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Figura 1: Metodologia: testando se as métricas de classificação melhoram com o uso de dados sintéticos

Resumo

Este trabalho investiga o uso de Redes Adversárias
Generativas (GANs) para criar imagens hiperespec-
trais sintéticas de melanoma, com o objetivo de apri-
morar a detecção automática de tumores. Utilizando o
conjunto de dados Hyperspectral Dermoscopy, o mo-
delo FastGAN foi treinado para gerar amostras ar-
tificiais visual e espectralmente semelhantes às reais,
avaliadas por meio das métricas FID, SAM e SSIM.
Dois classificadores DenseNet201 foram comparados:
um treinado apenas com dados reais e outro combi-
nando dados reais e sintéticos. O modelo combinado
apresentou desempenho superior (F1-score = 0,892) e
maior sensibilidade na detecção de melanomas. Os re-
sultados indicam que o uso de dados sintéticos pode
reduzir o desbalanceamento entre classes e melhorar
a capacidade de generalização dos modelos, demons-
trando o potencial da síntese hiperespectral baseada em
GANs para aplicações diagnósticas mais precisas e não
invasivas.

Palavras-Chave — GANS, Imagens Hiperespectrais

1. Introdução

Imageamento hiperespectral (HSI) é uma técnica que
permite analisar a composição de materiais e tecidos
a partir da luz que eles refletem, analisando faixas do
espectro que vão do ultravioleta ao infravermelho [1].
Essa tecnologia já é aplicada em diferentes áreas, como
agricultura [2], medicina [3] e sensoriamento remoto
[4].Com ela, é possível identificar substâncias químicas,
medir a umidade de alimentos e até detectar tumores
de forma não invasiva. No entanto, ainda é difícil obter
grandes quantidades de dados hiperespectrais devido à
complexidade dos equipamentos utilizados. Essa limi-
tação restringe o aprendizado das redes neurais, que
dependem de grandes volumes de dados variados para
alcançar bom desempenho e generalizar seus resultados
para situações reais. Quanto mais amplo e diverso for
o conjunto de dados disponível, mais confiáveis e úteis
serão os modelos, o que é fundamental para auxiliar,



XVII Encontro de Alunos do DCA/FEEC/UNICAMP (EADCA)
XVII DCA/FEEC/University of Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA)

Campinas, Brasil, 4 e 5 de Dezembro de 2025
Campinas, Brazil, December4-5, 2025

por exemplo, médicos em diagnósticos mais seguros e
precisos.

Mas se é tão difícil obter mais dados hiperespec-
trais, como os modelos diagnósticos que usam HSI po-
dem se tornar mais precisos? A resposta pode estar na
síntese de imagens por inteligência artificial. As Re-
des Adversárias Generativas (GANs) [5] têm se desta-
cado como uma solução promissora para a escassez de
dados, pois conseguem aprender as características de
uma imagem e, a partir disso, gerar centenas de novos
exemplos sintéticos [6]. Esses dados artificiais podem
ser usados para treinar classificadores, ajudando-os a
reconhecer melhor as variações possíveis de uma ima-
gem tumoral [7]. Neste trabalho, utilizamos a arquite-
tura FastGAN [8], projetada para funcionar bem em
cenários com poucos dados, com o objetivo de sinteti-
zar imagens hiperespectrais de melanoma e aprimorar
o desempenho de um classificador na distinção entre
tumores malignos (melanoma) e benignos (displasia).

2. Métodos

A metodologia deste estudo (Fig. 1) foi elaborada para
avaliar se a inclusão de imagens hiperespectrais sin-
téticas pode aprimorar a classificação de tumores em
comparação ao treinamento realizado apenas com da-
dos reais. O workflow consistiu em treinar um modelo
FastGAN para gerar imagens hiperespectrais de mela-
noma e em paralelo, treinar um classificador DenseNet
com imagens reais para distinguir melanomas bening-
nos e malignos. Após a etapa de geração, as imagens
sintéticas foram adicionadas ao conjunto real para um
novo treinamanto do classificador, e o desempenho do
modelo foi comparado antes e depois da inclusão das
imagens sintéticas. Para isso, utilizamos o conjunto de
dados Hyperspectral Dermoscopy [9]. Este conjunto de
dados possui 348 imagens hiperespectrais, das quais 85
são de melanoma, 185 de tumores benignos e 78 de ou-
tras lesões pigmentadas. As imagens possuem 482x512
pixels e 16 canais. A menor quantidade de amostras de
melanoma, em comparação às demais classes, resulta
em um desbalanceamento que pode comprometer o de-
sempenho dos classificadores.

Os dados originais foram processados para extrair
apenas a lesão, e em seguida, foram utilizados para o
treinamento do modelo generativo FastGAN [8], res-
ponsável por criar novas imagens hiperespectrais sin-
téticas apenas da classe de melanoma, a fim de ba-
lancear o conjunto de dados. Durante esse processo,
o modelo aprendeu as características espectrais e es-

paciais dos tumores malignos, gerando amostras sin-
téticas de melanoma o mais semelhantes possível às
reais. A qualidade dessas imagens é avaliada por meio
de métricas consolidadas de geração, incluindo o Spec-
tral Angle Mapper (SAM), o Structural Similarity In-
dex (SSIM)) e o Fréchet Inception Distance (FID), que
medem a similaridade espectral e perceptual entre as
imagens sintéticas e reais.

Em seguida, dois modelos classificadores baseados
em DenseNet [10] são treinados para distinguir tumo-
res malignos de benignos. Optamos por utilizar o Den-
seNet201 porque sua estrutura de conexões internas
densas torna o modelo mais eficiente e estável mesmo
com um número limitado e desbalanceado de imagens,
como é o caso do nosso conjunto de dados.

O primeiro classificador utiliza exclusivamente
imagens reais, enquanto o segundo combina imagens
reais e sintéticas em seu conjunto de treinamento. O
número de imagens sintéticas acrescentado é suficiente
para igualar o número de imagens das duas classes.
Cada classificador é avaliado em duas condições: (i)
utilizando pesos pré-treinados em imagens RGB e (ii)
treinado do zero diretamente sobre os dados hiperes-
pectrais. O desempenho final é quantificado por meio
da métricas de classificação F1-score que avalia a pre-
cisão e a sensibilidade dos modelos.

3. Impactos da Pesquisa

A geração de imagens sintéticas hiperespectrais, apli-
cadas à classificação de melanoma, contribui direta-
mente para o aprimoramento de modelos de classifica-
ção que podem ser utilizados em diagnósticos precoces
e não invasivos, possibilitando a detecção mais precisa
e confiável de lesões malignas e, consequentemente, a
redução da taxa de mortalidade associada a essa do-
ença.

Do ponto de vista econômico e social, os diagnósti-
cos tardios de melanoma resultam em custos substan-
cialmente mais elevados, uma vez que o tratamento
de casos avançados ou metastáticos é mais complexo e
custoso. Ao favorecer diagnósticos precoces, a pesquisa
contribui para reduzir gastos hospitalares e de saúde
pública, além de diminuir a carga sobre o sistema de
saúde.

Sob o aspecto tecnológico, a criação de dados sinté-
ticos hiperespectrais amplia a diversidade dos conjun-
tos de dados disponíveis para treinamento e validação
de modelos. Esses dados sintéticos incorporam assi-
naturas espectrais mais ricas e discriminativas, capa-
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Figura 2: Comparação entre dados reais e sintéticos gerados com FastGAN. (a) Amostras reais e sintéticas
de melanoma, cada imagem representa a média de todos os canais hiperespectrais; (b) Comparação entre as
assinaturas espectrais médias do melanoma em imagens hiperespectrais reais e sintéticas.

zes de capturar variações ópticas sutis entre tecidos da
pele, frequentemente imperceptíveis em imagens RGB
convencionais.

4. Resultados e Discussão

4.1. FastGAN

O modelo generativo FastGAN foi avaliado por meio
de métricas objetivas (Tab 1), alcançando um FID
de 114,7, indicando uma diferença moderada entre as
distribuições das imagens reais e geradas. O valor ob-
tido de SAM de 0,17 mostra que as características es-
pectrais das imagens sintéticas estavam razoavelmente
alinhadas com as das amostras reais. O valor SSIM de
0,67 sugere que as lesões geradas compartilhavam es-
truturas espaciais gerais semelhantes às reais, embora
detalhes finos como bordas de contornos não tenham
sido bem capturados.

Quando comparamos as imagens reais e as amos-
tras sintéticas de melanoma geradas com FastGAN
(Fig. 2 (a)), notamos que as lesões sintéticas repro-
duziram as formas arredondadas e irregulares do me-
lanoma, além de manter um contraste global adequado
entre os núcleos das lesões e a pele ao redor.

A análise espectral apoia esses achados visuais
(Fig. 2 (b)), uma vez que o espectro médio mostra
que os dados sintéticos e reais seguiram praticamente
as mesmas tendências. Os espectros das lesões de me-

lanoma exibiram formas semelhantes, mas com mag-
nitudes ligeiramente deslocadas. Isso está de acordo
com as métricas espectrais e sugere que o FastGAN
foi capaz de reproduzir padrões espectrais fisicamente
plausíveis.

Tabela 1: Métricas de avaliação do modelo FastGAN,
obtidas ao comparar o conjunto de de dados reais com
um número equivalente de sintéticos. As setas ao lado
de cada métrica indicam a direção de melhoria da me-
dida (↑ indica que valores maiores são melhores; ↓ in-
dica que valores menores são melhores).

FID ↓ SAM ↓ SSIM ↑
114,7 0,17 0,7

4.2. Classificador DenseNet201

Os resultados quantitativos de classificação (F1 score)
mostram o impacto do uso de dados sintéticos e do
pré-treinamento sobre o desempenho do classificador
DenseNet201 (Tab. 2).

Para o modelo sem pré-treinamento, observa-se que
o treinamento exclusivamente com dados reais resultou
em um desempenho bastante limitado, com F1-score
de 0,40. No entanto, ao incorporar as amostras sinté-
ticas no conjunto de treino, o desempenho aumentou
significativamente, alcançando F1-score de 0,819.

Por outro lado, o modelo pré-treinado apresentou



XVII Encontro de Alunos do DCA/FEEC/UNICAMP (EADCA)
XVII DCA/FEEC/University of Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA)

Campinas, Brasil, 4 e 5 de Dezembro de 2025
Campinas, Brazil, December4-5, 2025

desempenho superior em ambos os cenários. Quando
treinado apenas com dados reais, o F1-score foi de
0,847, sugerindo que o conhecimento prévio adquirido
no pré-treinamento favorece a extração de característi-
cas relevantes mesmo com um número limitado de ima-
gens. Com a adição das amostras sintéticas, o desem-
penho foi novamente aprimorado, atingindo F1-score
de 0,892, o melhor resultado entre todos os experimen-
tos.

De modo geral, observa-se que tanto os modelos
não pré-treinados quanto pré-treinados se beneficiam
da inserção de dados sintéticos durante o treino. Em
particular, o modelo pré-treinado com dados sintéti-
cos obteve o melhor desempenho, demonstrando que
mesmo modelos com um alto desempenho podem se
beneficiar do uso de dados sintéticos.

Tabela 2: Avaliação de classificadores DenseNet201
com e sem dados sintéticos inseridos no conjunto de
treino. Métricas calculadas a partir do conjunto de
validação.

Pré-treino Dados F1 Score ↑
✗ Reais 0,400
✗ Reais + Sintéticos 0,819
✓ Reais 0,847
✓ Reais + Sintéticos 0,892

5. Conclusão

Os resultados indicam que os classificadores que usa-
ram dados hiperespectrais sintéticos tiveram um de-
sempenho melhor do que aqueles treinados apenas com
dados reais. As imagens de melanoma geradas pela
GAN contribuíram para que os modelos aprendessem
melhor os padrões relevantes, resultando em maior sen-
sibilidade, especialmente nas classes com menor repre-
sentatividade. Também observamos que redes projeta-
das para gerar imagens de alta resolução, como a Fast-
GAN, funcionam muito bem mesmo sem terem sido
criadas especificamente para imagens hiperespectrais.
Isso provavelmente acontece porque nosso conjunto de
dados tem resolução espacial mais alta (256×256) e
menos canais espectrais do que o comum em estudos
de HSI.
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