi fixado
em 200. O batch size, que define o nimero de amostras por atualiza¢io de gradiente, foi mantido
em 32. As capacidades das redes geradora e discriminadora foram controladas pelos pardmetros
G_h_sizee D_h_size, ambos definidos como 128, e o vetor de entrada latente (z_size) também
foi fixado em 128 dimensdes. A taxa de aprendizado utilizada tanto para a geradora quanto para

a discriminadora foi estabelecida como 0.0001.

4.1.2 Conjunto de dados

Os experimentos de treinamento foram conduzidos utilizando dois conjuntos de dados de
imagens histoldgicas coradas com Hematoxilina e Eosina, compostos por amostras de cancer

colorretal e de cancer de mama. A Figura 8 apresenta exemplos visuais das imagens utilizadas.

1. Cancer Colorretal (CR): composto por imagens obtidas a partir de 16 secdes histoldgicas
de cancer colorretal nos estagios T3 ou T4, digitalizadas com o scanner Zeiss MIRAX
MIDI em resolugdo de 0,465 um/pixel. As imagens foram rotuladas como benignas ou
malignas, totalizando 165 amostras (74 benignas e 91 malignas), com dimensdes variando
entre 775x522 e 581x442 pixels.

2. Cancer de Mama (UCSB): formado por 58 imagens histolégicas oriundas de bidpsias,
fornecidas pela University of California, Santa Barbara. As imagens t€ém resolucdo de
896x768 pixels, em RGB, com profundidade de cor de 24 bits.
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Figura 8 — Exemplos de imagens H&E utilizadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Devido a limitagdo do numero de imagens disponiveis, foi implementada uma etapa de
extracdo de regides de interesse (ROI, Region of Interest) (Jan; Zainal; Jamaludin, 2020), com
o objetivo de uniformizar e maximizar o aproveitamento das imagens originais. Essa extracdo
permitiu a segmentagdo e padronizacdo das amostras para o tamanho fixo de 64x64 pixels,
facilitando o treinamento dos modelos e acelerando o tempo de inferéncia.

Com essa abordagem, o volume total de amostras foi significativamente ampliado: o conjunto
colorretal passou a conter 10.400 imagens (4664 benignas e 5736 malignas), enquanto o conjunto
de cancer de mama passou a conter 8352 imagens (4608 benignas e 3744 malignas). Essas
imagens foram entdo utilizadas para o treinamento dos diferentes modelos generativos propostos

neste trabalho.

4.2 ETAPA 2: EXPLORACAO DE MODELOS VIT

Nesta etapa, as imagens geradas por meio das abordagens de aumento artificial com GANs
tradicionais e orientadas por XAl foram utilizadas como entrada para modelos Vision Trans-
formers (ViTs), com o objetivo de realizar a tarefa de classificagdo de amostras histoldgicas
H&E. Foram empregados trés modelos distintos: o ViT Base (Dosovitskiy et al., 2021a), o
Data-efficient Image Transformer (DeiT) (Touvron et al., 2021) e o Pyramid Vision Transformer
(PVT) (Wang et al., 2021).

Os modelos adotados foram implementados com o auxilio de uma biblioteca que fornece
versoes pré-treinadas e otimizadas das arquiteturas ViT, permitindo a aplicacdo direta do transfer

learning. Nesse contexto, os pesos das camadas iniciais (patch embedding e blocos Transformer)
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foram preservados, enquanto as camadas finais de classificacdo foram adaptadas para refletir o
nimero de classes do problema em questao.

Com o intuito de aumentar a variabilidade dos dados disponiveis e melhorar a capacidade
de generaliza¢do dos modelos ViT, foi aplicado um aumento artificial de 100% sobre cada um
dos conjuntos de dados descritos em 4.1.2. Isso significa que, para cada conjunto original, foi
adicionado um volume igual de imagens sintéticas geradas pelas diferentes combinacdes de
modelos GAN e GAN + XAl Essa duplicacdao do volume de dados foi especialmente relevante
considerando que arquiteturas Transformer, por sua natureza, demandam grandes quantidades
de dados para treinamento eficaz, sob risco de overfitting quando submetidas a bases limitadas
(Zhu; Chen; Yang, 2023).

O processo de treinamento foi realizado utilizando a técnica de transfer learning, com o0s
parametros ajustados por um méaximo de 10 épocas, taxa de aprendizado de 0.001 e otimizador
Adamax (Wan et al., 2021). Apenas a tltima camada totalmente conectada de cada arquitetura foi
atualizada durante o treinamento, preservando os pesos das camadas anteriores para maximizar o

aproveitamento do conhecimento prévio.

4.2.1 Divisao dos Dados e Avaliacao com Validacao Cruzada

A avaliagdo dos modelos foi conduzida de forma rigorosa, combinando divisdo estratificada
dos dados e validagdo cruzada. Inicialmente, os dados foram divididos em trés conjuntos: 60%
para treinamento, 20% para validacdo e 20% para teste. A etapa de treinamento (60%) foi
submetida a técnica de validagdo cruzada k-fold, com k£ = 5, a fim de assegurar maior robustez
na estimativa de desempenho dos modelos.

Durante cada iteracdo da validagdo cruzada, o conjunto de treinamento € dividido em cinco
subconjuntos: quatro utilizados para o ajuste dos pesos da rede e um para validacdao. Esse
processo € repetido cinco vezes, garantindo que todos os dados sejam utilizados tanto para
treinamento quanto para valida¢do, em momentos distintos. Apds a escolha do melhor modelo
com base nos resultados médios da validacdo cruzada, a performance final é aferida no conjunto
de teste, ndo exposto durante o processo de ajuste. Essa estratégia proporciona uma avaliacao
abrangente e confidvel da capacidade de generalizacdo dos classificadores baseados em Vision

Transformers.

43 ETAPA 3: ANALISES E EXTRACAO DE CONHECIMENTO

A ultima etapa deste trabalho consistiu na avaliagdo quantitativa dos modelos geradores e
classificadores, com o objetivo de identificar as combinac¢des mais eficazes entre as arquiteturas
de GAN e ViT empregadas. Para isso, foram utilizadas métricas especificas e adequadas ao
propdsito de cada tipo de modelo.

No caso dos modelos generativos, a andlise da qualidade das imagens sintéticas produzidas

foi realizada por meio das métricas Fréchet Inception Distance (FID) e Inception Score (1S),
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previamente detalhadas em 2.4. Essas métricas permitiram aferir a similaridade estatistica entre
as imagens reais e geradas (FID) e a diversidade e realismo visual das amostras geradas (IS),
oferecendo subsidios objetivos para comparar o desempenho entre as diferentes combinagdes de
GANs e métodos XAl

Para os modelos classificadores baseados em Vision Transformers, a métrica primdria utili-
zada foi a acuricia, também abordada anteriormente em 2.4. Essa métrica possibilitou avaliar a
capacidade de generalizacdo dos modelos diante de amostras anteriormente ndo vistas, sendo

aplicada tanto nos testes finais quanto nos ciclos internos de validag¢do cruzada.

4.4 BIBLIOTECAS E FERRAMENTAS DE DESENVOLVIMENTO

Tanto os algoritmos utilizados para o treinamento dos modelos generativos baseados em
GANs quanto os métodos de classificagdo de imagens com Vision Transformers (ViTs) foram
desenvolvidos com o uso da linguagem de programacdo Python. Para a implementacdo dos
modelos generativos, utilizou-se o framework PyTorch (Paszke et al., 2019), que oferece suporte
eficiente ao desenvolvimento e treinamento de redes neurais profundas. A visualizacdo das
imagens geradas foi facilitada pelo uso da biblioteca TorchVision (maintainers; contributors,
2016), integrada ao ecossistema do PyTorch.

A aplicacdo das técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel, como Saliency, DeepLIFT
e Input x Gradient, foi realizada com o auxilio da biblioteca Captum (Kokhlikyan et al.,
2020), projetada especificamente para explicar modelos desenvolvidos em PyTorch. Para a
etapa de classificacdo, foi empregada a biblioteca Timm (PyTorch Image Models) (Wightman,
2019), que disponibiliza uma ampla variedade de arquiteturas de Vision Transformers pré-
treinadas, otimizando a experimentacdo e reprodutibilidade dos modelos. A avaliacdo dos
modelos foi conduzida utilizando as bibliotecas scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), para o
cédlculo de métricas de classificagdo como acurécia, e TorchMetrics, para a computacdo dos
indices especificos para modelos generativos, como o Fréchet Inception Distance (FID) e o
Inception Score (1S).

Por fim, os experimentos foram realizados em um ambiente local com as seguintes especifi-
cacgoes de hardware: processador AMD Ryzen 7 5700X (3.4 GHz), 16 GB de meméria RAM,
placa de video NVIDIA RTX 3060 e sistema operacional Linux.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo estio os resultados conquistados a partir do estudo proposto para o contexto
de aumento artificial com imagens H&E e classificadores ViT. Os destaques sdo as informagdes
sobre os desempenhos obtidos com as diferentes composicdes de GAN tradicional e GAN + XAl
para a melhora na classificacdo das imagens. Por fim, os desempenhos calculados via aplica¢do
dos métodos FID e IS também sdo indicados com o propdsito de fornecer uma justificativa para

os resultados obtidos por cada uma das melhores combinacdes identificadas.

5.1 PRINCIPAIS PADROES E COMBINACOES DE MODELOS GAN E XAI

Os resultados apresentados nesta se¢do sintetizam as principais combinacdes obtidas ao longo
da execucdo da proposta, contemplando as variagdes de desempenho decorrentes da aplicagao
dos métodos de XAl aos modelos generativos DCGAN, RaGAN e WGAN-GP. As métricas FID
e IS foram empregadas para avaliar a qualidade e a diversidade das imagens sintéticas produzidas,
bem como para identificar padrdes de comportamento entre as diferentes configuragdes testadas,
conforme as metodologias descritas no Capitulo 4. As distribuicdes dos resultados obtidos s@o

apresentadas nas Figuras 9 a 12.

Figura 9 — Grafico com valores de FID para CR.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 10 — Gréfico com valores de IS para CR.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Gréfico com valores de FID UCSB.
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Figura 12 — Grafico com valores de IS para UCSB.

2,81
2,72 2,79 2,74
2,65

2.5

2.04

1.0

XAl
none
Saliency
DeepLIFT
InputXGrad

0.5 1

0.0 -

DCGAN RaGAN WGAN-GP
GAN

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o dataset CR, observa-se que entre as variacdes do DCGAN, o melhor resultado de FID
foi obtido com o uso de Saliency (FID = 57,01), indicando imagens sintéticas mais proximas
das reais. Ja os maiores valores de IS foram registrados com Saliency e InputXGrad (ambos
IS =2,43), sugerindo uma leve melhora na diversidade e qualidade perceptiva. A combinagao
com DeepLIFT apresentou desempenho inferior (FID = 62,45; IS = 2,38), ficando atrds das
demais, enquanto o DCGAN puro teve um FID de 59,13, também abaixo da versdao com Saliency.
No caso do RaGAN, a melhor performance em FID foi obtida com DeepLIFT (FID = 46,02),
representando uma reducdo considerdvel em relagdo ao modelo base (FID = 68,39).

J& o maior IS foi registrado com InputXGrad (IS = 2,56), seguido por DeepLIFT (IS = 2,50),
o que demonstra melhora na variabilidade perceptiva das imagens geradas. A combina¢do com
Saliency também obteve bons resultados (FID = 50,39; IS = 2,45), ficando a frente da versao
sem XAl No modelo WGAN-GP, a configuracdo com Saliency novamente obteve o melhor FID
(72,01), seguida de InputXGrad (74,50) e DeepLIFT (76,86), todas com desempenho superior ao
baseline (FID = 82,81). O maior valor de IS foi alcancado com Saliency (IS = 2,29), indicando
ganhos na diversidade perceptiva em relacio a versdo sem XAl (IS =2,21). O uso de InputXGrad
teve o pior IS nesse modelo (2,17), apesar de ainda apresentar melhor FID que o baseline.

De maneira andloga, os resultados do dataset UCSB também revelam padrdes consistentes.
No DCGAN, a combina¢do com Saliency se destacou fortemente com o menor FID (33,51),

refletindo excelente qualidade de geragdo. O maior IS também foi registrado nessa combinagao
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(IS =2,81), superando o modelo base (FID =72,77; IS =2,81). Ja as combinac¢des com DeepLIFT
(FID =75,61; IS = 2,40) e InputXGrad (FID = 69,90; 1S = 2,72) mostraram desempenho inferior
ao método Saliency, embora o IS da dltima ainda tenha se mantido alto. Para 0 RaGAN, a melhor
combinacao foi novamente com Saliency, obtendo o menor FID (63,21) e o maior IS (2,79),
superando claramente o modelo sem XAI (FID = 68,42; IS = 2,62).

As demais variagdes apresentaram resultados razoaveis, com InputXGrad (FID = 66,68; IS =
2,65) e DeepLIFT (FID = 69,73; IS = 2,62) mostrando pequenas melhorias no FID em relacdo
ao modelo base, porém sem destaque significativo nos valores de IS. No caso do WGAN-GP, a
melhor combinagdo foi com InputXGrad, que obteve o menor FID (87,65) e o maior IS (2,74),
demonstrando melhora tanto na fidelidade quanto na diversidade das imagens geradas. DeepLIFT
também superou o baseline (FID = 89,34; IS = 2,55), enquanto a versdo com Saliency obteve
desempenho intermedidrio (FID = 92,27; IS = 2,50). O modelo sem XAl teve o pior FID (81,07),

mas seu IS (2,44) foi inferior ao das versoes com XAlI.

5.2 PRINCIPAIS PADROES E COMBINACOES DE AUMENTO ARTIFICIAL E VITS

Nesta secao, os resultados das métricas FID e IS s@ao comparados as acurécias obtidas pelos
classificadores, com o objetivo de identificar as combinacdes de técnicas que proporcionaram
ganhos significativos de desempenho no modelo ViT. Busca-se, assim, destacar as configuracoes
mais eficazes de aumento artificial de dados e integracdo com métodos de XAl para os conjuntos
CR e UCSB. Os valores de acuricia, juntamente com informacdes complementares sobre cada

experimento, encontram-se apresentados nas Tabelas 2 e 3.

Tabela 2 — Acuracia com diferentes modelos de aumento artificial no dataset CR.

Combinacao ViT DeiT PVT

Sem aumento 81,29% 87,89% 91,81%
DCGAN 82,67% 87,48% 91,80%
DCGAN + Saliency 84,14% 87,70% 92,24%
DCGAN + DeepLIFT 79.97% 87,63% 91,48%
DCGAN + InputXGrad 82,89% 87,25% 91,98%
RaGAN 83,53% 88,44% 91,02%
RaGAN + Saliency 81,87% 88,33% 90,98%
RaGAN + DeepLIFT 84,39% 87,28% 91,92%
RaGAN + InputXGrad 80,56% 87,28% 91,86%
WGAN-GP 81,60% 86,52% 91,15%

WGAN-GP + Saliency 84,41% 88,09% 91,98%
WGAN-GP + DeepLIFT  78,25% 87,91% 91,54%
WGAN-GP + InputXGrad 83,34% 87,96% 92,13%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 3 — Acuracia com diferentes modelos de aumento artificial no dataset UCSB.

Combinacao ViT DeiT PVT

Sem aumento 71,30% 73,36% 77,27%
DCGAN 7221% 74,59% 77,84%
DCGAN + Saliency 72,36% 74,718% 77,14%
DCGAN + DeepLIFT 72,04% 75,01% 76,50%
DCGAN + InputXGrad 71,44% 75,14% 78,36%
RaGAN 71,30% 73,38% 77,00%
RaGAN + Saliency 7291% 75,88% 75.,82%
RaGAN + DeepLIFT 71,75% 73,08% 76,98%
RaGAN + InputXGrad 71,61% 75,12% 77,92%
WGAN-GP 72,86% 75,03% 77,14%

WGAN-GP + Saliency 7091% 74,54% 76,98%
WGAN-GP + DeepLIFT  71,66% 75,20% 76,63%
WGAN-GP + InputXGrad 73,51% 77,42% 77,77%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o dataset CR, o modelo sem aumento apresentou uma acurdcia de 81,29% com o ViT,
87,89% com o DeiT e 91,81% com o PVT, servindo como ponto de partida para avaliar o impacto
do aumento de dados com GANs combinados (ou ndo) com métodos XAI. No caso do DCGAN,
a combinacdo sem explicabilidade apresentou desempenho competitivo, com acurdcias proximas
ao baseline (82,67% em ViT, 87,48% em DeiT e 91,80% em PVT). Ao incorporar técnicas XAlI,
os resultados foram mistos.

A combinacdo com Saliency obteve os melhores resultados dentro dessa arquitetura, supe-
rando as demais variantes nas tré€s arquiteturas analisadas e atingindo 84,14% em ViT, 87,70%
em DeiT e 92,24% em PVT. J4 o método DeepLIFT obteve acuricias inferiores ao modelo
base em duas das trés arquiteturas (79,97% em ViT e 91,48% em PVT), indicando um possivel
impacto negativo dependendo da configuracdo. O InputXGrad manteve resultados consistentes e
proximos ao modelo sem XAl (82,89% em ViT, 87,25% em DeiT e 91,98% em PVT). Em termos
absolutos, o melhor resultado em ViT no CR foi obtido por WGAN-GP + Saliency (84,41%), o
melhor em DeiT foi RaGAN sem XAI (88,44%) e o melhor em PVT foi DCGAN + Saliency
(92,24%).

Para 0 RaGAN, o desempenho sem explicabilidade foi elevado, com 83,53% em ViT e
88,44% em DeiT, este ultimo representando a maior acuracia observada para DeiT no conjunto
CR. Entre as variantes com XAl, a combinacdo RaGAN + DeepLIFT apresentou picos de
desempenho individuais, alcancando 84,39% em ViT e 91,92% em PVT, ambos superiores ao
RaGAN sem XAI em suas respectivas arquiteturas. O método Saliency manteve estabilidade
(81,87%, 88,33%, 90,98%), enquanto o InputXGrad mostrou boa consisténcia sem superar os

melhores valores absolutos. Esses resultados indicam que, no RaGAN, certas técnicas XAl
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podem complementar a geracdo sintética de forma a melhorar representacdes uteis para o
classificador, em especial o DeepLIFT em configuragdes especificas.

No caso do WGAN-GP, o modelo base sem XAI apresentou acurdcias discretas (81,60% em
ViT, 86,52% em DeiT e 91,15% em PVT). A introducao dos métodos XAI trouxe melhorias
relevantes em alguns cenarios. WGAN-GP + Saliency atingiu 84,41% em ViT e 88,09% em
DeiT, sendo este um dos melhores desempenhos observados para ViT no CR. WGAN-GP +
InputXGrad alcangou 83,34% em ViT, 87,96% em DeiT e 92,13% em PVT, este dltimo sendo
um dos maiores valores absolutos no conjunto CR, embora ligeiramente inferior ao pico do
DCGAN + Saliency em PVT. O DeepLIFT aplicado ao WGAN-GP apresentou desempenho
inferior em ViT (78,25%), sugerindo sensibilidade dessa técnica ao tipo de gerador e arquitetura
de classificador.

Para o dataset UCSB, o comportamento foi distinto em relacdo ao CR. O modelo sem
aumento apresentou acurdcias de 71,30% em ViT, 73,36% em DeiT e 77,27% em PVT. Em
ViT, vérias combinacdes superaram o baseline, com destaque para WGAN-GP + InputXGrad
(73,51%), que obteve a maior acurdcia em ViT no UCSB. Para DeiT, as combina¢gdes com
InputXGrad e DeepLIFT na linha DCGAN foram competitivas, mas o maior valor absoluto
em DeiT surgiu com WGAN-GP + InputXGrad (77,42%). Em PVT, a melhor combinagao foi
DCGAN + InputXGrad (78,36%), seguida por RaGAN + InputXGrad (77,92%) e WGAN-GP +
InputXGrad (77,77%), indicando que o InputXGrad foi particularmente benéfico para PVT no
UCSB.

A média das acurdcias das combinacdes com XAl no UCSB varia entre os geradores,
com algumas linhas mostrando leve melhoria média e outras ndo. Especificamente, vdrias
combinagdes com InputXGrad e algumas com Saliency superaram o baseline em arquiteturas
como DeiT e PVT, enquanto o efeito no ViT foi mais heterogéneo. Esses resultados sugerem
que o aproveitamento das imagens sintéticas explicdveis depende fortemente da arquitetura do
classificador e da combinacao gerador-técnica XAl

Complementando a andlise com os resultados de FID e IS das melhores combinacdes, observa-
se correlagcdo entre maior qualidade e variabilidade das imagens geradas e melhor desempenho
do classificador em varios casos. Por exemplo, no CR, RaGAN + DeepLIFT, que apresentou 0s
picos em ViT e PVT para o RaGAN, teve FID = 46,02 e IS = 2,50, os melhores valores dentro
do RaGAN nesse dataset. De forma similar, WGAN-GP + Saliency, com excelente desempenho
em ViT e DeiT, apresentou FID = 72,01 e IS = 2,28, melhores que 0 WGAN-GP puro (FID =
82,81; IS =2,17).

No UCSB, o padrao de correlagdo também aparece: RaGAN + Saliency, melhor em algumas
configuracdes de DeiT, teve FID = 63,21 e IS = 2,79, enquanto DCGAN + InputXGrad, destaque
em PVT, apresentou FID = 69,90 e IS =2,72. Esses padrdes indicam que a integracdo entre GANs
e métodos XAl pode tanto melhorar a interpretabilidade quanto produzir amostras sintéticas
cuja qualidade favorece a generalizacdo dos classificadores, especialmente quando a escolha do

gerador e da técnica XAl € alinhada com a arquitetura do classificador.
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De modo geral, os resultados obtidos evidenciam trés tendéncias principais. Primeiro, a
arquitetura PVT demonstrou desempenho consistentemente superior, sugerindo maior capacidade
de generalizacao e robustez frente as variacdes introduzidas pelas imagens sintéticas. Segundo,
entre as técnicas de explicabilidade, o InputXGrad e Saliency apresentaram o comportamento
mais estdvel e vantajoso, com ganhos recorrentes em diferentes arquiteturas e datasets, enquanto
0 DeepLIFT mostrou maior variabilidade e sensibilidade a configuragdo de treinamento. Por
fim, a correlacdo observada entre menores valores de FID, maiores valores de IS e melhores
acurdcias reforca que a qualidade e a diversidade das imagens geradas influenciam diretamente o

desempenho do classificador.

5.3 DISCUSSAO SOBRE OS RESULTADOS OBTIDOS

Por fim, a relevancia dos dois melhores resultados foi verificada em relacao aos trabalhos
correlatos, a fim de conhecer se a solu¢do obtida enquadra-se dentre as principais abordagens
realizadas com o processo de classificacdo e aumento artificial de dados via GANs. E importante
observar que as técnicas utilizadas para essa visao geral foram desenvolvidas com estratégias e
modelos distintos, além de terem sido testadas em bases diferentes das que foram exploradas

neste estudo. Essa visdo geral estd disponivel na Tabela 4.

Tabela 4 — Visdo geral das acuricias de classificadores treinados (ordenado por acuricia).

Referéncia Abordagem ACC (%)
(Xue et al., 2021b) HistoGAN + ResNet34 97,1
(Ruiz-Casado; Molina-Cabello; Luque- | ProGAN/ReGAN + CNN 96,4
Baena, 2024)

(Li et al., 2024) GAN condicional + ViT 94,5
(Kausar et al., 2022) SA-GAN + ResNet50 93,0
Proposto DCGAN + Saliency + PVT 92,24
(Jiang et al., 2023) SMSG-GAN + InceptionV3 89,5
(Benito-Del-Valle et al., 2024) GAN + ResNet18 88,4
(Kumar et al., 2023) XM-GAN + ResNet18 72,5

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 4, observa-se que a metodologia proposta
alcancou resultados com alguns destaques, mesmo diante de condi¢des e arquiteturas distintas
empregadas nos trabalhos correlatos. Embora algumas abordagens, como (Xue et al., 2021b)
(97,1%) e (Li et al., 2024) (94,5%), tenham apresentado acurdcias superiores, é importante
considerar que essas comparagdes envolvem diferentes volumes de dados, classificadores e
estratégias de geracao sintética, o que limita a equivaléncia direta entre os experimentos.

O principal aspecto inovador deste trabalho estd na integracdo entre métodos de explicabili-
dade (XAI) e modelos generativos (GANSs), aplicados de forma a guiar o processo de geragao

sintética e refinar a diversidade das amostras produzidas. Diferentemente dos trabalhos correlatos,
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que utilizam XAI apenas na interpretacdo pds-treinamento, aqui a explicabilidade foi incorpo-
rada de maneira ativa no pipeline de geragdo, orientando o modelo a produzir imagens mais
coerentes com as caracteristicas morfoldgicas reais. Essa estratégia contribuiu para a reducao
do FID e aumento do IS, indicando melhor qualidade perceptual e maior proximidade entre
distribuicdes reais e sintéticas. Outro diferencial relevante € a ado¢do de Vision Transformers em
um contexto de escassez de dados, o que tradicionalmente representa uma limitacao para esse
tipo de arquitetura.

A metodologia proposta demonstrou que, com o uso de dados aumentados por GANSs e
orientados por XAlI, € possivel viabilizar o treinamento eficaz de modelos transformer mesmo em
bases reduzidas, mantendo resultados relevantes em relagdo as abordagens convencionais. Dessa
forma, ainda que o desempenho quantitativo ndo tenha superado todos os trabalhos correlatos, os

avan¢os metodoldgicos apresentados representam uma contribui¢do significativa para o campo.
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6 CONCLUSAO

Neste estudo, foi proposta uma andlise detalhada do aumento artificial de imagens via redes
generativas adversariais (GANSs), aliada ao uso de técnicas de explicabilidade (XAI), com o
objetivo de melhorar a acurécia de classificadores baseados em Vision Transformers (ViT) em
tarefas de classificacdo de imagens médicas H&E. Os experimentos foram conduzidos em duas
bases de dados distintas e permitiram avaliar o impacto de diferentes combinagdes entre modelos
de GAN, métodos XAl e arquiteturas de classificadores, considerando métricas como acurécia,
FID e IS.

Os resultados obtidos mostraram que a combinagdo de DCGAN com Saliency e PVT obteve a
melhor acuricia do estudo, alcancando 92,24%, seguida de WGAN-GP com InputXGrad e PVT,
com 92,13%. Tais resultados sdo competitivos em relacao aos principais trabalhos da literatura,
mesmo considerando que foram obtidos com um nimero reduzido de imagens, uma limitagcdo
comum em cendrios biomédicos e um desafio para modelos ViT, que geralmente demandam
grandes volumes de dados.

Adicionalmente, observou-se que o uso de métodos de explicabilidade, como Saliency e
InputXGrad, contribuiu de forma significativa ndo apenas para o incremento da interpretabili-
dade dos modelos, mas também para a melhoria na qualidade das imagens geradas, refletindo
positivamente nos valores de FID e IS. Isso evidencia que a integracdo de XAl ao pipeline de
geracdo e classificacao pode agregar valor ndo s6 na compreensao do modelo, mas também na
eficdcia preditiva.

Portanto, este trabalho demonstra que € possivel obter resultados expressivos em tarefas
de classificacdo de imagens médicas, mesmo com dados limitados, por meio da sinergia entre
GANs, XAl e ViTs. A principal contribui¢cdo estd na demonstragdo de que a explicabilidade
pode ser utilizada como um mecanismo ndo apenas interpretativo, mas também funcional para o
aprimoramento do desempenho em classificacdes biomédicas com uso de dados sintéticos.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar arquiteturas mais recentes de GANs e técnicas
XAI mais robustas, bem como investigar a hibridizacao entre Vision Transformers e redes
convolucionais. Além disso, serd avaliado o impacto de estratégias para aumentar a diversidade
e qualidade das imagens sintéticas, visando elevar ainda mais o desempenho e a confiabilidade

dos modelos de classificagao.
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