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RESUMO

O desenvolvimento de tumores cerebrais malignos caracteriza o cancer cerebral. De acordo
com o Instituto Nacional de Cancer (INCA), no Brasil sao registrados cerca de 11 mil novos
casos todos os anos, com um indice de mortalidade em aproximadamente 84% dos casos. Nesse
contexto, a detec¢do precoce de tumores cerebrais pode elevar consideravelmente a taxa de
sobrevivéncia dos pacientes. Os avancos em Inteligéncia Artificial (IA) tém aprimorado a anélise
de imagens médicas. Entretanto, a classificacdo e a segmentacdo de tumores cerebrais, por
meio de imagens de ressondncia magnética (RM), ainda sdo tarefas desafiadoras por diversos
fatores, como, alteragdes de contraste, tamanho, formato, posicdo e variacio da regido tumoral,
dependendo do paciente. Portanto, o principal objetivo deste trabalho € desenvolver um fluxo
de processamento do treinamento e a anélise do desempenho de arquiteturas de redes neurais
profundas na classificacdo de tumores cerebrais em Meningioma, Glioma, Hipofisario, além de
casos sem tumor e a detec¢@o e segmentacao da regido tumoral. Para isso, foram utilizados trés
conjuntos de dados disponiveis publicamente da literatura de imagens de ressondncia magnética.
Na etapa de classificacdo, realizou-se o treinamento de quinze modelos de aprendizado profundo
pré-treinados. Com a validag¢ao, assumiu-se métricas quantitativas amplamente aplicadas em
problemas de classificagdo. Em seguida, foi conduzida uma andlise minuciosa, por meio de
testes estatisticos para verificar diferencas significativas entre as arquiteturas. Além disso, para
realizar a segmentacao dos tumores cerebrais, foram aplicadas as redes UNet, UNet++ e FPN
combinadas com as codificadoras de melhor desempenho. Logo, os resultados indicaram que a
EfficientNetB7 apresentou o melhor desempenho na classificacdo, com uma acuricia de 97,68%,
precisao de 97,63%, recall de 97,69%, F1-Score de 97,64% e especificidade de 99,21%. Na
segmentacgdo, a combinacao de EfficientNetB7 com FPN foi a mais eficaz, alcancando 99,52%
de acuricia, 85,23% em F1-Score, 74,29% para a métrica Intersecdo sobre Unido e 4,56 na
Distancia de Hausdorff. O estudo apresentou resultados significativos frente ao que € explorado

na literatura, evidenciando a eficdcia na deteccdo e classificacdo de tumores cerebrais.

Palavras-chave: deep learning; ressondncia magnética; tumor cerebral; classificacdo; segmenta-

¢do.



ABSTRACT

The development of malignant brain tumors characterizes brain cancer. According to the National
Cancer Institute (INCA), approximately 11,000 new cases are registered in Brazil every year,
with a mortality rate of approximately 84% of cases. In this context, early detection of brain
tumors can considerably increase the survival rate of patients. Advances in Artificial Intelligence
(AI) have improved the analysis of medical images. However, the classification and segmentation
of brain tumors, using magnetic resonance imaging (MRI), are still challenging tasks due to
several factors, such as changes in contrast, size, shape, position and variation of the tumor
region, depending on the patient. Therefore, the main objective of this work is to develop a
training processing flow and analyze the performance of deep neural network architectures in
the classification of brain tumors in Meningioma, Glioma, Pituitary, as well as cases without
tumor and the detection and segmentation of the tumor region. For this, three publicly available
datasets from the literature of magnetic resonance images were used. In the classification stage,
fifteen pre-trained deep learning models were trained. For validation, quantitative metrics widely
applied in classification problems were assumed. Then, a thorough analysis was conducted
using statistical tests to verify significant differences between the architectures. In addition, to
segment the brain tumors, the UNet, UNet++, and FPN networks were applied in combination
with the best-performing encoders. Therefore, the results indicated that EfficientNetB7 presented
the best classification performance, with an accuracy of 97.68%, precision of 97.63%, recall
of 97.69%, F1-Score of 97.64%, and specificity of 99.21%. In segmentation, the combination
of EfficientNetB7 with FPN was the most effective, achieving 99.52% accuracy, 85.23% in
F1-Score, 74.29% for the Intersection over Union metric and 4.56 in Hausdorff Distance. The
study presented significant results compared to what is explored in the literature, evidencing the

effectiveness in the detection and classification of brain tumors.

Keywords: deep learning; magnetic resonance imaging; brain tumor; classification; segmenta-

tion.
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1 INTRODUCAO

O cérebro € um dos 6rgaos mais complexos e sensiveis do corpo humano, responsavel
por controlar funcdes reguladoras como emocgao, visdo e reagdo. O crescimento de tumores
cerebrais pode afetar de forma significativa essas funcdes. Os tumores cerebrais sdo considerados
uma das piores doencas entre outros tipos de tumores devido a sua baixa taxa de sobrevivéncia
entre os pacientes (DEANGELIS, 2001; ASIF et al., 2022). Nesse contexto, existem dois
tipos de tumores cerebrais, os malignos (cancerosos) € os benignos (ndo cancerosos). Os
tumores benignos nao possuem células cancerigenas e crescem lentamente, enquanto, os tumores
malignos sdo caracterizados pela rdpida disseminacao para outros tecidos cerebrais (ASIF et al.,
2022).

Segundo o Instituto Nacional de Cancer (INCA), no Brasil sdo registrados cerca de
11 mil novos casos de pacientes com doengas tumorais cerebrais a cada ano, com uma taxa de
mortalidade de aproximadamente de 84% (Instituto Nacional de Cancer, 2022). Para realizar
a investigacao e o diagndstico de tumores cerebrais, os exames de imagens como Tomografia
Computadorizada (TC) e Ressonancia Magnética (RM) com contraste sdo as principais tecnolo-
gias utilizadas. Vale ressaltar que a ressonancia magnética € a técnica de imagem médica mais
comumente usada por se tratar de um processo ndo invasivo e oferecer imagens de alta resolu¢ao
do tecido cerebral (AHMAD; CHOUDHURY, 2022; RAJ et al., 2024).

O diagnéstico precoce e a localizagdo precisa de tumores cerebrais podem aumentar
as taxas de sobrevivéncia dos pacientes e fornecer op¢des oportunas para os médicos selecionarem
planos de tratamento adequados na fase inicial da doenca (KUMAR et al., 2017). Entretanto, a
detec¢do precoce e a classificacdao de tumores cerebrais € uma tarefa desafiadora por diversos
fatores, por exemplo, alteracdes no tamanho, formato e posi¢do do tumor no cérebro, dependendo
do paciente (PEDDINTI et al., 2021; OTTOM et al., 2022). O processo de anélise de imagens
de RM e de segmentacdo manual do tumor requer tempo e esforco, devido ao processamento de
grandes volumes de dados complexos, o que pode produzir resultados de segmenta¢ao imprecisos.
Além disso, a classificacdo de caracteristicas tumorais e normais € subjetiva e pode incluir uma
margem de erro significativa (OTTOM et al., 2022).

Nesse contexto, abordagens baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e Deep Learning
(DL) tém aumentado o sucesso em pesquisas com imagens médicas e auxiliado a identificacio e
classificagdo precoce de tumores cerebrais. Técnicas computacionais auxiliam no desenvolvi-

mento de modelos interpretdveis, capazes de reconhecer padrdes automaticamente e diagnosticar
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novos casos. Em geral, os sistemas automadticos de diagndstico sdo destinados a complementar e
auxiliar o diagnéstico médico (PADMAPRIYA; DEVI, 2024). Todavia, esses sistemas exigem
uma grande quantidade de dados para obter um diagndstico preciso. No entanto, a obtencao de
tais dados ndo € uma atividade trivial (ASIF et al., 2022). Logo, € necessario um esforco para
desenvolver um sistema automatizado eficiente e que forneca resultados precisos.

Portanto, o objetivo desse projeto € desenvolver um fluxo de trabalho eficaz para
auxilio ao diagndstico e para classificar e detectar tumores cerebrais, por meio de imagens
de ressondncia magnética, com maior precisdo e performance. E proposta a utilizacio de
arquiteturas de redes neurais que garantam a assertividade. Vale ressaltar ainda que, apesar dos
inimeros beneficios, a proposta ndo substitui o diagndstico feito por um médico especialista. O
fluxo de trabalho serve como uma ferramenta de apoio para auxiliar os profissionais de satde a
realizarem diagndsticos precoce com maior precisao.

Para atingir os objetivos, foram utilizados os bancos de dados Brain Tumor Classifi-
cation (MRI) (BHUVAII et al., 2020), Figshare (CHENG, 2017) e Br35H (CHAKRABARTY,
2017), disponiveis publicamente na literatura de imagens de ressondncia magnética para realizar
o treinamento dos modelos de classificacdo e segmentacdo de tumores cerebrais. A priori, para
realizar a classificacdo dos tipos de tumores cerebrais em Meningioma, Glioma, Hipofisario e
casos sem tumor, foi realizado treinamento e uma andlise comparativa da precisao e assertividade
de quinze modelos pré-treinados, sendo eles, AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), Dense-
Net121 (HUANG et al., 2018), DenseNet169 (HUANG et al., 2018), DenseNet201 (HUANG
et al., 2018), EfficientNetB2 (TAN, 2019), EfficientNetB7 (TAN, 2019), GoogLeNet (SZE-
GEDY et al., 2015), MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018), MobileNetV3 (HOWARD et
al., 2019), ResNetl18 (HE et al., 2015), ResNet50 (HE et al., 2015), ResNet101 (HE et al.,
2015), SqueezeNet (IANDOLA et al., 2016), VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014),
VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

Ademais, para avaliar o desempenho das arquiteturas foram usadas as métricas de
avaliagcdo, como, acurécia, precisdo, recall, F1-Score e especificidade. Em seguida, foi conduzida
uma extensa andlise, por meio da aplicacdo de testes estatisticos, para avaliar a significancia dos
resultados e para identificar possiveis diferencas entre as médias dos resultados obtidos. Por fim,
foi realizado o procedimento de validacdo externa para avaliar a capacidade de generalizacdo das
redes em em contextos diferentes daqueles em que os dados de treinamento foram obtidos.

Em seguida, para realizar a deteccdo e segmentacdo da drea tumoral foi utilizado o
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conceito de codificadores e decodificadores. Nessa etapa, foi realizado o treinamento e anélise
do desempenho de arquiteturas. Para isso, foram usados os codificadores DenseNet201, Effici-
entNetB7 e ResNet50. J4 para as redes decodificadoras utilizou-se as arquiteturas UNet (RON-
NEBERGER et al., 2015), Unet++ (ZHOU et al., 2018) e FPN (LIN et al., 2017), amplamente
reconhecidas em problemas de segmentacdo de imagens médicas. L.ogo, para avaliar os modelos
de segmentacao foram aplicadas as métricas acurdcia, F'/-score, Intersecao sobre Unido (IoU),
Distancia de Hausdorff e tempo de treinamento. Além disso, o processo de aplicacdo de testes
estatisticos foi realizado para avaliar a significancia dos resultados. Finalmente, realizou-se
a andlise visual dos resultados obtidos pelas arquiteturas, por meio da geragdo de mascara de
segmentacdo da drea real do tumor.

Logo, entre os modelos de classificacdo analisados, a arquitetura EfficientNetB7
destacou-se com as melhores taxas nas métricas quantitativas, alcancando uma acuricia de
97,68%, precisao de 97,63%, recall de 97,69%, F1-Score de 97,64% e especificidade de 99,21%,
embora tenha exigido o maior tempo de treinamento. Ademais, no contexto de segmentacao
de tumores cerebrais, as redes FPN e EfficientNetB7 resultados significativos frente ao que é
explorado na literatura, com 99,52% de acuracia, 85,23% em F1-Score, 74,29% em IoU e 4,56
na Distancia de Hausdorff.

Portanto, as principais contribui¢des deste trabalho sdo listadas a seguir:

e Foi realizada uma andlise comparativa das principais redes de DL aplicadas a
anédlise de imagens médicas, focada na deteccdo, segmentacdo e classificagao
de tumores cerebrais, incluindo Meningioma, Glioma, Hipofisario e casos sem
tumor;

e Uma andlise estatistica detalhada foi conduzida em varias arquiteturas de redes
neurais para atividades de classificacdo e segmentacdo, com o objetivo de ava-
liar a confiabilidade das conclusdes e verificar se as diferencas observadas sdao
estatisticamente relevantes ou apenas resultantes de variagdes aleatdrias;

e Experimentos foram conduzidos utilizando uma combinac¢do diversificada de
conjuntos de dados, incluindo a adi¢do de um conjunto de validagdo externa,

para garantir uma generalizagdo mais robusta do modelo.
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1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho possui como objetivo desenvolver um fluxo de trabalho eficaz para
classificar e segmentar tumores cerebrais em imagens de RM com maior precisao e desempenho,

por meio da utilizagdo de modelos robustos de Rede Neural Convolucional (CNN).
1.1.2 Objetivos Especificos

e Elaborar um sistema capaz de classificar tumores cerebrais em Meningioma,
Glioma, Hipofisario e casos Sem Tumor, por meio de uma extensa andlise de
modelos de CNN pré-treinados;

e Implementar o conceito de codificadores e decodificadores para desenvolver um
sistema de segmentagdo de tumores cerebrais em imagens de RM;

e Realizar uma anélise estatistica para validar o desempenho dos modelos nos
cendrios de classificagdo e segmentacdo de imagens de tumores cerebrais;

e Validar a generalizacdo e a robustez dos modelos através da abordagem de

validagdo externa com dados independentes;

1.2 Contribuicoes Cientificas

MOREIRA, ANDRESSA G.; SANTOS, STEFANE A. dos; OLIVEIRA, MICHELE
F. de; PAULA J leIOR, IALIS C. DE; ASSIS, DEBORA F. Classificacdo de Tumores Cerebrais
em Imagens de Ressondncia Magnética. In: Anais do XXIV Simpésio Brasileiro de Computa-
¢ao Aplicada a Saide. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2024. p. 424-435. ISSN 2763-8952.
Disponivel em: https://sol.sbc.org.br/index.php/sbcas/article/view/28837.

1.3 Trabalhos Relacionados

Devido a necessidade de um diagndstico preciso e precoce e aos fatores que dificul-
tam a atividade de detec¢do e classificacdo de tumores cerebrais, diversos estudos no ambito da
IA foram realizados para auxiliar o diagndstico automético de novos casos (EL-DAHSHAN et
al., 2014; TANDEL et al., 2020; ALI et al., 2022; RAGHAVENDRA et al., 2023). Nesta secio

sdao compilados trabalhos da literatura que empregam o conceito de 1A para a classificacao de
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tumores cerebrais.

Em Khan et al. (2022) os autores propdem dois modelos de aprendizado profundo
para classificar tumores cerebrais em normais € anormais, como também de acordo com os
tipos de tumores meningioma, glioma e hipofisario. Para a realiza¢do dos experimentos foram
utilizados dois conjuntos de dados disponiveis publicamente na literatura: Harvard Medical e
Figshare. A arquitetura proposta € uma CNN de 23 camadas combinada com a rede VGG16.
Como resultados, a rede alcancou uma acuricia de 97,8%, precisdo de 96,5%, recall de 97,4%,
F1-Score de 96,4%. Todavia, o estudo ndo apresenta a aplicagdo de validacdo externa ou o uso
de testes estatisticos para validar o cendrio existente de resultados.

Os autores Zhu et al. (2024) definem uma abordagem para diagnosticar tumores
cerebrais por meio de aprendizado profundo e um algoritmo meta-heuristico. O método consiste
em extrair caracteristicas de imagens de ressonancia magnética cerebral com a rede AlexNet,
reduzir a complexidade da arquitetura empregando uma rede Extreme Learning Machine (ELM)
como uma camada de classificacdo e ajustar os pardmetros da rede ELM usando um Algoritmo
de Otimizac¢do de Grasshopper Amended (AGOA). Para a andlise do desempenho foi utilizado
o conjunto de dados publicamente disponivel, obtido do The Cancer Imaging Archive (TCIA)
de pacientes com glioblastoma. Como resultados, o método atingiu para a métrica Coeficiente
de correlacdao de Matthew (MCC) de 90%, uma acuricia de 96%, precisao de 94%, recall de
94%, F1-Score de 96% e especificidade 96%. Em comparacio, neste trabalho foram encontradas
pontuacdes superiores para as métricas avaliadas, com uma acurécia de 97,68%, precisdo de
97,63%, recall de 97,69%, F1-Score de 97,64% e especificidade 99,21%.

Os autores em El-Assiouti ef al. (2023) apresentam novas técnicas de aumento de
dados, definidas como Regionlnpaint, aumento de corte, e aumento do RegionMix, a fim de
melhorar o desempenho da identificagdo de tumores cerebrais. Foram utilizados os conjuntos de
dados SPMRI e Br35H, compostos por imagens ressondncia magnética cerebral distribuidas nas
classes “Tumor” e “Nao tumoral”. Para a tarefa de classificacdo bindria foram realizados testes
com diversas arquiteturas pré-treinadas. O melhor resultado para a precisdo de teste alcangado
foi de 96,88% para o modelo VGG19 treinado com imagens do conjunto de dados Br35H com
técnicas de aumento. Além disso, para a tarefa de segmentacdo a rede VGGUNET obteve
uma acurécia de validacao de 98,67%. Apesar dos resultados promissores obtidos por esses
estudos, algumas limitacdes ainda podem ser abordadas. Por exemplo, os estudos empregaram

conjuntos de dados relativamente pequenos, o que pode limitar sua generalizagdo. Além disso,



21

as pontuacdes para as medidas de avalia¢do obtidas foram inferiores as do presente trabalho.

Em Rehman et al. (2020) os autores propuseram um framework para classificacdo de
tumores cerebrais utilizando o conjunto de dados de tumor cerebral Figshare. No estudo foram
utilizadas trés arquiteturas de redes neurais convolucionais: AlexNet, GoogleNet e VGGNet,
para classificar tumores cerebrais, como meningioma, glioma e hipéfisario. No estudo sao
aplicados modelos de técnicas de aumento de dados para garantir a generalizacao dos resultados,
aumentar as amostras do conjunto de dados e reduzir a chance de overfitting. Como resultado,
a arquitetura VGG16 obteve a maior acurdcia com 98,96% em termos de classificacio, apds o
ajuste fino. Embora o modelo tenha obtido alta taxa para a métrica de acurdcia apés o ajuste fino,
o trabalho ndo apresenta os resultados para as demais métricas. Todavia, sdo apresentados os
valores obtidos sem o ajuste fino, na qual, o modelo atingiu 89,76% de acuricia, 87,81% para a
métrica recall, 94,64% para especificidade e 88,67% para a precisao.

No trabalho Yan et al. (2022) é proposto um modelo melhorado da rede U-Net, deno-
minado, SEResU-Net, que combina a rede residual profunda e a Rede Squeeze-and-Excitation.
Os experimentos foram realizados utilizando os conjuntos de dados BraTS2018 e BraTS2019.
Para avaliar os resultados foram utilizadas as métricas: coeficiente de similaridade de dados,
sensibilidade, especificidade e distancia de Hausdorff (HD). Por fim, a rede SEResU-Net obteve
para o coeficiente de similaridade de dados 93,73%, 91,08% e 87,58% para todo o tumor, o
nucleo do tumor e o tumor realcado, respectivamente.

Em Bindu e Devi (2024), o objetivo principal reside na classificacdo bindaria de
tumores cerebrais. Para este propodsito, o estudo empregou o método de transfer learning para
extrair os recursos de imagens de ressonancia magnética, utilizando quatro Redes Neurais Convo-
lucionais (CNNs) pré-treinadas. Adicionalmente, os autores consideraram imagens segmentadas
do conjunto de dados original para treinamento. Para a segmentagdo, os autores utilizam métodos
classicos, como, K-means e Fuzzy C-means, mas ndo apresentam resultados quantitativos para
os métodos aplicados. J4 os resultados experimentais demonstram uma classificacdo com uma
acuracia de 96,98%.

Portanto, em diversas aplicacdes médicas, modelos de aprendizagem profunda sao
utilizados em tarefas de auxilio ao diagndstico. Enquanto alguns estudos focam no desenvolvi-
mento de modelos para a classificacdo de tumores cerebrais (SRIVASTAVA et al., 2023; ISLAM
et al., 2023; KUSHWAHA; MAIDAMWAR, 2022), outros se dedicam a segmentagdo da area
tumoral (LIU et al., 2023; WULANDARI et al., 2018; HARSHAVARDHAN et al., 2017).
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Neste trabalho, é implementado um fluxo de trabalho que realiza tanto a segmentacdo quanto a
classificagdo do tumor, visando apoiar os profissionais de satde na detec¢do e diagndstico da
doenca. E importante destacar que, além dessas tarefas, o presente estudo conduz uma anélise
abrangente dos resultados, por meio de testes estatisticos e validacio externa. Essa abordagem,
que se diferencia de outros trabalhos na 4rea, proporciona maior rigor analitico e confiabilidade
nos resultados obtidos.

A Tabela 1 apresenta a sintese dos trabalhos relacionados, comparando este estudo
com as pesquisas existentes na literatura. A tabela destaca os principais aspectos analisados,como,
a base de dados utilizada, o pré-processamento aplicado, as arquiteturas de classificacdo e
segmentacao empregadas, a realizac¢do de validacdo externa, as principais métricas de avaliacao,

a aplicacdo de testes estatisticos, e os resultados mais relevantes alcancados.

1.4 Organizaciao do Documento

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos tedricos abordados no desenvolvi-
mento deste projeto. Em seguida, o Capitulo 3 descreve as etapas metodoldgicas realizadas
na elaboracdo deste trabalho. O Capitulo 4 apresenta uma andlise e discussao dos resultados
experimentais. Por fim,o Capitulo 5 apresenta as consideragdes finais deste projeto e determina

os trabalhos futuros.



Tabela 1 — Sumarizagdo dos Trabalhos Relacionados.
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Ref. Dataset Pré-proces. Classificagio Segmentagao Valid. Ext Meétricas Testes Resultados
Acuricia Acc: 97,8%,
Precisao, Prec: 96,5%,
Harvard . . Recall, Recall: 97,4%,
;?Hz%ngt Medical, Rf}iﬁ’e‘l“;‘"' CNN proposta. X x FPR, X FPR: 0,016,
- Figshare. : TRN, TRN: 0,983,
F1-Score, F1: 96,4%,
ROC. ROC: 98,9%.
A]cvlll(r:é(iia MCC: 90%,
. Acc: 96%,
(ZHU et AlexNet, Precisio, Prec: 949
¢ TCIA X ELM, X X Recall, X one
al., 2024) Recall: 94%,
AGOA. Fl-Score,
Especi- F1: 96%,
ficidade. Esp: 96%.
Classificagdo:
Acc: 96,8%,
Filtro Prec: 96,06%,
Gaussiano, Acurdcia Geral Recall: 96,73%,
(EL Tons de Precisio ’ Fl1: 96,37%,
- Cinza, ’ AUC: 99,34%.
ASSIOUTL |~ SPMRI, Binarizagdo, VGG19. VGGUNET. X Recall, X
et al., Br35H. Erosio Fli-Score, Segmentagdo:
2023) Dilatacao, g&ig’ Acc: 98,67%,
Corte, ! Prec: 85,82%,
Normalizagao. Recall: 88,72%,
F1: 96,4%,
DICE: 85,82%.
Acurécia ﬁﬁg?égjg;t;
(REHMAN AlexNet, Precisio, s 70070
. Alongamento Acc: 89,76%,
et al., Figshare. GoogLeNet, X X Recall, X
2020) de contraste. VGG16 Especi. Prec: 88,67%,
: e Recall: 87,81%,
: Esp: 94,64%.
Rlz'cffl’l Dice: 94,13%,
(YAN et BraTS2018, Normalizagao, . J Recall: 93,84%,
al.,2022) | BraTS2019. Corte. X SEResU-Net X Especi X Esp: 95.79%,
ficidade, DH: 213
DH. T
AlexNet,
(BINDU; Equalizacdo GoogleNet, K-means, . -
X VGG-16, L. Classificagao:
DEVI, MRI Kaggle. histograma, Fuzzy X Acuracia. X
2024) OTSU VGG-19, C-Means Acc: 96,98%.
’ ResNet-18, a
ResNet-50.
AlexNet,
DenseNet121, Classifica¢do:
DenseNet169, Acc: 97,68%,
Redimensio- DenseNet201, Codificadores: Prec: 97,63%,
i tA EfficientNetB2, | DenseNet201, Classificaciio: Acuricia Recall: 97,69%,
Brain Tumor n’I‘fgrtesndZ’ EfficientNetB7, | EfficientNetB7, Ac‘tblggcg%‘:;. Precisio, F1: 97,64%,
. . . GoogLeNet, ResNet50. A Recall, Shapiro-Wilk, | Esp: 99,21%.
Este Tra- | Classification, Cinza, . Prec: 98,79%,
. L MobileNetV2, Fl-Score, Levene,
balho Figshare, Binarizacdo, . . Recall: 98,91%, . .
X MobileNetV3, | Decodificadores: Especi- Friedman,
Br35H. Filtragem F1: 98,85%, . . =
Bilateral ResNetl18, UNet, Esp: 99 66% ficidade, Nemenyi. Segmentagio:
CIL;:?E’ ResNet50, UNet++, Sp- 77,667 IoU, Acc: 99,52%,
’ ResNetl101, FPN. DH. Fl1: 85,23%,
SqueezeNet, ToU: 74,29%,
VGGl16, DH: 4,56.
VGG19.

Fonte: Elaborado pela autora.
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2 FUN DAMENTA(;AO TEORICA

Neste capitulo, serd apresentado um embasamento tedrico sobre os principais concei-
tos abordados no desenvolvimento deste projeto. As secdes conduzem uma revisao da literatura
sobre tumores cerebrais (Secdo 2.1), IA para imagens médicas (Secao 2.2), CNN (Secao 2.3)
e segmentacdo semantica (Secdo 2.4). Também abordam técnicas de pré-processamento de
imagens (Sec¢do 2.5), aumento de dados (Secdo 2.6), grid search (Secdo 2.7), validacao cruzada
(Secdo 2.8), métricas de avaliacdo (Secdo 2.9), testes estatisticos (Sec@o 2.10) e validacao externa
(Secao 2.11). Com isso, serdo levantados aspectos relevantes relacionados ao tema e identificadas

lacunas para serem exploradas em relacio a questao central de pesquisa.

2.1 Tumor Cerebral

O cérebro humano € considerado um dos principais 6rgdos, responsavel por diversos
processos e func¢des reguladoras do corpo, como, emogdes, habilidades motoras, memoria,
visdo, respostas e respiragdo. Tais fun¢gdes podem ser significativamente interrompidas pelo
desenvolvimento de células cerebrais disformes, que podem tornam-se cancerigenas, definidas
como tumor cerebral. Os tumores cerebrais podem ser classificados de duas formas, sendo
tumor cerebral primério ou um tumor cerebral metastitico. Os tumores cerebrais primarios se
desenvolvem no interior do cérebro e representam o desenvolvimento dos tecidos cerebrais. Em
contrapartida, os tumores cerebrais metastiticos sao definidos como aqueles tumores que se
desenvolvem em uma parte do corpo e eventualmente se espalham para outros locais, incluindo
o cérebro humano (ANANTHARAIJAN et al., 2024).

O cérebro possui multiplas camadas de protecdo e defesa que afastam substancias
estranhas e mantém um sistema interno estavel. O cranio rigido € uma defesa estrutural contra
traumas fisicos. Além do cranio, existem outras barreiras estruturais e funcionais, como a
barreira hematoencefalica (BHE) e mecanismos de autorregulacio, responsaveis por garantir
a homeostase do ambiente cerebral e por criar um ambiente indspito para o crescimento de
células tumorais (CHA, 2006a). Dessa forma, a barreira hematoencefilica regula o fluxo de ions,
oxigénio e nutrientes entre o sangue e o parénquima cerebral e impede a entrada de substancias
no parénquima e de compostos sanguineos no sistema nervoso central (SNC). Em suma, a
BHE regula seletivamente a passagem de substancias entre o sangue e o cérebro, permitindo a

entrada de nutrientes essenciais enquanto bloqueia a passagem de substancias potencialmente
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téxicas. Logo, independente das caracteristicas genética ou histolégica, os tumores cerebrais
estdo confinados pelas barreiras inerentes do cérebro (CHA, 2006a; COUREUIL et al., 2017).

Portanto, a qualidade e expectativa de vida dos pacientes sao melhoradas significati-
vamente pela identificacio precoce da doencga e pelos planos de tratamento (ANANTHARAJAN
et al., 2024). Nesse contexto, a apresentacdo clinica das metéstases cerebrais € varidvel. A
cefaléia € um sintoma comum, mas nao exclusiva para o diagndstico. Exames de neuroimagem
sdo recomendados para avaliar caracteristicas de cefaléia atipica. Em geral, as caracteristicas
atipicas incluem aumento rdpido da frequéncia da dor de cabecga, falta de coordenagao, sinais
neuroldgicos localizados e dor de cabega causando o despertar do sono. As convulsdes sao
outro sintoma comum em pacientes. A neuroimagem deve ser considerada para todos os paci-
entes que apresentam crise. Além disso, os pacientes podem apresentar sintomas neurolégicos
focais, como fraqueza, perda sensorial, distirbios visuais € comprometimento cognitivo ou
comportamental (MCFALINE-FIGUEROA; LEE, 2018).

Para realizar o diagndstico de tumores cerebrais um dos pré-requisitos € o conhe-
cimento de sua incidéncia e prevaléncia, classificacdo histopatoldgica e evolucgdo clinica. O
diagnostico e a classificacdo dos tumores cerebrais seguem a classificacdo da Organizacao
Mundial da Saide (OMS). Além disso, a neuroimagem desempenha um papel fundamental
no diagndstico de tumores cerebrais. Para realizar a investigacdo e o diagndstico de tumores
cerebrais, os exames de imagens como TC e RM com contraste sdo tecnologias comumente
utilizadas. Fatores como calcificacdes, componentes cisticos, realce de contraste e intensidade de
sinal nas imagens ponderadas permitem a caracteriza¢do dos tumores. Ademais, o diagndstico
pode ser feito através de uma bidpsia, que consiste na retirada de uma amostra de tecido do
tumor cerebral (CHOURMOUZI et al., 2014; AHMAD; CHOUDHURY, 2022).

O tratamento de tumores cerebrais podem variar de acordo com o tipo de tumor
e o progndstico da doencga. A cirurgia pode ser necessdria dependendo do diagndstico e da
extensdo da doenga. A radioterapia cerebral consiste em outro tipo de tratamento e resulta na
melhora da funcao neurolédgica. No entanto, estd associada a neurotoxicidade, particularmente a
fadiga e a disfun¢do neurocognitiva. Além desses tratamentos, existem as terapias sist€micas,
como imunoterapia e quimioterapia. Essas terapias s@o tratamentos médicos administrados para
atingir o sistema circulatério do paciente e serem distribuidas por todo o corpo, alcangando
células cancerigenas que podem estar presentes em varias partes do organismo (MCFALINE-

FIGUEROA; LEE, 2018).
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Logo, os tumores cerebrais sdo classificados de acordo com os agrupamentos his-
tolégicos principais. Dessa forma, os tumores de meninges incluem os tumores meningioma e
hemangioblastoma. Os tumores de tecido neuroepitelial sdo denominados de glioma, astrocitoma
(grau II), astrocitoma anaplésico (grau III), glioblastoma (grau IV), oligodendroglioma e ependi-
moma. Por fim, os tumores de células germinativas e tumores da regido selar sio compostos por
tumores hipofisarios e craniofaringioma (FISHER et al., 2007). Neste trabalho, serao detalhados
os tumores meningioma, glioma e hipofisario, cada um pertencente a um tipo de agrupamento

histolégico.
2.1.1 Meningioma

Os meningiomas sdo, em sua maioria, neoplasias biologicamente benignas e de cres-
cimento lento, que surgem das células meningoteliais da aracnéide (MCFALINE-FIGUEROA;
LEE, 2018). Os meningiomas podem ser detectados ao longo das superficies externas do cé-
rebro, bem como dentro do sistema ventricular, local onde surgem as células aracnoéides. As
localiza¢des mais comuns incluem a face parassagital da convexidade cerebral, a convexidade
do hemisfério lateral, a asa esfenoidal, a fossa craniana média e o sulco olfatério. A Figura 1
apresenta um exemplo da localizagdo do tumor cerebral meningioma (CHOURMOUZI et al.,

2014).

Figura 1 — Exemplo de tumor cerebral Meningioma.

Fonte: Adaptado de (BHUVAIJI et al., 2020).

De acordo com o esquema de classificagdo da OMS, os meningiomas podem ser
classificados como graus I a III, com base na sua histologia. Dessa forma, os meningiomas de

grau I, identificados como meningiomas benignos, s30 0s mais comuns e apresentam progndstico
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favordvel. Entretanto, os meningiomas de graus II e III sdo mais agressivos e associados a uma
sobrevida de 78% e 44% em 5 anos, respectivamente. O meningioma grau II, apresenta aumento
do numero de mitoses, celularidade e propor¢do nuclear/citoplasmatica. O meningioma grau III
¢ caracterizado pela presenca de caracteristicas malignas, como anaplasia celular evidente, alta
taxa mitdtica, areas de necrose e invasio cerebral (CHA, 2006b; CHOURMOUZI et al., 2014).

A apresentacdo clinica e os sintomas estdo relacionados ao tamanho e a localiza¢iao do
tumor. Isto posto, menos de 10% dos meningiomas sdo sintomaticos, porém, em casos especificos
podem apresentar sintomas como dores de cabeca, convulsdes ou sintomas neurolégicos focais.
O diagnéstico € realizado muitas vezes incidentalmente em neuroimagem ou radiografias. Em
casos de incerteza diagndstica, pode-se realizar a bidpsia ou resseccao para estabelecimento de

um diagnéstico preciso (MCFALINE-FIGUEROA; LEE, 2018).

2.1.2 Glioma

Os gliomas sdo os tumores cerebrais primarios mais comuns do sistema nervoso
central e incluem astrocitomas, oligodendrogliomas, ependimomas e uma variedade de histo-
logias raras. Entre eles, o glioblastoma, um astrocitoma grau IV, destaca-se como o tipo mais
comum e agressivo. A classificacido desses tumores baseia-se, principalmente, em caracteristicas
histolégicas, como celularidade, atipia nuclear, atividade mitética, vascularizacdo e necrose.
Os gliomas estdo localizados, principalmente, no cerebelo, na regido hipotdlamo-quiasmatica,
no nervo optico, no tronco cerebral e nos hemisférios cerebrais (CHOURMOUZI et al., 2014;
MCFALINE-FIGUEROA; LEE, 2018).

A OMS divide os tipos de tumores cerebrais em 4 graus distintos. O grau I, ou
astrocitoma pilocitico, sdo tumores de carater benigno e de crescimento lento. O grau II, ou
astrocitoma difuso, sdo tumores de baixo grau de malignidade, mas com tendéncia a progressao
para graus mais altos. O grau III, denominado de astrocitoma anapldsico, ja possui um grau de
agressividade maior, com alta atividade mitética. Por fim, os tumores de grau IV, ou glioblastoma,
possuem alto grau de agressividade e proliferacdao vascular (NEUROCIRURGIA, 2024).

Pacientes diagnosticados com tumores com maior grau de agressividade, podem
apresentar dores de cabeca, convulsdes ou sintomas neuroldgicos focais. Devido a sua natureza
agressiva, os sintomas podem se desenvolver rapidamente. Em termos de diagndstico, € necessa-
rio a confirmagdo patoldgica por bidpsia ou resseccdo cirtirgica. Todavia, a ressonancia magnética

do cérebro com e sem contraste € uma das principais modalidades de escolha para neuroimagem
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para a deteccao de tumores cerebrais. Dessa forma, a aparéncia do tumor pode variar, sendo ca-
racterizado, principalmente, por uma lesao de massa supratentorial, heterogeneamente realgada,
com necrose central e sinal de substancia branca circundante (MCFALINE-FIGUEROA; LEE,
2018). A Figura 2 apresenta uma imagem de ressonancia magnética do cérebro com o tumor

cerebral glioma.

Figura 2 — Exemplo de tumor cerebral Glioma.

Fonte: Adaptado de (BHUVAIJI et al., 2020).

2.1.3 Hipofisdrio

Tumores hipofisarios sdo crescimentos anormais na glandula hipéfise, localizada na
base do cérebro. Esses tumores, conhecidos como adenomas hipofisarios, podem ser assinto-
maticos e descobertos incidentalmente durante exames de imagem para outras condicdes e sao
assintomdticos. Embora tais tumores ndo causem sintomas € ndo precisem de tratamento, alguns
podem crescer e interferir na produc@o hormonal, resultando em sintomas variados dependendo
do tipo de hormonio afetado (DAI et al., 2021).

Dessa forma, os tumores hipofisarios s@o responsaveis por aproximadamente 10 a
15% das neoplasias intracranianas e sao os segundos tumores cerebrais primarios mais comuns.
A maioria dos tumores sdo geralmente benignos e classificados como adenomas hipofisarios.
Estes tumores sdo classificados pela OMS com base em caracteristicas histopatoldgicas, como o
conteddo hormonal das células tumorais e suas caracteristicas ultraestruturais. Todavia, alguns
tumores apresentam metéstase cranioespinhal, e esses tumores sdo conhecidos como carcinomas
hipofisédrios. Essas neoplasias sdo muito raras, compreendendo menos de 1% de todos os tumores

hipofisarios, sendo a maioria tumores hormonalmente ativos (METE; LOPES, 2017; DAI et al.,
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2021).

Em casos raros, os adenomas hipofisarios podem ser agressivos, crescendo rapida-
mente e sendo resistentes ao tratamento convencional. Esses tumores sdo desafiadores para o
manejo clinico, e a identificagdo precoce € crucial para a aplicacdo de estratégias terapéuticas
mais agressivas. A defini¢cdo e classificagdo desses tumores ainda sdo temas de debate, com a
necessidade de critérios mais objetivos para melhorar o tratamento e o prognéstico dos paci-
entes (DAI et al., 2021). A Figura 3 apresenta um exemplo da localiza¢do do tumor cerebral

hipofisério.

Figura 3 — Exemplo de tumor cerebral Hipofisdrio.

Fonte: Adaptado de (BHUVAII et al., 2020).

2.2 Inteligéncia Artificial para Imagens Médicas

A TA € uma ampla area da ciéncia da computacdo que visa construir métodos auto-
madticos para resolver problemas que normalmente exigem inteligéncia humana (PANNU, 2015;
SARKER, 2022). Como complemento, a drea de Visao Computacional, lida com uma grande
variedade de problemas, como segmentagdo de imagens, reconhecimento de objetos, deteccio e
reconstru¢do. Este campo visa modelar e entender o mundo visual extraindo informacdes tteis
de imagens digitais, inspiradas por tarefas complexas da visdao humana. O conceito de Machine
Learning (ML), por sua vez, ¢ uma subdrea da IA que constrdi sistemas capazes de aprender
automaticamente a partir de dados e observacdes. Ademais, DL é um subcampo de ML, aplicado
na resolucdo de problemas complexos de andlise e interpretacdo de informagdes visuais. O termo
profundo se refere a modelos de redes neurais de multiplas camadas, como as CNNs. Dessa

forma, existe o crescimento consideravel do conceito de DL em problemas de andlise de imagens
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médicas (OLVERES et al., 2021).

As modalidades de imagem mais populares usadas para andlise cerebral sdo a
TC, RM, ultrassom, tomografia computadorizada por emissdo de fétons simples (SPECT),
tomografia por emissdo de pésitrons (PET) e raio-X. Todavia, as imagens de RM tém se
tornado a principal tecnologia de imagem médica, pois oferece imagens de melhor contraste em
comparacdo com outras técnicas de imagem médica, de forma ndo invasiva, para a realizacdo do
diagnéstico, avaliagdo e monitoramento. Recentemente, as abordagens baseadas ML e DL estdao
sendo comumente utilizadas para identificar o tumor cerebral a partir de imagens de RM, pois
fornecem resultados de deteccdo bastante precisos. Vale ressaltar que, o diagndstico em estagio
inicial e identificacdo do tumor cerebral sdo tarefas desafiadoras, devido ao tamanho, formato,
posicdo e forma do tumor no cérebro, além de existir uma falta de informacgdes precisas sobre o
tamanho do tumor resultante de imagens de baixa resolucao (OLVERES et al., 2021; AHMAD;
CHOUDHURY, 2022).

Portanto, a IA desempenha um papel crucial na andlise de imagens médicas, o
que melhora de forma significativa o diagndstico, por meio da automatizacdo da extracdo de
caracteristicas complexas e precisas. O desenvolvimento continuo de algoritmos de TA esta
revolucionando a andlise de imagens médicas, tornando-se uma ferramenta essencial para
melhorar a especificidade dos diagndsticos, superando outros métodos quantitativos tradicionais.
Desse modo, para garantir a eficdcia da IA, € necessario utilizar grandes volumes de dados
rotulados e padronizados. O processo envolve o pré-processamento dos dados, a insercao em
arquiteturas de aprendizado profundo, e a otimiza¢do de hiperparametros. Além disso, técnicas de
aumento de dados sdo empregadas para superar a limitacao de dados rotulados, garantindo que os
modelos de IA alcancem um desempenho plausivel no diagnéstico de imagens médicas (YOON

etal., 2019).

2.3 Rede Neural Convolucional (CNN)

As CNNs ou ConvNets, introduzidas por Lecun et al. (1998), representam um
algoritmo de aprendizado profundo que aceitam imagens de entradas e sdo ideais em tarefas
de aprendizado automdtico e classificacdo de imagens. Inspiradas no processamento visual
biolégico, as CNNs desempenham a fun¢do de aplicar filtros aos dados durante o processamento
da rede, imitando assim o funcionamento do sistema visual humano (VARGAS et al., 2016).

As CNNs sdao compostas por trés tipos de camadas com diferentes funcdes, definidas
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como, camadas convolucionais, camadas de pooling e Camadas Totalmente Conectadas (FC).
Nesse sentido, as camadas convolucionais executam operacdes de convolugdo e aplicam fungdes
de ativacdo sobre os dados de entrada. Em seguida, as camadas de pooling subsequentes reduzem
as dimensOes das camadas de anteriores. Por fim, as FC sdo responsaveis por combinar as
saidas geradas pelas camadas convolucionais com um vetor unidimensional que representa as
probabilidades de cada caracteristica pertencer a um rétulo especifico (O’SHEA; NASH, 2015;
VAZ; BALAJI, 2021). A Figura 4 apresenta a estrutura bdsica da arquitetura CNN.

Figura 4 — Exemplo de arquitetura CNN para classificacdo de imagens.
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Fonte: (VARGAS et al., 2016).

As camadas convolucionais desempenham um papel crucial no funcionamento das
CNNs. Sao camadas responsdveis pela extracdo de caracteristicas dos dados de entrada, por meio
de operagdes de convolucdo e de ativagdo. Nesse contexto, na operagao linear de convolugdo,
ocorre a multiplicacdo elemento a elemento entre uma matriz de recursos denominada kernel e a
matriz de entrada, chamada tensor. Este processo gera um mapa de caracteristicas, obtido pela
soma dos produtos de cada elemento das matrizes sobrepostas, que atua como uma entrada para
a proxima camada na rede (O’SHEA; NASH, 2015; VARGAS et al., 2016).

A Figura 5 exibe uma representacdo visual de uma camada convolucional. No
exemplo, a operacdo de convolucio € representada por uma matriz de entrada de tamanho S x S e
um kernel de tamanho 3 x 3. O resultado € um mapa de caracteristicas de tamanho 3 x 3. Logo,
€ realizado o produto entre os valores da matriz de entrada e os valores do kernel. Cada um dos
valores sdo multiplicados e somados para obter a saida na posi¢ao correspondente do mapa de

caracteristicas. Dessa forma, na iteracdo em destaque, é realizada a operacdo de entre os valores
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da matriz de entrada e do kernel, sendo: (1-1)+(2-0)+(1-1)+(2-0)4+(0-1)4+(0-0) +(1-
1)+ (0-0)+(2-1) =5. O resultado corresponde a uma posi¢ao no mapa de caracteristicas. O

processo € repetido até que toda a matriz de entrada seja percorrida.

Figura 5 — Representacdo visual de uma camada convolucional.
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Fonte: Adaptado de (ALZUBAIDI et al., 2021).

Em seguida, sdo adicionadas func¢des de ativagdo para garantir propriedades nao
lineares, necessdrias para que o modelo consiga aprender representagdes complexas, como a
modelagem de diversos tipos de dados de alta dimensdo. Dessa forma, as fungdes de ativacdo
garantem a capacidade ndo-linear ao processamento realizado pelas redes neurais, sendo a
Tangente Hiperbdlica (Tanh) e a Unidade Linear Retificada (ReLU) as fungdes mais comumente
utilizadas (SHARMA et al., 2020; VAZ; BALAIJI, 2021).

Ap6s as camadas de convolugio, sao adicionadas camadas de pooling, responsaveis
por reduzir as dimensdes das camadas de entrada. Essa redu¢do introduz uma invariancia espacial
amedida que diminui o nimero de parametros a serem aprendidos pela rede, e, consequentemente,
aumenta a agilidade no treinamento. Logo, o método de pooling mais utilizado, denominado
max-pooling, seleciona o valor mais alto em uma vizinhanga para aplicar a um tensor de saida.
A Figura 6 ilustra a operacao de pooling em uma matriz de tamanho 4 x 4, por meio de um
filtro de pooling de tamanho 2 x 2, neste procedimento sao selecionados os maiores valores da
vizinhanca (ALZUBAIDI et al., 2021; VAZ; BALAJI, 2021).

Por fim, para realizar a tarefa de classificag¢do, sdo acrescentadas FC. Estas camadas
estabelecem conexodes entre cada neurdnio e os neurdnios das camadas anteriores. Nesse contexto,
as FC sao responséveis por combinar as saidas geradas pelas camadas convolucionais ou de
pooling em um vetor unidimensional, que consiste em probabilidades de cada caracteristica

pertencer a um rétulo. A camada totalmente conectada final possui um nimero de nés de saida
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Figura 6 — Representacdo da operacdo Max-Pooling.

Fonte: Adaptado de (UNIVERSITY, 2022).

igual ao ndmero de classes do problema de classificacdo, seguida por uma fun¢do ndo linear. A
escolha da funcdo de ativacao final depende do problema em questdo, sendo a fun¢do de ativagao
sigmoide utilizada em tarefas de classificac@o bindria e a funcao softmax aplicada em tarefas de

classificagdo multiclasse (YAMASHITA et al., 2018; VAZ; BALAJIL, 2021).

2.3.1 Treinamento da Rede

O processo de treinamento de uma rede neural consiste em encontrar os pesos ideais
para os nés em uma camada para que o aprendizado ocorra. No treinamento sdo definidos
os kernels das camadas convolucionais e os pesos nas FC. No treinamento de redes neurais,
a inicializagdo dos parametros, kernels e pesos € realizada com valores aleatdrios. A entrada
da rede consiste em vetores de recursos do conjunto de dados de treinamento. Para avaliar o
desempenho do modelo € utilizada uma fun¢do de perda, responsavel pelos célculos dos erros
em cada saida. O algoritmo backpropagation é definido para otimiza¢do de algoritmo, por meio
da alteracdo dos parametros em cada n6 usando gradiente descendente. Logo, os kernels e os
pesos sdo atualizados de acordo com o valor da perda definido pelo algoritmo de otimizagao
backpropagation. Apds repetidas iteracdes, sao calculados os parametros ideais que fornecem

perda minima no algoritmo.

2.3.2 Transfer Learning

A técnica de Transfer Learning € uma metodologia que se concentra na transferéncia
de conhecimento entre dominios. A técnica € aplicada para melhorar o desempenho dos alunos-

alvo em um determinado dominio, transferindo informac¢des e conhecimento contido em um
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dominios diferentes, mas relacionados (ZHUANG et al., 2021).

O Transfer Learning é uma técnica particularmente valiosa, visto que reduz a de-
pendéncia de um grande volume de dados do dominio-alvo para construir alunos-alvo eficazes.
O conceito central da aprendizagem por transferéncia € inspirado nas habilidades cognitivas
humanas, onde o conhecimento adquirido em uma tarefa pode ajudar na execug@o de uma tarefa
relacionada de forma mais eficiente, por exemplo, uma pessoa habilidosa em tocar violino
pode achar mais fécil aprender piano porque ambos sdo instrumentos musicais € compartilham
caracteristicas em comum (WEISS et al., 2016; ZHUANG et al., 2021).

Dessa forma, em certos cendrios, obter dados que correspondam ao espago de ca-
racteristicas e a distribuic@o esperada pode ser dificil e caro. Isso ocorre porque pode haver um
suprimento limitado de dados de treinamento no dominio de destino, ou esses dados podem ser
caros para coletar e rotular, ou até mesmo inacessiveis. Portanto, surge a necessidade de criar um
modelo de alto desempenho para o dominio de destino por meio de um dominio de origem rela-
cionado, sendo essa a motivacdo principal para o uso do aprendizado por transferéncia (WEISS

etal., 2016).

2.3.3 Arquiteturas CNN

Atualmente, existem diversas arquiteturas de redes neurais convolucionais, projetadas
para atender diferentes necessidades, como o nimero de camadas, a quantidade de classes e o
volume de imagens. Essas variagdes permitem um aprendizado mais robusto e eficaz, adaptando-

se as particularidades de cada tarefa.

2.3.3.1 AlexNet

A AlexNet € uma cléssica arquitetura de rede neural convolucional, desenvolvida
por Krizhevsky ef al. (2012). A rede consiste em camadas de convolugdo, camadas de pooling
maximo e camadas densamente conectadas. Tais componentes atuam em conjunto como blocos
de construcdo bdsicos, fundamentais para o aprendizado de caracteristicas complexas durante o
treinamento. Além disso, a rede AlexNet possui como proposta a sua implementacdo em duas
Unidades de Processamento Gréfico (GPUs), o que permite uma aceleragdo significativa no
treinamento do modelo, tornando vidvel o processamento de grandes quantidades de dados e o
ajuste de milhdes de parametros (KRIZHEVSKY et al., 2012).

A Figura 7 apresenta o esquema da arquitetura da rede AlexNet. Nesse contexto, a
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rede é composta por 60 milhdes de parametros e 650.000 neurdnios. A rede apresenta cinco
camadas convolucionais, algumas das quais seguidas por camadas de max-pooling e trés FC
com um softmax final para realizar a classificacdo de 1.000 classes distintas. Para acelerar o
treinamento sao empregados neurdnios ndo saturados e uma implementagdo de GPU da operacao
de convolugdo. Ademais, o método de regularizacao dropout € utilizado nas FC para mitigar
o problema de overfitting. O dropout consiste em definir como zero a saida de cada neurénio
oculto com uma probabilidade de 0,5. Os neurdnios que sdo “dropados” ndo participam da
retropropagacdo, forcando a rede a aprender caracteristicas mais robustas que sdo eficazes em
combinagdo com diversos subconjuntos aleatérios de outros neurdnios (KRIZHEVSKY et al.,

2012).

Figura 7 — Arquitetura AlexNet.
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2.3.3.2 DenseNet

A Rede Convolucional Densa (DenseNet) € uma arquitetura de CNN projetada para
melhorar o fluxo de informagdes entre as camadas, por meio da introdu¢do de conexdes diretas
de qualquer camada com todas as camadas subsequentes. Isto posto, a arquitetura melhora
significativamente o problema de desaparecimento de gradientes, incentiva a reutilizagao de
caracteristicas e diminui substancialmente o nimero geral de parametros (HUANG et al., 2018).
A Figura 8 apresenta esquematicamente a arquitetura da rede DenseNet.

Dessa forma, uma rede convolucional tradicional que compreende L camadas, apre-
senta L conexdes entre as camadas. Todavia, a rede DenseNet possui conexdes diretas com todas

L(L+1 ~
as camadas subsequentes, o que resulta em % conexdes. Consequentemente, uma camada |
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Figura 8 — Arquitetura DenseNet.
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Fonte: Adaptado de (HUANG et al., 2018).

recebe os mapas de caracteristicas de todas as camadas anteriores e realiza a concatenacdo antes

da aplicac@o da transformag@o néo linear H;(-), conforme apresentada na equagéo:

XI:HZ([X(),Xl,...,Xg_l]), (2.1)

onde [xg,x1,...,xy_1] indica & concatenac¢do dos mapas de caracteristicas produzidos nas camadas
deOaté/—1.

Logo, a fungdo H;(-) é uma fun¢do composta de trés operagdes consecutivas, defini-
das como normalizac¢do em lote (BN), seguida por uma ReLLU e uma convolugdo 3 x 3 (Conv).
A unido dessas trés fungdes compde o chamado Bloco Denso. Além disso, a rede é organizada
em blocos densos e em camadas de transi¢do. As camas de transicdo consistem em camadas de
convolucdo 1 x 1 e de pooling 2 x 2, responsaveis pela reducdo da amostragem de camadas, que
alteram o tamanho dos mapas de caracteristicas.

Nesse contexto, existem variantes da rede DenseNet tradicional, como, Densenet121,
DenseNet169 e DenseNet20. A principal diferenca entre essas variantes € o nimero de camadas
que compdem cada arquitetura, o que impacta diretamente na capacidade de aprendizado da
rede. Logo, a DenseNetl21 € uma rede mais leve, eficaz para aplicacdes com 0s recursos
computacionais limitados. Ja as redes DenseNet169 e DenseNet201, por possuirem mais
camadas, sdo capazes de capturar informagdes mais complexas dos dados, entretanto, exigem
mais memoria e maior poder de processamento, sendo mais apropriadas para cendrios com dados

abundantes e necessidade de alta performance.
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2.3.3.3 EfficientNet

A EfficientNet, desenvolvida por Tan (2019), engloba uma familia de arquiteturas de
CNNs, projetadas para serem altamente eficientes em termos de consumo de recursos computaci-
onais. Ademais, a arquitetura EfficientNet escala uniformemente as dimensdes de profundidade,
largura e resolug¢ao da rede com um conjunto de coeficientes de escala fixos. A profundidade
refere-se ao numero de camadas, a largura ao nimero de canais em cada camada e a resolugdo
ao tamanho das imagens de entrada. O método de escala composta € utilizado com o intuito de
que se a imagem de entrada for maior, a rede precisard de mais camadas para aumentar o campo
receptivo € mais canais para capturar padroes mais refinados na imagem (TAN, 2019).

A Figura 9 apresenta a estrutura da arquitetura da rede EfficientNet. A EfficientNet
emprega blocos MBConv (Mobile Inverted Bottleneck Convolution), inspirados na MobileNet. A
rede utiliza convolugdes separdveis em profundidade e convolugdes 1x1 para reduzir o nimero
de operagdes necessdrias, enquanto preservam a capacidade de aprendizado da rede. Além
disso, a arquitetura incorpora a funcao de ativacdo Swish, que melhora o desempenho em tarefas
de aprendizado profundo em comparacdo com a ReLU tradicional, ao oferecer uma funcao
diferencidvel em todos os pontos. A rede também adiciona a normalizacdo em lotes (BN),
que consiste em uma técnica usada para normalizar as ativacdes em uma camada, ajudando a
estabilizar e acelerar o treinamento de redes neurais. O médulo Squeeze and Excitation (SE)
permite que a rede aprenda a ponderar a importancia de diferentes canais de entrada de acordo
com o contexto da tarefa. Por fim, o dropout € utilizado para mitigar o overfitting durante o
treinamento. A combinacdo desses elementos torna a EfficientNet uma arquitetura poderosa
e eficiente, adequada para uma ampla variedade de aplicacdes de visdo computacional (TAN,

2019).

2.3.3.4 GoogLeNet

A GoogleNet, proposta por Szegedy et al. (2015), € uma arquitetura baseada no
modelo Inception, que introduziu uma abordagem inovadora ao permitir que a rede escolha
entre diferentes tamanhos de filtros convolucionais em cada bloco, maximizando a eficiéncia
computacional. A rede foi projetada para ser altamente prética e eficiente, permitindo que a
inferéncia seja executada em dispositivos individuais, incluindo até mesmo aqueles com recursos

computacionais limitados e com baixa memodria. A estrutura da Googl.eNet € composta por
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Figura 9 — Arquitetura EfficientNet.
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Fonte: Adaptado de (TAN, 2019).

22 camadas de profundidade com uma entrada de tamanho 224x224. No total, a rede utiliza
aproximadamente 100 blocos de constru¢do independentes. Além disso, € utilizado o conceito
de pooling médio antes das FC (SZEGEDY et al., 2015).

Desse modo, devido a profundidade relativamente grande da rede, a capacidade de
propagar gradientes de volta por todas as camadas de maneira eficaz tornou-se uma preocupacao
considerdvel. Para lidar com a propagacao eficiente dos gradientes através da rede profunda,
foram introduzidos classificadores auxiliares conectados a camadas intermedidrias. Durante o
treinamento, a perda desses classificadores auxiliares € adicionada a perda total da rede, com um
peso de desconto, o que melhora a propagacdo dos gradientes. No entanto, esses classificadores
sao descartados durante a inferéncia. Especificamente, a rede auxiliar inclui (SZEGEDY et al.,
2015):

e Uma camada de pooling médio com filtro 5x5 e passo 3;

e Uma convolugdo 1x1 com 128 filtros para reducdo de dimensao e ativagdo linear
retificada;

e Uma camada totalmente conectada com 1024 unidades e ativagdo linear retifi-
cada;

e Uma camada de abandono com 70% de taxa de saidas descartadas;

e Uma camada linear com perda softmax para classificagao.
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2.3.3.5 MobileNet

A classe de modelos MobileNets, introduzida por Howard et al. (2017), foi proposta
como uma arquitetura de redes neurais profundas simplificada e leve, com foco em reduzir o
custo computacional e o tamanho do modelo, por meio do uso de convolucdes separdveis em
profundidade. Este método consiste em aplicar um filtro em cada canal de entrada e € composto
de duas etapas: convolugdes em profundidade e convolugdes pontuais. Na primeira etapa, um
filtro é aplicado a cada canal de entrada individualmente, o que reduz significativamente a
complexidade computacional. Enquanto, na convolucao pontual, uma operagao simples 1x1, é
usada para combinar linearmente as saidas das convolu¢des em profundidade, o que resulta em
uma representagdo compacta e eficiente dos dados (HOWARD et al., 2017).

A estrutura do MobileNet € construida inteiramente com base em convolugdes
separaveis em profundidade. A Figura 10 ilustra a arquitetura da MobileNet, composta por 28
camadas. A arquitetura da rede inclui convolucdes regulares, camadas de normalizagdo em lotes
(batch normalization), funcdo de ativagao ReLU, convolucdes em profundidade e convolugdes
pontuais 1 x 1. Cada camada de convolucdo € seguida por uma normalizacdo em lotes e por uma
funcdo de ativagdo ReLU, com excecao da camada final totalmente conectada que ndo possui a
ndo linearidade e alimenta a camada softmax para classificacdo. Além disso, uma camada de
pooling médio € aplicada para reduzir a resolucio espacial antes da camada totalmente conectada,

0 que contribui para a eficiéncia do modelo (HOWARD et al., 2017).

Figura 10 — Arquitetura MobileNet.
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Fonte: Adaptado de (HOWARD et al., 2017).

Desse modo, as versdes da MobileNet se diferenciam pelas suas abordagens para
otimizacao e eficiéncia. A MobileNetV2, introduzida por Sandler er al. (2018), faz uso do

bloco de convolugdo invertida com conexdes residuais e expansao linear, 0 que permite uma
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maior eficiéncia computacional e preservacio de informagdes. Ja a MobileNetV3, proposta por
Howard et al. (2019), utiliza uma combinacdo de técnicas avancadas de automacdo de design
de rede neural (NAS) e otimizacdes manuais para alcancar uma maior eficiéncia em termos de

velocidade e precisao.
2.3.3.6  ResNet

As Redes Residuais (ResNet), introduzidas por He et al. (2016), sdo uma estrutura de
aprendizado residual elaboradas para facilitar o treinamento de redes que sdo substancialmente
mais profundas, mitigando problemas causados pelo crescimento da profundidade da rede,
como saturacao da acuricia e aumento do erro de treinamento. Para solucionar o problema da
degradacdo, a arquitetura ResNet introduz uma estrutura de blocos residuais. Em uma rede
neural tradicional, as camadas sdo empilhadas e se encaixam diretamente em um mapeamento
subjacente desejado. Ja na ResNet, as camadas se encaixam em um mapeamento residual. A

saida de um bloco residual H (x) pode ser representada por:

H(x) = F(x)+x, (2.2)

onde F(x) representa o mapeamento residual aprendido pela rede e o termo de identidade x
permite que o gradiente flua mais facilmente.

A Figura 11 apresenta a representacdo de um bloco residual, composto por uma
sequéncia de camadas de camadas de convolugdo, seguidas por operacdes de normalizagdo e
ativacdo, como a ReLLU. A principal caracteristica dos blocos residuais € a conexao de atalho
(skip connection), que permite que a entrada original do bloco seja somada a sua saida antes de
ser passada para a proxima camada, evitando a degradacdo do desempenho em redes neurais
profundas. Além disso, a ResNet utiliza uma camada chamada Global Average Pooling (GAP)
para reduzir a dimensionalidade dos dados antes da camada final de classificacdo (HE et al.,
2016).

Por fim, as varia¢des da arquitetura ResNet, como a ResNet18, ResNet50 e Res-
Net101, diferem pelo nimero de camadas e blocos residuais, possuindo 18, 50 e 101 camadas,
respectivamente, o que confere maior capacidade de representacdo e aprendizado nas redes mais

profundas.
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Figura 11 — Arquitetura ResNet.
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Fonte: Adaptado de (HE ez al., 2016).

2.3.3.7 SqueezeNet

A SqueezeNet, introduzida por Iandola et al. (2016), foi proposta como uma pequena
arquitetura de rede neural convolucional. A rede € capaz de garantir alta precisdo em tarefas
de classifica¢do, a0 mesmo tempo que utiliza menos pardmetros, tornando-se mais vidvel para
implementagdes em dispositivos com recursos de memoria limitados.

Para garantir a precisdo e eficiéncia com a baixa quantidade de parametros aplicados,
a SqueezeNet aborda trés estratégias principais. Primeiramente, os tradicionais filtros de convo-
lucdo 3 x 3 sdo substituidos por filtros 1 x 1, que sdo menos exigentes em termos de parametros.
Em seguida, s@o reduzidos o nimero de canais de entrada nas camadas convolucionais por meio
de camadas de compressdo, que alimentam camadas de expansdo com uma combinacdo de filtros
1 x 1 e 3 x 3. Essas duas estratégias permitem a reducao criteriosa do nimero de parametros,
enquanto preserva a precisdo da rede. Ademais, para maximizar a precisao da SqueezeNet, é
aplicada uma abordagem para atrasar a aplicacdo da subamostragem na rede, permitindo que as
camadas convolucionais operem em mapas de ativacao maiores (IANDOLA et al., 2016).

A Figura 12 apresenta a arquitetura da SqueezeNet. A rede inicia com uma camada
de convolugd@o autdonoma (convl), seguida por oito modulos Fire. O médulo Fire € composto por
uma uma camada de convolugdo squeeze, que utiliza exclusivamente filtros 1 x 1, e uma camada
de expansio, que combina filtros de convolucdo 1 x 1 e 3 x 3. Além disso, a SqueezeNet aplica a
operagdo de max-pooling com um passo de 2, otimizando assim a precisao em um or¢camento

limitado de parametros disponiveis JANDOLA et al., 2016).
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Figura 12 — Arquitetura SqueezeNet.
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Fonte: Adaptado de (IANDOLA et al., 2016).

2.3.3.8 VGG

Introduzidas por Simonyan e Zisserman (2014), a Visual Geometry Group (VGG) é
uma cldssica arquitetura de redes neurais convolucionais. A rede se baseia em uma anélise do
impacto da profundidade da rede convolucional para o reconhecimento de imagens de larga escala.
O principal foco da arquitetura VGG € a profundidade crescente de camadas de peso, enquanto
utiliza camadas convolucionais simples e uniformes, com pequenos filtros de convolugdo (3x3).
As variantes da arquitetura VGG diferenciam-se no numero de camadas totais, sendo a VGG-16
e a VGG-19 compostas por 16 e 19 camadas convolucionais, respectivamente. A imagem 13

apresenta a arquitetura da rede VGG.

Figura 13 — Arquitetura VGGNet.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Durante o treinamento, a rede VGGNet recebe como entrada imagens RGB de
tamanho fixo de 224 x 224 pixels. A imagem passa por uma sequéncia de camadas convolucionais,
com filtros 3 x 3 e passo de convolugdo fixado em 1 pixel, o que permite capturar com precisao
a orientacdo espacial, como esquerda, direita, cima, baixo e centro. Os filtros de convolugao
sao usados para transformar a entrada linearmente. Além disso, todas as camadas ocultas sao
equipadas com a func¢do de ativacdo ReLLU, que adiciona o componente de nao-linearidade ao
modelo, para o aprendizado de padroes complexos nos dados (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014).
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Ademais, a rede inclui camadas de max-pooling que acompanham algumas camadas
convolucionais. O max-pooling é realizado por um filtro de 2 x 2 pixels com passo 2, o que reduz
a dimensionalidade espacial da entrada. Desse modo, a arquitetura VGGNet possui uma pilha de
camadas convolucionais, na qual a profundidade da rede varia conforme a versdo da rede. Por fim,
os blocos convolucionais sdo seguidos por trés FC. As duas primeiras camadas sdo compostas
por 4096 canais cada, enquanto a ultima camada, responsdvel por realizar a classificacio, possui

1000 canais, correspondentes as classes de saida (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

2.4 Segmentacao Semantica

A segmentagdo semantica consiste em atribuir um rétulo de categoria a cada pi-
xel de uma imagem, sendo uma tarefa fundamental, porém desafiadora, no campo da visdo
computacional. Em suma, o objetivo da segmentacdo semantica € dividir uma imagem em
subconjuntos mutuamente exclusivos, onde cada subconjunto representa uma regido significativa
da imagem original. Nesse contexto, diversos métodos tém alcangado resultados promissores
utilizando redes neurais profundas. Geralmente, ao fornecer um numero suficiente de imagens
e seus respectivos mapas de rétulos como dados de treinamento, uma rede neural profunda é
treinada para aprender a correspondéncia entre um rétulo semantico e suas variadas aparéncias
visuais (HAO et al., 2020). Logo, no contexto de segmentagcdo semantica, as arquiteturas do
tipo encoder-decoder desempenham um papel fundamental, permitindo que a rede aprenda
representacdes complexas da imagem.

Dessa forma, a arquitetura encoder-decoder ¢ amplamente utilizada para o apren-
dizado de sequéncia para sequéncia. A arquitetura é composta por dois médulos principais,
denominados, como, codificador (encoder) e decodificador (decoder). O codificador € responsa-
vel por processar a sequéncia de entrada, aprendendo e extraindo caracteristicas relevantes ao
codificar os aspectos essenciais da imagem. Durante esse processo, o codificador transforma a
imagem em um conjunto de vetores de contexto que capturam as informagdes mais importantes
em relac@o aos rétulos verdadeiros correspondentes. Esses vetores de contexto sdo entdo utiliza-
dos pelo decodificador, que reconstréi a saida desejada a partir das caracteristicas codificadas,
permitindo a geragdo de uma sequéncia de saida precisa e informada (KUSAKUNNIRAN et al.,
2023).

Ademais, o médulo decodificador € responsavel por transformar a representacao

codificada de volta a sua forma original, realizando a reconstru¢do da imagem segmentada. Esse
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processo envolve mapear os recursos extraidos pelo codificador, aplicando opera¢des como
convolucdo separdvel, normalizacdo de lote, ReLU e upsampling. Além disso, o decodificador
utiliza os indices de max-pooling memorizados dos mapas de recursos do codificador correspon-
dente para aprimorar a precisdo da reconstrucdo, integrando informacdes da saida anterior e do
bloco codificador correspondente (BADRINARAYANAN et al., 2017; KUSAKUNNIRAN et
al., 2023). Logo, existem diversos modelos decodificadores, por exemplo, UNet, UNet++ e FPN,

utilizados neste trabalho.

2.4.0.1 U-Net

A U-Net € uma arquitetura de aprendizado profundo desenvolvida por Ronneberger
et al. (2015), foi projetada especificamente para realizar a segmentacdo de imagens biomédicas.
Além disso, a rede destaca-se pela sua flexibilidade e pela capacidade de produzir previsdes
precisas e detalhadas, mesmo com a quantidade limitada de dados de treinamento. A estrutura
da arquitetura U-Net consiste em um caminho de contragdo (encoder) € em um caminho de
expansao (decoder) (RONNEBERGER et al., 2015).

O caminho de contragdo da U-Net apresenta camadas codificadoras capazes de
extrair informacodes da imagem e reduzir a resolucdo espacial da entrada. Nesse processo, sdo
aplicadas camadas convolucionais seguidas de funcdes de ativacdo ReLLU e operacdes de pooling.
As camadas convolucionais capturam as caracteristicas locais importantes, enquanto o pooling
reduz a dimensdo espacial das caracteristicas, ampliando o campo de visdo da rede. Ademais, a
estrutura de expansdo realiza a decodificag@o dos dados, apés a etapa de codificacdo. O principal
objetivo é recuperar a resolucdo original da imagem e refinar a segmentacdo. As camadas
decodificadoras, também conhecidas como camadas de upsampling, aumentam a resolucao dos
mapas de caracteristicas enquanto aplicam operacdes convolucionais para melhorar a precisdao
dos detalhes (RONNEBERGER et al., 2015; WANG et al., 2023).

A Figura 14 ilustra a arquitetura da rede U-Net, composta por um caminho de
contracao (lado esquerdo) e por um caminho de expansao (lado direito). A etapa de contracdo
consiste em uma rede convolucional tradicional, onde sdo aplicadas duas camadas de convolucio
3 x 3, seguidas por uma uma ReLLU e uma operacao de pooling maximo 2 x 2 para downsampling.
Ja no caminho de expansio, sdo aplicadas camadas upsampling para aumentar a resolu¢ao dos
mapas de caracteristicas, seguidas por uma convolucdo 2 x 2 e uma concatenacao com o mapa

de caracteristicas correspondente. Em seguida, sdo aplicadas duas convolugdes 3 x 3, cada
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uma acompanhada por uma func¢do de ativacdo ReLLU. Na camada final, uma convolucao 1 x
1 € usada para mapear cada vetor de recursos de 64 componentes para o nimero desejado de

classes (RONNEBERGER et al., 2015).

Figura 14 — Arquitetura U-Net.
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Fonte: Adaptado de (RONNEBERGER et al., 2015).

2.4.0.2 UNet++

A arquitetura UNet++, desenvolvida por Zhou et al. (2018), € uma evolucao da
arquitetura U-Net, projetada como uma poderosa arquitetura para segmentagdo de imagens
médicas. Desse modo, enquanto a U-Net tradicional ja se destaca por sua capacidade de
segmentar imagens com alta precisdo, a UNet++ introduz melhorias significativas para abordar
alguns dos desafios presentes na arquitetura tradicional. A UNet++ é composta de uma rede
codificadora-decodificadora profundamente supervisionada, onde as sub-redes codificadora e
decodificadora sdo conectadas por meio de uma série de caminhos de salto densos e aninhados,
que conectam essas duas sub-redes de maneira mais eficaz (ZHOU et al., 2018).

Na UNet tradicional os mapas de caracteristicas do codificador sdo recebidos dire-
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tamente no decodificador por meio de conexdes de salto simples, o que pode resultar em uma
lacuna semantica entre as informagdes do codificador e do decodificador, o que pode dificultar
a reconstrucdo de detalhes refinados na segmentagdo. Por outro lado, a UNet++ resolve esse
problema redesenhando essas conexdes de salto. Nesse contexto, os mapas de caracteristicas
sao alimentados por um bloco de convolucdo denso antes de serem recebidos no decodificador.
Isso facilita a aproximacao do nivel semantico dos mapas de caracteristicas do codificador ao do
decodificador, o que favorece o aprendizado e resulta em segmentacdes mais precisas (ZHOU et
al., 2018).

A Figura 15 apresenta a arquitetura da UNet++, composta por caminhos de salto
aninhados e uma supervisao profunda, que podem ser identificadas em azul/verde e vermelho,
respectivamente. Enquanto, os componentes U-Net originais sdo mantidos em preto. Desse
modo, os caminhos de salto aninhados sdo conexdes que passam por blocos de convolu¢do densos
antes de conectar o codificador ao decodificador. Esses blocos convolucionais adicionais ajudam
a reduzir a lacuna semantica, o que permite o recebimento de informag¢des mais refinadas para a
reconstrucdo da imagem. Além disso, a supervisdo profunda consiste em uma técnica em que a
rede € treinada considerando varias saidas intermedidrias, nao apenas a final. Essa abordagem
fornece uma forma de regularizacdo ao modelo, o que auxilia na obten¢do de resultados mais

precisos e robustos durante o processo de segmentacdo (ZHOU et al., 2018).

Figura 15 — Arquitetura UNet++.
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2.4.0.3 FPN

O decodificador Feature Pyramid Network (FPN), desenvolvido por Lin et al. (2017),
emprega uma arquitetura assimétrica com um caminho de baixo para cima (bottom-up) e de cima
para baixo (fop-down) para tarefas de detec¢io e segmentacdo de objetos. Na fase inicial do
caminho bottom-up, a imagem de entrada passa por multiplas camadas convolucionais, extraindo
recursos de baixo nivel, como bordas e texturas, que sdo codificados em mapas de recursos
em vdrias escalas. Esses mapas sdo combinados através de conexdes laterais com camadas
convolucionais 1x1, preservando a consisténcia semantica entre diferentes escalas, o que é
crucial para a precisdo na detec¢io e segmentacdo. O caminho top-down melhora a resolucdo
espacial dos mapas de recursos gerados no processo bottom-up, realizando upsampling dos
mapas para aumentar sua resolucdo espacial, o que aprimora a localizacdo de objetos. As
conexdes laterais mesclam os recursos dos dois caminhos, e convolucdes 3x3 sdo aplicadas para
evitar efeitos de aliasing. A arquitetura FPN, com sua capacidade de gerar mapas de recursos em
vdrias resolugdes e com rica semantica, € essencial para tarefas como segmentacdo semantica e
deteccdo de objetos, assegurando tanto precisdo espacial quanto semantica (LIN ez al., 2017,

SHAREN et al., 2024).

2.5 Pré-processamento

O pré-processamento de imagens consiste em transformar os dados de imagem
brutos em dados de imagem limpos, com objetivo de aprimorar a qualidade da imagem e reduzir
artefatos indesejados (BOW, 2002). As imagens brutas coletadas de centros de digitalizacao
podem conter ruidos indesejados. Dessa forma, o pré-processamento é uma importante etapa para
andlise de imagens de ressondncia magnética, que visa, a remocao de artefatos e o aprimoramento
das imagens. O pré-processamento envolve o redimensionamento de imagem, a conversao das
imagens para escala de cinza, a remoc¢do de ruido e a melhora da qualidade e nitidez, para
produzir uma imagem na qual as mindcias podem ser detectadas corretamente (PERUMAL;

VELMURUGAN, 2018).

2.5.1 Redimensionamento

O redimensionamento de imagens € uma técnica comumente utilizada para garantir

a compatibilidade de exibi¢do em diferentes dispositivos e melhorar a eficiéncia dos algoritmos,
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especialmente em funcdo da resolucdo espacial relativamente pequena. Além disso, o redimensi-
onamento € crucial para assegurar que as imagens de entrada estejam compativeis com as redes
neurais durante o treinamento. Existem diversas abordagens para redimensionamento, como
corte, dimensionamento e deformacao, entre outros métodos. Nesse contexto, o dimensiona-
mento, em particular, é definido por um mapeamento homogéneo entre os pixels da imagem
original e os pixels da imagem alvo, sendo a interpolacao dos pixels da imagem original a técnica

mais comum para realizar esse ajuste (LIN er al., 2014; TALEBI; MILANFAR, 2021).

2.5.2 Escala de Cinza

A escala de cinza em imagens digitais consiste que o valor de cada pixel representa
apenas a informacao de intensidade da luz, ou seja, cada pixel recebe um nivel de tons de cinza
que apresenta a luminancia do pixel. Em suma, a imagem contém apenas as cores preto, branco e
cinza, nas quais o cinza tem vdrios niveis. Em imagens em escala de cinza , o valor de cada pixel
esta relacionado ao nimero de bits de dados usados para representar o pixel. O valor da imagem
cinza € geralmente representado por 8 bits, ou seja, a combinagdo de oito ndmeros bindrios
representa o valor de pixel de um pixel (TAN; JIANG, 2013; LIU, 2020). Logo, a transformacao
de imagens em escala de cinza serve para simplificar a andlise visual e o processamento de

imagens.

2.5.3 Binarizagao

O método de binariza¢do ou limiarizacdo € uma das questdes fundamentais no
processamento digital de imagens. A técnica de binarizagao de imagens é comumente utilizada
para segmentar regides com homogeneidade diferente em imagens em tons de cinza. Em suma,
a binarizagdo realiza o agrupamento com base nos niveis de intensidade de pixels em um
histograma de imagem. O processo consiste em transformar uma imagem colorida ou em escala

de cinza em uma imagem bindria, ou seja, com duas cores, preto e branco (DU; HE, 2023).

2.5.4 Filtragem bilateral

A filtragem bilateral, introduzida por Tomasi e Manduchi (1998), € uma técnica de
processamento de imagem usada para suavizar imagens, reduzir o ruido indesejado e preservar

a nitidez das bordas. A filtragem bilateral leva em consideracdo tanto a proximidade espacial
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quanto a similaridade de intensidade dos pixels. Nesse contexto, ao deslocar-se pela imagem,
o filtro substitui cada pixel pela média ponderada dos pixels vizinhos, onde os pesos sao
determinados pela distincia espacial e pela diferenca de intensidade entre os pixels. Dessa
forma, o filtro bilateral padrao € o produto de uma méscara gaussiana espacial, que considera a
proximidade entre os pixels, e uma mdscara gaussiana de alcance, que leva em conta as diferencas

de intensidade (JEME; JEROME, 2023).

2.5.5 Equalizagdo de Histograma Adaptdvel Limitado por Contraste

A Equalizagdo de Histograma Adaptavel Limitado por Contraste (CLAHE) € uma
técnica de processamento de imagem desenvolvida, desenvolvida por Zuiderveld (1994), para
aumentar o contraste de imagens de forma adaptativa. O método consiste em dividir a imagem
em vdrias regides nao sobrepostas, onde cada uma passa por uma equalizacdo de histograma
individual, limitando o contraste para evitar amplificacdo de ruidos em areas homogéneas. Apds
o cdlculo dos histogramas para cada regido, estes sao redistribuidos com base em um limite de
corte, e as fungdes de distribuicdo cumulativa (CDF) s@o usadas para mapear os pixels em tons
de cinza. Dessa forma, a técnica CLAHE aplica uma combinagdo linear dos mapeamentos das
quatro regides mais proximas para melhorar o contraste sem introduzir artefatos indesejados,
principalmente, nas regides das bordas e nos cantos da imagem (REZA, 2004; MUSA et al.,
2018).

2.6 Aumento de Dados

O Aumento de Dados (AD) ou data augmentation é uma técnica comumente utilizada
para expandir o tamanho e a variabilidade de um conjunto de dados de treinamento, melhorar
a capacidade de generalizacao dos modelos e mitigar problemas de overfitting (CHLAP et al.,
2021). Arquiteturas de redes neurais exigem um grande volume de dados para realizar um
treinamento efetivo e alcangar resultados precisos. No entanto, os dados, especialmente em
andlise de imagens médicas, sdo frequentemente escassos ou custosos de coletar. Portanto, o
principal objetivo das técnicas de AD € gerar novas amostras de dados e mitigar a escassez de
dados rotulados (TAYLOR; NITSCHKE, 2017; CHLAP et al., 2021).

O aumento de dados consiste em aplicar transformacdes no conjunto de imagens, seja

transformagdes geométricas ou fotométricas. As transformagdes geométricas sdo responsaveis
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por alterar a geometria da imagem por meio do mapeamento dos pixels individuais para novas
posi¢cdes. Sdo exemplos de transformagdes geométricas a rotagao, giro, zoom e deslocamento.
Por outro lado, as transformacdes fotométricas consistem na aplicacao de efeitos como ruido,
brilho e saturacao (TAYLOR; NITSCHKE, 2017).

Logo, é possivel gerar conjunto de dados expandido por meio das transformagdes
aplicadas nas imagens de entrada:

e Brilho e Contraste: Consiste em realizar modifica¢des aleatdrias no brilho e
contraste da imagem:;

e Inversao: Aplica uma inversdo horizontal ou vertical na imagem,;

e Deslocamentos, escalas e rotacoes: Mudancas na posi¢do, escala e rotagdo das
imagens.

A Figura 16 apresenta exemplos da aplicacdo de transformacgdes de imagens para a
realizacdo da técnica de aumento de dados. Na Figura 16(a) € apresentada a imagem original de
entrada. Em seguida, a Figura 16(b) exibe alteragdes no brilho e contraste da imagem. A Figura
16(c) apresenta um exemplo de invers@o horizontal na imagem de entrada. Por fim, na Figura

16(d) sdo aplicadas técnicas de deslocamento, alteracdo de escala e rotacdo na imagem.

Figura 16 — Aplicacdo de transformacdes em imagens.

(a) Original. (b) Brilho e Contraste. (c) Inversdo Horizontal.  (d) Deslocamento, es-
cala e rotacdo.

Fonte: Elaborado pela autora.

2.7 Grid Search

O desempenho de modelos de aprendizado de mdquina é determinado em grande
parte pela escolha apropriada dos hiperparametros associados aos algoritmos. Os hiperparametros
sdo varidveis externas ao modelo e representam valores no processo de treinamento, como a taxa
de aprendizado, otimizador, nimero de camadas ocultas e tamanho de cada camada (MARINOV;

KARAPETYAN, 2019).
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O Grid Search é uma abordagem sistematica que consiste em buscar os melhores
conjuntos de hiperparametros no espaco de pesquisa e em criar todas as combinagdes possiveis.
Embora a técnica de ajuste de hiperparametros fornega garantias, como, a maximizacao da
eficicia dos modelos, também apresenta desvantagens significativas. Por exemplo, para uma
otimizacdo com um grande nimero de hiperpardmetros, sdo necessdrias inimeras combinacdes,
o que resulta em em um volume extenso de cdlculos e tempo gasto (MARINOV; KARAPETYAN,
2019; ALIBRAHIM; LUDWIG, 2021).

2.8 Validacao Cruzada

A validacdo cruzada € um método de reamostragem de dados que consiste em
particionar o conjunto de dados em subconjuntos de treinamento e validacio e estimar a precisao
preditiva dos dados de validacao pelo modelo obtido a partir do conjunto de dados de treinamento.
O treinamento de dados € usado para criar o modelo, enquanto os dados de teste sdo usados para
encontrar a precisao dos modelos (WANG; CHAOVALITWONGSE, 2011; ROSHINTA et al.,
2023).

Dessa forma, a validag@o cruzada € uma técnica comumente utilizada para avaliar a
capacidade de generalizacao de modelos e evitar o overfitting. Problemas de overfitting ocorrem
quando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto de dados de treinamento, mas nio se ajusta
aos dados de validagdo. Em suma, a validacdo cruzada consiste em reduzir a variabilidade da
avaliacdo do modelo, por meio da realizacao de testes em diferentes particdes do conjunto de
dados original. Logo, o resultado da avaliacdo de um modelo preditivo é a média dos testes
realizados (WANG; CHAOVALITWONGSE, 2011; BERRAR, 2018).

A validacao cruzada K-fold é uma abordagem comumente utilizada para realizar
multiplas etapas de validacdo cruzada. O método consiste em particionar aleatoriamente o
conjunto de dados em K subconjuntos, denominadas folds. A validacdo cruzada é repetida
K vezes, na qual, cada vez um dos subconjuntos é reservado como dados de validagdo, e os
subconjuntos K — 1 restantes sao os conjuntos de dados de treinamento. O resultado da validagdo
¢ a média dos K resultados. A abordagem garante que cada observacao € utilizada para valida¢ao
exatamente uma vez (WANG; CHAOVALITWONGSE, 2011; BERRAR, 2018; ROSHINTA et
al., 2023). A Figura 17 ilustra o funcionamento da validacdo cruzada K-fold para K = 4, em que

os dados sdo divididos em 4 folds.
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Figura 17 — Validag¢do Cruzada K-fold para K = 4.

’ Conjunto de Dados ‘

Dados de Treinamento Dados de Validacao ‘

-
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 . .
. Determinacio de
Parametros
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4
-

Avaliacio Final { Dados de Teste

Fonte: Adaptado de (SCIKIT-LEARN, 2007 - 2022).

2.9 Métricas de Avaliacao

Para uma avaliagdo precisa do desempenho dos algoritmos de DL, é essencial
empregar métricas de avalia¢do apropriadas. Dessa forma, um conjunto de métricas sio utilizadas

para determinar se o modelo estéd de fato atendendo aos requisitos estabelecidos.

2.9.1 Meétricas para Classificacdo

Tarefas de classificacdo sdo fundamentais na categorizacao dos dados em diferentes
classes. A classificacdo bindria indica que uma observacao pode pertencer a um de duas classes
possiveis. Enquanto, as tarefas de classificagdo multiclasse abrangem a categoriza¢do em mais

de duas classes (KOLO, 2011).

2.9.1.1 Matriz de Confusdo

A matriz de confusdo € uma ferramenta poderosa para avaliacdo de desempenho
em tarefas de classificagdo. Trata-se de uma tabela cruzada, onde suas linhas registram o
nimero de ocorréncias para a classe real e as colunas apresentam os rétulos previstos por um
classificador (TING, 2010; HEYDARIAN et al., 2022).

O principal objetivo da matriz de confusdo € visualizar e analisar a distribui¢do
de rétulos previstos correta e incorretamente. Além disso, € utilizada para calcular os valores
de Verdadeiro Positivo (VP) Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo
(FN), essenciais para o cdlculo das principais métricas de avaliacdo (GRANDINI ez al., 2020;
HEYDARIAN et al., 2022):
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e Verdadeiro Positivo (VP): Nimero de exemplos corretamente identificados

como pertencentes a uma determinada categoria pelo modelo;

e Verdadeiro Negativo (VN): Niimero de exemplos identificados corretamente

como nao pertencentes a uma determinada categoria em analise;

e Falso Positivo (FP): Nimero de exemplos erroneamente identificados como

pertencentes a uma determinada classe, ou seja, sdo os elementos classificados

incorretamente na coluna;

e Falso Negativo (FN): Nimero de exemplos da erroneamente identificados como

nao pertencentes a categoria principal. Identificam os elementos classificados

incorretamente na linha da classe.

Desse modo, a matriz de confusdo apresentada na Tabela 2, estd organizada para

prever a ocorréncia ou auséncia de um evento, com a classe "B" sendo o foco de referéncia.

Tabela 2 —Matriz de Confusdo multiclasse. A classe "B" € o foco de referéncia.

7z

Classe Predita A Classe Predita B Classe Predita C  Classe Predita D

Classe Verdadeira A
Classe Verdadeira B
Classe Verdadeira C
Classe Verdadeira D

VN
FN
VN
VN

FP
VP
FP
FP

VN
FN
VN
VN

VN
FN
VN
VN

Fonte: Adaptado de (GRANDINI et al., 2020).

Logo, as seguintes equagdes representam as métricas de avaliacdo, derivadas da

matriz de confusdo e essenciais para a determinagdo do desempenho de modelos de classifica-

cdo (NASER; ALAVI, 2020; TING, 2010; HEYDARIAN et al., 2022):

e Acuracia (Acc): Determina o desempenho geral do modelo, por meio da andlise

da proporcao do nimero de previsdes corretas para o nimero total de elementos.

Acc =

VP+VN

VP+VN+FP+FN

(2.3)

e Precisao (Prec): Refere-se a capacidade do modelo em identificar de forma pre-

cisa os casos positivos, através da andlise da proporcao de observagdes positivas

classificadas corretamente em relagcdo ao total de casos previstos como positivos.

Prec =

VP
VP+FP

(2.4)
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e Sensibilidade ou Recall: Mede a capacidade do modelo em identificar precisa-
mente 0s casos positivos, mesmo que também classifique erroneamente alguns
casos negativos como positivos. Corresponde a taxa de acerto na classe positiva,
também chamada de taxa de verdadeiros positivos.

VP
Recall = ——— (2.5)
VP+FN
e F1-Score (F1): Define a média harmdnica das métricas de precisdo e recall,

considerando o mesmo grau de importancia para as duas medidas.

F = 2 X Prec x Recall (2.6)
Prec + Recall

e Especificidade (Esp): Indica a taxa de acerto na classe negativa, ou seja, mede
as propor¢des de observagdes negativas que sdao verdadeiros positivos. E uma
métrica essencial para avaliar o desempenho de um modelo em problemas em
que a identificacao correta dos casos negativos € crucial.

VN

Esp— —— ' 27
P YNYFP 27

2.9.2 Meétricas para Segmentacdo

A pesquisa em [A teve um rdpido crescimento com modelos de DL, especialmente
no campo de segmentacdo de imagens médicas. No entanto, a avaliacdo de desempenho de
modelos de segmentacdo de imagens carece de uma andlise confidvel e demonstra viés estatistico
por implementacdo ou uso incorreto de métricas. Além disso, a avaliacdo da segmentagdo
pode ser uma tarefa complexa, visto que € necessdria para medir a precisdo da classificacao,
bem como a exatidao da localizacdo. Portanto, € crucial a escolha de métricas apropriadas,
dentre as disponiveis na literatura, a fim de aumentar a confiabilidade da pesquisa no campo da
segmentacdo de imagens médicas (MULLER et al., 2022).

Nesse contexto, a maioria das métricas de segmentagdo (com excecao da distancia
de Hausdorff) sao baseadas no cédlculo de uma matriz de confusdao. Assim, no contexto de
segmenta¢do de imagens, pode-se definir a classe positiva como sendo pixels correspondentes ao

objeto de interesse, enquanto a classe negativa sdo atribuidos os pixels de fundo:



55

e Verdadeiro Positivo (VP): Nimero de exemplos da classe positiva segmentados
corretamente;
e Verdadeiro Negativo (VN): Numero de exemplos da classe negativa segmenta-
dos corretamente;
e Falso Positivo (FP): Nimero de exemplos da classe negativa erroneamente
classificados como exemplos da classe positiva;
e Falso Negativo (FN): Nimero de exemplos da classe positiva classificados
incorretamente como exemplos da classe negativa.
Dessa forma, uma extensa variedade de métricas de avaliacao no contexto de seg-
mentacdo de imagens pode ser encontrada na literatura, dentre elas (TAHA; HANBURY, 2015;
MULLER et al., 2022):
e Acuricia (Acc): Indica o nimero de previsdes corretas, em comparagao com o
numero total de previsdes. No entanto, o uso apenas da métrica de acurécia (Eq.
2.3) é desencorajado, visto que, pode resultar em uma pontuacdo alta ilegitima,
principalmente, em casos de desequilibrio de classes.
e F1-Score (F;): Também conhecida como Coeficiente de Similaridade de Dados
(DSC), define a média harmonica entre as métricas de precisdo e recall. Trata-se
da principal métrica para validacao e interpretacao de desempenho de modelos
de segmentacao de imagens médicas.
2xVP

F, = DSC = 2.8
1=D3C 2xVP+FP+FN (2.8)

e JoU: Conhecida também como Indice de Jaccard, € calculada como a intersecdo
entre drea da regido predita e da regido verdadeira, dividida pela unido dessas
dreas. Em suma, a IoU entre dois conjuntos indica a sobreposi¢ao entre eles,

dividida pela sua unido (JACCARD, 1912).

B Area da Intersecio B TP

IoU = = T (2.9)
Area da Unido TP+FP+FN

e DH: E uma métrica baseada na distincia espacial que avalia a similaridade entre
dois conjuntos de pontos, como uma verdade fundamental e uma segmentacdo
prevista. Essa métrica permite a pontuacdo da similaridade de localizacao,

concentrando-se na delimita¢do dos limites. Em resumo, trata-se de uma medida
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que quantifica a semelhanca entre dois conjuntos de pontos, sendo comumente
usada para avaliar a precisao da segmentacdo em tarefas de detec¢do de contornos

ou bordas.

d(A,B) = max (sup inf d(a,b),sup infd(b,a)) (2.10)
acA beB beB acA
onde A e B sdo conjuntos de pontos e d(a,b) representa a métrica de distdncia

entre os pontos a e b.

2.10 Testes Estatisticos

Os testes estatisticos sdo ferramentas utilizadas para compreender a significancia dos
resultados, identificar as possiveis diferencas entre os resultados dos modelos e determinar se
os resultados sdo estatisticamente vélidos. Tais testes podem ser divididos em duas categorias
principais: Paramétricos e Nao Paramétricos. Os testes paramétricos sdo aplicados quando os
dados seguem uma distribui¢cao normal e possuem variancia e desvio padrdo iguais. Logo, se
os dados ndo satisfazem os critérios de um teste paramétrico, entdo, sdo atribuidos testes ndao

paramétricos (NEIDEEN; BRASEL, 2007).
2.10.1 Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk é um teste de distribui¢ao usado para verificar a suposi¢ao
de normalidade de um conjunto de dados (SHAPIRO; WILK, 1965). Na andlise estatistica, um
teste com um nivel de significancia de 5% (o = 0,05), € considerado para uma distribui¢do
normal. Para verificar se uma hipétese € valida e estatisticamente significativa, é usado o valor
p. Caso a hipdtese nula esteja correta, entdo o valor p € a probabilidade de obter resultados tdo
extremos quanto os resultados observados do teste estatistico. Um valor p maior que o nivel de
significancia (¢ = 0,05) indica que a hip6tese nula € aceita, caso contrario é rejeitada (BARUAH
et al., 2020).

Dessa forma, a Hipétese Nula (Hy) e a Hip6tese Alternativa (Hy) para o teste de
Shapiro-Wilk sdo considerados como:

e Hj: A distribui¢do segue a normalidade;

e Hy: A distribuicdo ndo segue a normalidade.
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2.10.2 Levene

O teste de Levene € aplicado para avaliar a suposi¢do de igualdade de variancias
entre dois ou mais grupos de dados (BROWN; FORSYTHE, 1974). Dessa forma, um valor p sig-
nificativo maior que o nivel de significancia de 5% (a = 0,05) indica que a homogeneidade entre
as populacgdes nao ¢ significativamente diferente. Enquanto, um valor de p menor do que 0,05
determina que a homogeneidade entre as populacdes € significativamente diferente (OTHMAN
etal.,2022).

As hipétese nula (Hp) e a hipdtese alternativa (Hy) para o teste de Levene sdo
definidas como:

e Hj: A distribui¢do segue a homogeneidade entre as populagdes;

e Hy: A distribuicdo ndo segue a homogeneidade entre as populagdes.

2.10.3 ANOVA

A Anailise de Variancia (ANOVA) (GREENHOUSE; GEISSER, 1959) é um teste
paramétrico aplicado para determinar se existe uma diferenca significativa entre as médias das
métricas dos grupos avaliados. A ANOVA ¢ utilizada quando todas as populacdes atendem aos
requisitos de normalidade e homogeneidade (GREENHOUSE; GEISSER, 1959).

O teste estatistico incorpora médias e variancias para determinar a estatistica do teste
(F). A estatistica de teste €é entdo usada para determinar se os grupos de dados sdo iguais ou
diferentes. Em suma, o teste avalia a diferenca entre os métodos utilizados por mais de dois
grupos e utiliza o cdlculo para determinar se as varidveis reais se desviam da média geral da
varidvel dependente (NEIDEEN; BRASEL, 2007; SINGH et al., 2021).

Existem dois tipos de hip6teses fornecidas pela ANOVA:

e Hj: Nao hé diferenca entre os grupos e ha igualdade entre suas médias;

e H,: Ha diferenca entre seus grupos e também entre suas médias.

2.10.4 Tukey

O teste de Tukey € um um teste pds-hoc realizado ap6és a ANOVA se a estatistica de
teste F for significativa (TUKEY, 1949). O teste de Tukey € um teste de andlise de variincia
que determina se ha diferenca significativa entre as médias dos grupos, onde sdo realizadas duas

comparagdes de cada vez. O processo mais popular para comparacdo de médias entre pares de



58

grupos em uma populagdo é o Tukey HSD (MEFTAH et al., 2018; SRAVANI et al., 2022). O

HsD =g/ M5 @.11)
n

onde HSD ¢ a diferenca honestamente significativa, MS é o valor quadratico médio calculado

teste de Tukey é determinado como:

pela ANOVA e n é o nimero de amostras em grupos individuais.
O teste de Tukey é também um teste de hipdtese, onde as hipdteses nula e alternativa
sdo determinadas como:
e Hj: As médias analisadas sdo semelhantes;

e Hj,: As médias sdo significativamente diferentes.

2.10.5 Friedman

O teste de Friedman € uma alternativa robusta e ndo paramétrica ao teste ANOVA,
utilizado quando pelo menos uma das populacdes ndo atende as suposi¢des de normalidade
e homogeneidade de variancias. O teste ndo paramétrico € aplicado em situagdes onde as
mesmas unidades experimentais sdo medidas repetidamente em diferentes condi¢des ou ao longo
do tempo, conhecidas como medidas repetidas. O teste de Friedman avalia se ha diferencas
significativas entre essas medi¢des repetidas, permitindo uma anélise estatistica confidvel mesmo
na auséncia de distribui¢do normal dos dados (FRIEDMAN, 1937).

O objetivo € testar a hipotese de que todos os grupos dependentes j possuem distri-

bui¢des idénticas (WILCOX, 2003):

HO:FI(X):...:FJ'(X). (212)

Logo, as hipdteses nula Hy e alternativa Hy para o teste de Friedman sdo dadas como:
e Hj: Nao hé diferenca significativa entre os grupos dependentes;

e Hy,: Ha uma diferenca significativa entre os grupos dependentes.

2.10.6 Nemenyi

O teste de Nemenyi € um teste pds-hoc realizado apds o teste ndo paramétrico de

Friedman. Trata-se de um método de comparagdo multipla utilizado para identificar quais



59

grupos apresentam diferencas significativas entre si. O teste de Nemenyi consiste em realizar
comparacgdes entre pares de grupos, com o objetivo de identificar onde ocorrem as diferencgas
significativas entre esses grupos (NEMENYI, 1963).
Portanto, as duas hip6teses que contemplam o teste de Nemenyi sdo:
e Hj: Nao hé diferenca significativa entre os grupos comparados;

e H,: H4a uma diferenca significativa entre pelo menos dois dos grupos comparados.

2.11 Validacao Externa

A validagdo de modelos de ML consiste em uma das etapas cruciais seja em ativi-
dades de classificacdao ou segmentacao. A validacdo interna refere-se ao processo de estimar o
desempenho dos modelos, por meio do particionamento do conjunto de dados original em parti-
¢des menores para validacao e teste (ZHANG et al., 2020). Todavia, o protocolo de validagao
interna pode ndo ser suficientemente valido para ambientes criticos, por exemplo, andlise de
imagens médicas. Portanto, € essencial que os modelos sejam robustos e confidveis em contextos
diferentes daqueles em que os dados de treinamento foram obtidos (BLEEKER et al., 2003;
HERNANDEZ-BOUSSARD et al., 2020; CABITZA et al., 2021).

Logo, para garantir a generalizacdo e a robustez de um modelo, a valida¢do externa é
incentivada. Esse tipo de validacdo consiste em utilizar dados externos, ou seja, novos conjuntos
de dados provenientes de fontes diferentes daquelas utilizadas na criacdo do modelo, a fim de ga-
rantir que o desempenho e confiabilidade sejam reproduzidos em diferentes contextos (CABITZA

etal., 2021).
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo, estd concentrada a metodologia utilizada para a elaboracdo deste projeto.
Serdo explorados os detalhes sobre o fluxo dos experimentos realizados. Para isso, serdao
abordados os conjuntos de dados empregados, as técnicas de pré-processamento € aumento
de dados, além da abordagem de grid search para otimizacao de hiperparametros. Também
serdo abordadas as etapas de classificagdo e segmentacgdo, a utilizacio de validacdo cruzada, as
métricas de avaliac@o e os testes estatisticos utilizados. Por fim, serdo descritos os softwares e
bibliotecas utilizados ao longo do desenvolvimento.

Este projeto consiste em duas etapas principais: a classificagdo de tumores cerebrais
em Meningioma, Glioma, Hipofisario e em casos sem tumor, e a segmentacao desses tumores
em imagens de RM. A Figura 18 apresenta as etapas realizadas no fluxo de trabalho proposto. A
priori, na etapa de classificacdo, foram aplicadas técnicas de pré-processamento nas imagens de
entrada e realizado o aumento de dados do conjunto de imagens de treinamento. Em seguida,
fez-se o treinamento de arquiteturas de redes neurais pré-treinadas. Ao final dessa etapa, foi
desenvolvida a andlise dos resultados, por meio de métricas de avaliacdo e testes estatisticos. Por
fim, para avaliar o desempenho e robustez dos modelos, foi aplicada uma validagdo externa com

novos conjuntos de dados.

Figura 18 —Fluxograma de trabalho proposto para etapa de classificagao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Em seguida, na etapa de segmentacdo de tumores cerebrais, apresentada na Figura
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19, é empregada uma base de dados composta por imagens de RM de tumores cerebrais e as
madscaras tumorais correspondentes a cada imagem. O conjunto de dados é submetido a técnicas
de aumento de dados, para ampliar a variabilidade do banco de dados. Ademais, as imagens sao
fornecidas como entrada para as redes codificadora e decodificadora. As redes codificadoras
foram determinadas com base nos resultados da classificacdo das imagens. Em suma, nessa
etapa, € realizada a segmentacdo da regido tumoral, com base nas mdscaras tumorais previstas

pelas redes testadas.

Figura 19 —Fluxograma de trabalho proposto para etapa de segmentacao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

3.1 Base de dados

Na etapa de classificacao, foi utilizado o conjunto de dados Brain Tumor Classifi-
cation (MRI) disponivel publicamente na literatura (BHUVAIJI et al., 2020). Este conjunto de
dados foi empregado para realizar o treinamento das arquiteturas para a classificacdo de imagens.
A base de dados é composta por 3264 imagens de RM com contraste aprimorado no formato
JPEG. As imagens sdo categorizadas de acordo com os tipos de tumor cerebral: Meningioma
(937 imagens), Glioma (926 imagens), Hipofisario (901 imagens) e casos Sem Tumor (500
imagens). A Figura 20 apresenta as imagens relacionadas as diferentes classes que compdem a
base de dados.

Na etapa de segmentacao, foi utilizado um conjunto de dados publico da literatura
Figshare (CHENG, 2017). O banco de dados possui 3064 imagens de RM com contraste, obtidas
de 233 pacientes e classificadas em trés classes: Meningioma (708 imagens), Glioma (1426
imagens) e Hipofisario (930 imagens). A base de dados é composta pelas coordenadas de pontos

discretos da borda do tumor. Dessarte, para cada imagem do banco existe uma imagem binéria
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Figura 20 — Amostras da base de dados Brain Tumor Classification (MRI).

(a) Meningioma. (b) Glioma. (c) Hipofisario. (d) Sem Tumor.

Fonte: (BHUVAII et al., 2020).

da mdscara tumoral correspondente. A Figura 21 apresenta as imagens relacionadas aos trés
tipos de tumores e as suas respectivas mascaras. A primeira linha exibe trés exemplos representa-
tivos de imagens do banco de dados, referente aos tumores meningioma, glioma e hipofisario.
Posteriormente, na segunda linha sdo apresentadas as médscaras tumorais correspondentes a cada

uma dessas imagens.

Figura 21 — Amostras da base de dados Figshare. A Linha 1 apresenta as imagens originais e a
Linha 2 as mdscaras tumorais correspondentes.

(a) Meningioma. (b) Glioma. (c) Hipofisario.
(d) Mdscara Meningioma. (e) Mascara Glioma. (f) Méscara Hipofisério.

Fonte: (CHENG, 2017).

Para a validagdo externa dos modelos de classificacio, foi empregada a combinacdo
de dois conjuntos de dados publicos. Para isso, foi utilizado novamente o conjunto de dados
Figshare (CHENG, 2017) combinado com a base de dados Br35H (CHAKRABARTY, 2017).

Dessa forma, o conjunto de dados Br35H inclui imagens de RM divididas em duas classes, com
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tumor e sem tumor. Para esse trabalho, foram selecionadas todas as imagens da classe sem tumor,
totalizando 1.500 imagens, para compor a valida¢ao externa. A Tabela 3 apresenta um compilado

das informacdes dos bancos de dados empregados neste trabalho.

Tabela 3 — Informagdes sobre os conjuntos de dados.

Base de Dados Classificacio Validacdo Segmentacio Classes Total
Brain Tumor Classification v X X Meningioma, Glioma 3.264
(BHUVAII et al., 2020) Hipofisario e Sem Tumor.
Figshare X v v Meningioma, Glioma 3.064
(CHENG, 2017) e Hipofisario.
Br35H X v X Sem Tumor. 1.500

(CHAKRABARTY, 2017)

Fonte: Elaborado pela autora.

3.2 Pré-processamento dos Dados

A etapa de pré-processamento de imagens consiste em transformar os dados brutos
de imagem em dados de imagem limpos, com objetivo de aprimorar a qualidade da imagem e
reduzir artefatos indesejados. Neste projeto, as imagens provenientes dos bancos de dados foram
convertidas para escala de cinza, redimensionadas para o tamanho 224 x 224 pixels e salvas no
formato PNG.

Em seguida, foi aplicado a técnica de filtragem bilateral, a fim de suavizar a imagem,
reduzir o ruido indesejado e preservar a nitidez das bordas. Ademais, para melhorar o contraste
das imagens, foi realizada a CLAHE. Por fim, para as mdscaras tumorais provenientes do banco

de dados Figshare, aplicou-se a técnica de limiarizacdo simples, a fim de binarizar tais imagens.

3.3 Aumento de Dados

Para melhorar a capacidade de generalizacdo dos modelos, expandir a variabilidade
do banco de dados e mitigar problemas de overfitting, foram utilizadas técnicas de transformagdes
em imagens. Vale ressaltar que as transformagdes foram aplicadas exclusivamente nas imagens
de treinamento, logo, ndo foram aplicadas para os conjuntos de validacao e teste.

Portanto, foram utilizadas transformacdes afins, por exemplo, mudancas no brilho

e contraste (RandomBrightnessContrast), inversao horizontal (HorizontalFlip), mudanga de
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escala, translacdo e rotacdo da imagem (ShiftScaleRodar). A Tabela 4 apresenta os parametros

utilizados para cada transformacao.

Tabela 4 — Técnicas e parametros de aumento de dados.

Técnicas Parametros

RandomBrightnessContrast  Limite de brilho = 0,3, Limite de contraste = 0, 3,
Probabilidade de aplicar a Transformada: p = 0,5

HorizontalFlip Probabilidade da imagem ser invertida: p = 0,5

ShiftScaleRodar Deslocamento = 0,05, Escala = 0, 1, Rotagdo = 15,
Probabilidade de aplicar a Transformada: p = 0,5

Fonte: Elaborado pela autora.

3.4 Grid Search

Para otimizar o desempenho dos modelos de classificacdo, utilizou-se a técnica Grid
Search. Essa abordagem consiste em definir os melhores conjuntos de hiperparametros para
cada arquitetura utilizada, com objetivo de maximizar a eficdcia dos modelos. Nesse contexto,
definiu-se os valores para os hiperparametros: taxa de aprendizagem, otimizador, tamanho do
lote (batch size) e decaimento de peso (weight decay).

Em suma, a taxa de aprendizagem garante que o modelo atinja a convergéncia de
maneira eficaz. O otimizador € responsavel por ajustar os pesos do modelo durante o treinamento.
O batch size define a quantidade de exemplos de treinamento usados em uma iteracdo. J4 o
weight decay adiciona uma penalidade a fun¢do de custo do modelo, a fim de evitar o overfitting.
A Tabela 5 apresenta o conjunto de valores possiveis para cada hiperparametro na construcao

dos modelos.

Tabela 5 — Hiperparametros otimizados com Grid Search.

Hiperparametros Etapa Valores

Taxa de Aprendizagem Classificagéio [0.0001,0.0005,0.001]

Otimizador Classificagdo ~ [Adam, RMSprop, SGD]
Batch Size Classificagdo [16,32,64]
Weight Decay Classificagdo  [0.00001,0.00005,0.0001]

Fonte: Elaborado pela autora.



65

3.5 Classificacao

Para o reconhecimento dos tipos de tumores Meningioma, Glioma, Hipofisério e
em casos sem tumor, realizou-se o processo de classificacdo por meio de arquiteturas CNN
pré-treinadas. No processo de classificagdo, um modelo € responsdvel por definir a probabilidade
de uma saida pertencer a mesma classe de uma determinada entrada. Entretanto, o treinamento
de uma arquitetura CNN do zero € um processo extremamente demorado. Para mitigar essa
questdo, é comum a aplicagdo da técnica de Transfer Learning.

Nesse projeto, foram utilizados modelos CNN pré-treinados em conjuntos de dados,
aplicando o conhecimento ja adquirido. Logo, para realizar a classificacdo dos tipos de tumores,
foram aplicadas as arquiteturas AlexNet, DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201, Effici-
entNetB2, EfficientNetB7, GoogleNet, MobileNetV2, MobileNetV3, ResNet18, ResNet50,
ResNet101, SqueezeNet, VGG16 e VGG19, com pesos pré-treinados do ImageNet.

Nesse contexto, foram definidos diversos hiperpardmetros para otimizar o desempe-
nho dos modelos. Aplicou-se a técnica grid search para ajustar os valores dos hiperparametros,
incluindo taxa de aprendizagem (LR), otimizador, batch size e weight decay (WD). Além disso,
cada modelo foi treinado por 50 épocas, o que representa o numero de iteracdes durante o
treinamento. Foi definida a fun¢do de perda Entropia Cruzada, amplamente empregada em
problemas com duas ou mais classes. Por fim, foi estabelecida uma paciéncia (patience) igual a
5, o que indica o nimero de épocas consecutivas em que, na auséncia de melhora no desempenho
do modelo, o treinamento pode ser interrompido. A Tabela 6 apresenta o conjunto de valores

definidos para cada hiperparametro na constru¢do dos modelos.

3.6 Segmentaciao

Para realizar a tarefa de detec¢do e segmentacdo do tumor cerebral nas imagens de
ressonancia magnética, foi utilizado o conceito de codificadores e decodificadores (do inglés,
Encoder-decoder). O codificador, em geral, € uma rede de classificacdo pré-treinada, responsédvel
por codificar a imagem de entrada em representacdes de recursos em véarios niveis diferentes. Em
contrapartida, o decodificador, projeta semanticamente os recursos discriminativos aprendidos
pelo codificador no espago de pixels para obter uma classificagdo densa.

Neste trabalho, utilizou-se uma combinac¢do de arquiteturas codificadoras e decodifi-

cadoras para analisar as estruturas para segmentacao da drea tumoral. Os codificadores utilizados
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Tabela 6 — Hiperparametros definidos para os modelos de classificagao.

Arquiteturas LR Otimizador Batch Size WD Epocas Funcao de Perda Patience

AlexNet 0,001 Adam 32 0,00001 50 Entropia Cruzada 5
DenseNet121  0,0001 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
DenseNet169 00,0001 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
DenseNet201 0,0001 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
EfficientNetB2 0,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
EfficientNetB7 00,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
GoogLeNet 0,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
MobileNetV2 0,001 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
MobileNetV3 00,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
ResNet18 0,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
ResNet50 0,0001 RMSprop 32 0,00001 50 Entropia Cruzada 5
ResNet101 0,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
SqueezeNet 0,0001 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5
VGG16 0,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5

VGG19 0,0005 Adam 32 0,0001 50 Entropia Cruzada 5

Fonte: Elaborado pela autora.

no experimento foram DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50, enquanto, os decodificadores
foram as redes UNet, UNet++ ¢ FPN. Durante a etapa de segmentacao, os modelos encoder-
decoder recebem como entrada uma imagem de RM e uma mdscara correspondente a area
tumoral, utilizada para o treinamento. Como resultado, as redes retornam uma mdscara tumoral
prevista, que indica a localizacao do tumor na imagem de RM.

Para o treinamento dos modelos, aplicou-se 50 épocas, com uma paciéncia (patience)
de 5 épocas. Além disso, para os modelos codificadores, utilizou-se os mesmos hiperparametros
definidos na etapa de classificacdo (Tabela 6). J4 para os modelos decodificadores, aplicou-se
a fungdo de perda Lovasz, projetada para otimizar a métrica de loU, frequentemente usada em
segmentacao semantica. A Tabela 7 apresenta um resumo dos hiperparametros utilizados para o

treinamento dos modelos de segmentacao.

3.7 Validacao Cruzada

Neste procedimento foi utilizada a validacao cruzada k-fold. Nessa abordagem, os
dados foram divididos em 80% a 20% para treinamento e teste, respectivamente, com 10% dos
dados de treinamento alocados para validacdo. Para a tarefa de classificacdo o conjunto de dados
foi particionado aleatoriamente em k = 10 folds. Ja para a etapa de segmentacao utilizou-se
um k = 5 folds para particionar o banco de dados. Por fim, para definir o desempenho de cada

modelo € realizada média do desempenho em cada um dos folds.
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Tabela 7 — Hiperparametros definidos para os modelos de segmentagao.

Hiperparametros Etapa Valores

Taxa de Aprendizagem Segmentagdio  [0,0001;0,0005]

Otimizador Segmentagdo [Adam; RMSprop]
Batch Size Segmentagdo [32]
Weight Decay Segmenta¢do  [0,00001;0,0001]
Fungao de Perda Segmentagdo [Lovasz]
Patience Segmentacdo [5]

Fonte: Elaborado pela autora.

3.8 Analise dos Resultados

No desenvolvimento de algoritmos de DL € imprescindivel a utilizacdo de métricas
de avaliacdo adequadas para avaliar o desempenho dos modelos. A qualidade do treinamento € de-
finida pelo resultado das métricas, logo, € crucial a escolha de métricas que avaliem corretamente

se 0 modelo estd atendendo aos objetivos propostos.

3.8.1 Meétricas de Avaliacdo

Em tarefas de classificacdo, o valor VP refere-se aos casos corretamente identificados
como pertencentes a uma determinada categoria pelo modelo, ou seja, sdo os tumores de uma
determinada classe que o modelo identificou corretamente. Os FP sdo os casos erroneamente
identificados como pertencentes a uma determinada classe. Os VN indicam os casos identificados
corretamente como ndo pertencentes a uma categoria em andlise. Finalmente, os FN representam
os casos erroneamente identificados como ndo pertencendo a categoria principal.

No contexto de classificacdo de imagens de tumores cerebrais, foram utilizadas as
métricas: acurdcia, precisdo, recall, F1-score e especificidade. Portanto, a métrica acuricia é
usada para determinar o desempenho geral do modelo, enquanto a precisao refere-se a capacidade
do modelo em identificar de forma precisa os casos positivos. O recall, também chamada de
sensibilidade, indica que o modelo € capaz de identificar a maioria dos casos positivos, mesmo
que também classifique erroneamente alguns casos negativos. Além disso, o FI-score é a média
harmonica das métricas de precisio e recall, considerando a importancia das duas as métricas.

Por fim, a especificidade € uma métrica essencial para avaliar o desempenho de um modelo em
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problemas em que a identificacdo correta dos casos negativos € crucial.

Ademais, no cendrio de segmentacao de imagens o valor VP refere-se aos pixels
do tumor segmentados corretamente. J4 o valor VN indica os pixels de fundo segmentados
corretamente. O FP refere-se aos pixels de fundo erroneamente classificados como pixels de
tumor. E por fim, o FN indica os pixels de tumor classificados incorretamente como pixels
de fundo. Dessa forma, para avaliar os modelos de segmentacdo foram utilizadas as métricas:
acurdcia, F1-Score, intersec¢do sobre unido (IoU) e Distancia de Hasdorff.

Logo, a acurécia indica o nimero de previsdes corretas, em compara¢ao com o nu-
mero total de previsdes. O FI-score € a principal métrica utilizada para validar o desempenho de
modelos de segmentacio. A IoU é uma métrica amplamente utilizada em tarefas de segmentacao,
por denotar a intersec¢do da drea da regido predita com a drea da regido real, dividida pela unido
dessas dreas. Por fim, a Distancia de Hasdorff é uma medida que quantifica a semelhanca entre
dois conjuntos de pontos, sendo comumente usada para avaliar a precisao da segmentagcdao em

tarefas de deteccdo de contornos ou bordas.

3.8.2 Testes Estatisticos

Para compreender a significincia dos resultados e identificar as possiveis diferencas
entre os resultados dos modelos de classifica¢do, foi conduzido uma andlise estatistica abrangente,
por meio dos seguintes testes:

e Shapiro-wilk: Testar a suposicao de normalidade das médias das métricas de
avaliacdo para cada um dos modelos;

e Levene: Avaliar a suposicio de variancias iguais;

e ANOVA: Utilizado se todas as populagdes atenderem ao requisito de normalidade
e homogeneidade. O teste ANOVA € aplicado para determinar se existe uma
diferenca significativa entre as médias das métricas das arquiteturas

e Tukey: Considera quais pares especificos de métricas apresentam diferencas
significativas entre si;

e Friedman: Aplicado quando pelo menos uma das popula¢des ndo atende ao
critério de normalidade e homogeneidade. O teste ndo paramétrico de Friedman
determina se existe diferenca significativa entre as médias;

e Nemenyi: O pds-hoc de Nemenyi € responsavel por identificar quais grupos sao

significativamente diferentes entre si.
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A Figura 22 apresenta os procedimentos adotados para conduzir a andlise estatistica.
Dessa forma, o fluxograma exibe os testes estatisticos utilizados para avaliar a significancia
dos resultados. Sdo analisadas separadamente as métricas de avaliacdo de cada modelo CNN,
incluindo acurécia, precisdo, recall, F1-Score e especificidade, para os modelos de classificacio.
Assim como, s@o consideradas as métricas de acurécia, F'/-Score, IoU e Distancia de Hasdorff,
para o cendrio de segmentacdo de imagens. Cada pontuacao € o resultado retornado pelos K
folds analisados, ou seja, se o treinamento for realizado com um K = 10, cada modelo tera 10
valores para a métrica em questdo. O fluxo de trabalho previsto no fluxograma consiste em:

1. O primeiro passo € testar a suposicao de normalidade para as médias das métricas de
avaliacdo para cada um dos modelos por meio do teste de Shapiro-wilk;

2. Em seguida, avaliar a suposicao de variancias iguais para cada um dos modelos pelo teste
de Levene;

3. Se todas as populagdes atenderem ao requisito de normalidade e homogeneidade € utilizado
o teste ANOVA para determinar se existe uma diferenga significativa entre as médias das
métricas dos modelos avaliados e aplica-se o pds-hoc de Tukey para determinar quais pares
especificos de métricas apresentam diferencas significativas entre si;

4. Caso contrério, se pelo menos uma das populacdes nao atende ao critério de normali-
dade e homogeneidade deve-se aplicar o teste ndo paramétrico de Friedman, a fim de
determinar se existe diferenca significativa entre as médias. Por fim, caso seja utilizado
o teste de Friedman, aplica-se o pds-hoc de Nemenyi, para identificar quais grupos sao

significativamente diferentes entre si.

3.9 Validacao Externa

Para garantir a generalizacdo e a robustez dos modelos de classificacdo, foi realizada
uma validacdo externa. Para isso, foram combinados dois conjuntos de dados de imagens de
ressonancia magnética, ndo utilizados durante o treinamento, validacdo e teste dos modelos.

Desse modo, o objetivo € avaliar o desempenho dos modelos para situagdes distintas.

3.10 Ambiente de Desenvolvimento

O ambiente de desenvolvimento para os experimentos foi configurado em um sistema

operacional Ubuntu Linux 24.04 LTS, com hardware que incluiu uma placa de video NVIDIA
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Figura 22 —Fluxograma dos testes estatisticos aplicados. As etapas sdo repetidas para cada uma
das métricas de avaliacdo utilizadas. Sao utilizados nos testes os valores retornados em cada fold

para a métrica analisada.
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Fonte: Elaborado pela autora.

GeForce RTX 3090 com 24 GB de RAM dedicada, um processador Intel Core 19-14900K e 128

GB de memoria.



3.11 Linguagens e Bibliotecas

source amplamente utilizada, especialmente por sua vasta gama de bibliotecas voltadas ao
desenvolvimento de modelos de DL. Para o pré-processamento das imagens, foi utilizada a

biblioteca OpenCV?. O treinamento dos modelos foi conduzido com o uso das bibliotecas

O desenvolvimento das aplicagdes foi realizado em Python', uma linguagem open-

Scikit-learn®, PyTorch*, PyTorch Lightning’.

das para operacdes numéricas e criacdo de gréaficos, facilitando a visualizagcdo e anélise dos

resultados. Para os testes estatisticos, foram utilizadas as bibliotecas SciPyg, Statsmodels!? e

Além disso, bibliotecas como NumPy6, Matplotlib7 e Seaborn®, foram emprega-

Scikit-posthocs!!.
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4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta uma andlise e discussdo detalhada dos resultados referentes a
metodologia empregada neste projeto para a classificacao e segmentagdo de tumores cerebrais

em imagens de ressonincia magnética.

4.1 Classificacao

Para realizar a treinamento do modelo e a classificagdo dos dados, a base de dados
foi dividida em 80% para treinamento e 20% para teste, com 10% dos dados de treinamento
alocados para validacdo e utilizada a valida¢do cruzada k-fold. O desempenho dos modelos para
a tarefa de classificagdo multiclasse foi analisado quantitativamente pelas métricas de acuricia

de teste, precisao, recall, F'1-Score, especificidade e tempo de treinamento.

4.1.1 Anadlise de Métricas

No contexto de classificacdo, um modelo que apresenta taxas detalhadas para as mé-
tricas apresentadas € de extrema importancia para a eficicia e confiabilidade do diagndstico e para
garantir um sistema abrangente e preciso. Dessa forma, uma alta acurécia indica a capacidade do
modelo em identificar corretamente tanto os tumores quanto 0s casos sem tumor. A precisao
mede a propor¢do de verdadeiros positivos entre todas as previsdes positivas, assegurando que a
classificacdo do tumor seja confidvel. O recall analisa a capacidade do modelo em identificar
todos os casos de tumores, o que diminui as chances de um tumor néo ser verificado. O FI-Score,
¢ a média harmonica entre as métricas precisdo e recall, o que sugere a habilidade do modelo em
ter um desempenho adequado mesmo se houver um desequilibrio entre as classes analisadas. Ja
a especificidade mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos sem tumor,
evitando diagndsticos incorretos em pacientes saudaveis. Por fim, o tempo indica o tempo em
segundos para realizar o treinamento de cada um dos modelos.

A Tabela 8 exibe os resultados para as métricas de avaliacao dos cinco modelos
avaliados. Os resultados obtidos sugerem que os modelos avaliados tém potencial promissor
para distinguir os tumores cerebrais em Meningioma, Glioma, Hipofisario e casos sem tumor.
Dentre os modelos analisados, o EfficientNetB7 obteve as maiores taxas gerais, em comparagao
com as demais redes, com uma acurdcia de teste de 97,68%, precisdao de 97,63%, recall de

97,69%, F1-Score de 97,64% e especificidade de 99,21%. Ademais, as arquiteturas DenseNet201
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e ResNet50 apresentaram desempenho semelhante em relacdo as métricas analisadas, na qual,
a arquitetura DenseNet201 apresentou uma acuricia de 97,25%, precisdo de 97,36%, recall
de 97,08%, F1-Score de 97,20% e especificidade de 99,07%. Enquanto, a rede ResNet50
obteve uma acurdcia e 97,11%, precisao de 97,30%, recall de 96,97%, F1-Score de 97,12% e
especificidade de 99,02%.

Tabela 8 —Resultados da classificacdo de tumores cerebrais

Arquitetura ACC (%) Prec (%) Recall (%) F1 (%) ESP (%) Tempo (s)
AlexNet 84,53 +0,81 84,66+0,01 84,71+0,01 84,47+0,87 9481+0,24 35927 +21,56
DenseNet121 96,74 +1.01 96,64 +0,01 96,64+0,01 96,61 +1.05 98,9+0,34 614,81 + 3,13
DenseNet169 96,2+ 1,01 96,11 +0,01 9579+0,01 9588+128 98,74+0,32 675,94 + 85,69
DenseNet201 9725+047 97,36 +0,01 97,08 +0,01 972+0,54 99,07+0,16 1108,59 + 12,12
EfficientNetB2 96,46+ 1,38 96,33 +0,02 96,61 £0,01 96,42+1,51 98,8 +0,47 731,79 £ 140,28
EfficientNetB7 97,68 £0,55 97,63 +0,01 97,69+0,01 97,64+0,54 99,21+0,19 3664,82+233,09
GoogLeNet 96,76 £+ 0,97 96,88 +0,01 96,65+0,01 96,73+0,87 9891 +0,33 345,69 + 57,43
MobileNetV2 83,24 £ 0,6 82.72+0,0 84,14+0,01 83,07+0,49 94,34+0,25 244,41 + 12,99
MobileNetV3 9556+2.82 959+0,02 9551+0,03 9558+279 98,52+0,88 237,64 + 83,97
ResNet18 96,93 +0,51 96,94+0,0 96,74+0,0 96,82+0,42 98,97+0,18 361,47 + 10,83
ResNet50 97,11 £0,52 97,3+0,0 9697+0,01 97,12+0,5 99,02+0,17 581,81 +70,17
ResNet101 96,36 +0,39 96,54 +0,01 96,06+0,01 96,25+0,46 98,78+0,13 108147 +27,71
SqueezeNet 95,03 £0,8 95,5+0,01 944 +0,01 9482+0,99 98,35+0,24 282,76 + 1,27
VGG16 96,41 +£0,73 96,59 +0,01 96,29 +0,01 96,4+0,75 98,79+0,24 1481,73 +393,73
VGG19 96,53 +£0,75 96,67 +0,01 96,36+0,01 96,46+0,84 98,83 +0,24 1838,98 +275,81

Fonte: Elaborado pela autora.

Todavia, as redes AlexNet e MobileNetV2 alcangaram as menores pontuagdes em
termos métricas, em relacdo as arquiteturas analisadas. A AlexNet apresenta uma acurécia e
84,53%, precisdo de 84,66%, recall de 84,71%, F1-Score de 84,47% e especificidade de 94,81%.
Em comparagdo, a MobileNetV2 possui uma acurécia de 83,24%, precisdo de 82,72%, recall
de 84,14%, F1-Score de 83,07% e especificidade de 94,34%. Esses resultados indicam que,
embora ambas as redes tenham desempenho compardvel, a AlexNet geralmente apresenta ligeira
vantagem em todas as métricas. No entanto, ambas as redes estdo abaixo do desempenho obser-
vado em outras arquiteturas mais avancadas, como DenseNet201 e EfficientNetB7, indicando a
necessidade de avaliar o desempenho das arquiteturas para obter melhores resultados na tarefa
de classificacao.

Em termos de tempo de treinamento, a EfficientNetB7, devido a sua complexidade,
ao elevado ndmero de parametros e a profundidade das camadas, apresentou 0 maior tempo de
treinamento, com 3664,82 segundos. No entanto, a arquitetura alcancou as melhores métricas de
desempenho. Em contrapartida, a SqueezeNet, projetada como uma arquitetura compacta com

poucos parametros, quando comparada as demais redes, ideal para dispositivos com recursos de
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memoria limitados, foi a rede que exigiu o menor tempo de treinamento, com apenas 282,76
segundos. Além disso, a rede ResNet50 mostrou-se uma alternativa vidvel, visto que apresentou
boas taxas de desempenho e um tempo de treinamento de 581,81 segundos, inferior ao tempo
necessdrio para realizar o treinamento da rede EfficientNetB7.

Além disso, a Figura 23 ilustra os boxplots com os resultados para as métricas
acuracia, F1-Score e especificidade, referentes a classificacdo de tipos de tumores cerebrais.
Dessa forma, ao considerar as métricas as redes como DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50
se destacam com os maiores valores em todas essas métricas, em relacdo as demais arquiteturas.
Isso sugere a eficdcia das redes para a tarefa de classificacdo de tumores sugerindo que sao
eficazes para a tarefa de classificacdo de tumores. Em contraste, as redes AlexNet e MobileNetV2
exibem desempenho inferior, com valores menores para as métricas. Ademais, apresentam
inconsisténcia, com variabilidade significativa em suas métricas, o que indica que essas redes
podem nao ser a melhor escolha para a tarefa de classificacao.

A Figura 24 apresenta o boxplot para a métrica de tempo de treinamento. Em termos
de tempo de treinamento, as redes AlexNet, MobileNetV2 e SqueezeNet e destacam-se por seu
curto tempo de treinamento, enquanto a rede EfficientNetB7 e as variantes VGG16 e VGG19
apresentam tempos significativamente mais longos. Isso indica que redes mais complexas e
profundas tendem a exigir mais tempo para treinamento. Além disso, redes como DenseNet201
e ResNet50 apresentam um equilibrio entre tempo de treinamento e desempenho, oferecendo
altas métricas de classificacdo com um tempo de treinamento moderado. Tais informacgdes
sdo essenciais para a escolha da arquitetura de rede neural mais adequada e que atende as

necessidades especificas na tarefa de classificacdo de tumores.

4.1.2 Testes Estatisticos

Para avaliar a significancia dos resultados e identificar possiveis diferencas entre
as médias das métricas utilizadas, foi conduzida uma anédlise abrangente por meio de testes
estatisticos. Dessa forma, para validar as premissas de normalidade dos dados, foi realizado o
teste de Shapiro-wilk. Em seguida, foi conduzido o teste de Levene para avaliar a homogeneidade
entre populacdes. Entretanto, as hipdteses nulas de normalidade em todas as populacdes e
de homocedasticidade dos dados foram rejeitadas. Logo, como os dados nao atenderam aos
requisitos de normalidade e homogeneidade, foram aplicados os testes ndo paramétricos de

Friedman e o pos-hoc de Nemenyi. Em vista disso, o teste paramétrico da ANOVA e o pds-hoc



Figura 23 — Métricas da classificacdo de tumores cerebrais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

de Tukey, utilizados quando as suposi¢des de normalidade dos dados e a homogeneidade das

variancias sao atendidas, ndo foram contemplados.



76

Figura 24 — Andlise de tempo de treinamento.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O teste de Friedman foi utilizado para determinar se existem diferencas significativas
entre os valores médios das métricas de avaliacdo para todos os modelos de classificacdao
analisados, além do tempo para realizar o treinamento de cada um dos modelos. A Tabela 9
exibe os resultados do teste ndo paramétrico de Friedman, com um nivel de significancia de 5%.
E possivel observar que em todos os casos obteve-se um valor p inferior a 0,05. O valor p é
uma medida estatistica que representa a probabilidade de observar um resultado igual ou mais
extremo do que o observado, assumindo que a hipétese nula seja verdadeira. Neste contexto, um
valor p inferior a 0,05 indica que deve-se rejeitar a hipdtese nula, ou seja, existem diferengas
significativas entre os métodos avaliados. Portanto, conclui-se que hé diferencas significativas no
desempenho dos modelos de classifica¢do avaliados. Isso indica que pelo menos um dos modelos
possui desempenho estatisticamente distinto em relagdo aos outros, em termos de métricas de

avaliagdo.

Tabela 9 —Resultados do teste de Friedman para os modelos de classificacdo.

Acc Prec Recall F1 Esp Tempo
Estatistica de Teste 40,43 38,68 41,84 39,88 40,51 48.11
Valor p 1,22¢797 27479 6,32¢7Y  1,57¢797 1,17¢7Y 3,36~

Fonte: Elaborado pela autora.

Logo, devido a significancia dos resultados obtidos no teste de Friedman, foi uti-
lizado, em seguida, o pds-hoc de Nemenyi para inferir quais diferengas sdo estatisticamente
relevantes. O teste foi utilizado para determinar a diferenca estatistica entre os pares de métodos,

e, assim, avaliar o desempenho dos modelos aplicados.
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A Tabela 10 apresenta a andlise do teste de Nemenyi para a métrica acuricia, com
um nivel de significancia de 5%. Est@o destacados os resultados para qual o valor p € inferior a
0,05. Isso sugere que a hip6tese nula deve ser rejeitada, ou seja, existem diferengas estatisticas
entre os pares de métodos analisados. Pode-se observar que, para a métrica de acuricia, a
arquitetura AlexNet apresenta diferencas significativas em relacdo as redes DenseNet201 e
EfficientNetB7. Entre essas redes, a AlexNet exibe a menor pontuacdo de acurdcia. Além
disso, a rede MobileNetV2 também apresenta diferencgas significativas em relagdo as redes
DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50, registrando o menor valor de acurdcia entre todas as

arquiteturas.



Tabela 10 — Resultados do teste de Nemenyi para a métrica Acurécia para os diferentes modelos de classificagao.

Acuricia
AlexNet DenseNet121 DenseNetl69 DenseNet201 EfficientNetB2 EfficientNetB7 GoogLeNet MobileNetV2 MobileNetV3 ResNetl8 ResNet50 ResNetl0l SqueezeNet VGG16 VGGI19

AlexNet 1.0 0,31 0,87 0,03 0,44 0,001 0,41 1.0 0,85 0,21 0,07 0,92 0,99 0,79 0,58
DenseNet121 0,31 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,15 0,99 1,0 1,0 0,99 0,87 1,0 1,0
DenseNet169 0,87 0,99 1,0 0,99 1,0 0,82 1,0 0,7 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 1,0
DenseNet201 0,032 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,99 0,009 0,99 1,0 1,0 0,98 0,35 0,99 0,99
EfficientNetB2 0,44 1,0 1,0 0,99 1,0 0,99 1,0 0,24 1,0 1,0 0,99 0,99 0,93 1,0 1,0
EfficientNetB7 0,001 0,99 0,82 1,0 0,99 1,0 0,99 0,0002 0,84 0,99 0,99 0,73 0,06 0,89 0,97
GoogLeNet 0,4 1.0 1.0 0,99 1,0 0,99 1.0 0,21 1,0 1.0 1,0 0,99 091 1,0 1,0
MobileNetV2 1,0 0,15 0,7 0,009 0,24 0,0002 0,21 1,0 0,67 0,08 0,02 0,79 0,99 0,59 0,36
MobileNetV3 0,85 0,99 1,0 0,99 1,0 04 1,0 0,67 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 1.0
ResNet18 0,21 1,0 0,99 1,0 1,0 0,99 1,0 0,08 0,99 1,0 1,0 0,99 0,77 0,99 1,0
ResNet50 0,07 1,0 0,99 1,0 0,99 0,99 1,0 0,02 0,99 1,0 1.0 0,99 0,52 0,99 0,99
ResNet101 0,92 0,99 1,0 0,97 0,99 0,73 0,99 0,79 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 1,0
SqueezeNet 0,99 0,86 0,99 0,35 0,93 0,06 0,91 0,99 0,99 0,77 0,52 0,99 1,0 0,99 0,97
VGG16 0,79 1,0 1,0 0,99 1,0 0,89 1,0 0,59 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 1,0
VGG19 0,58 1,0 1,0 0,99 1,0 0,97 1,0 0,36 1,0 1,0 0,99 1,0 0,97 1,0 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.

8L
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A Figura 25 apresenta uma comparagao das acurdcias médias e seus respectivos
intervalos de confianga para os diferentes modelos treinados. Os pontos azuis indicam as
acurdcias médias, enquanto as linhas pretas horizontais representam os intervalos de confianga,
que fornecem uma estimativa da incerteza em torno dessas acurdcias. Dessa forma, o intervalo

de confianca € um indicador da variabilidade da acuricia estimada para cada modelo.

Figura 25 — Comparagdo entre valores de acurdcia médias e os seus respectivos intervalos de
confianga para os diferentes modelos de classificacdo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Em suma, intervalos de confian¢a mais curtos, como os observados para as redes
ResNet101, DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50, indicam estimativas mais precisas. Em
contrapartida, intervalos de confianga mais largos, como € o caso da rede MobileNetV3, sugerem
maior incerteza. Além disso, a auséncia de sobreposi¢do entre os intervalos de confianca
reafirma as diferencas significativas entre os modelos. Logo, os intervalos de confianga das
redes MobileNetV2 e AlexNet ndo se sobrepdem com os de DenseNet201, EfficientNetB7 e
ResNet50, o que reforca a conclusdo do teste de Nemenyi sobre a diferenga significativa entre
esses modelos.

Além disso, foi realizado o teste de Nemenyi para analisar o desempenho dos modelos
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em relacdo a métrica F1-Score. Dessa forma, utilizou-se a métrica F1-Score, em detrimento das
métricas de precisao e recall, devido a capacidade da métrica em fornecer uma visao equilibrada
entre essas duas métricas, uma vez que o F'/-Score € a média harmonica entre a precisdo e o
recall. Isto posto, essa andlise € importante, pois, precisio e o recall podem fornecer informacdes
parciais ou desequilibradas sobre o desempenho dos modelos. Portanto, ao considerar o F1I-
Score, obtém-se uma medida mais representativa da eficicia geral dos modelos em identificar
corretamente as classes de interesse.

A Tabela 11 exibe o resultado para o teste de Nemenyi calculado para a métrica
F1-Score. Os valores destacados, em que o valor p € inferior a 0,05 a um nivel de significancia
de 5%, indica que a hipétese nula deve ser rejeitada, e consequentemente, os valores de FI-
Score para os pares de modelos analisados sdo significativamente diferentes. Novamente, a
arquitetura AlexNet apresenta diferencas significativas para a métrica de F/-Score quando
comparada as redes DenseNet201 e EfficientNetB7. Ademais, a rede MobileNetV?2 registra
valores significativamente diferentes quando as médias da métrica F'/-Score sdo analisadas em

comparagdo aos resultados médios para as redes DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50.



Tabela 11 — Resultados do teste de Nemenyi para a métrica F1-Score para os diferentes modelos de classificacao.

F1-Score

AlexNet DenseNet121 DenseNetl69 DenseNet201 EfficientNetB2 EfficientNetB7 GoogLeNet MobileNetV2 MobileNetV3 ResNetl8 ResNet50 ResNetl0l SqueezeNet VGG16 VGGI19
AlexNet 1.0 0,37 0,92 0,04 0,37 0,001 0,39 1.0 0,8 0,31 0,053 0,94 0,99 0,77 0,58
DenseNet121 0,37 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,17 1,0 1,0 0,99 0,99 0,89 1,0 1,0
DenseNet169 0,93 0,99 1,0 0,98 0,99 0,72 0,99 0,78 1,0 0,99 0,98 1,0 0,99 1,0 1,0
DenseNet201 0,04 0,99 0,98 1,0 0,99 0,99 0,99 0,01 0,99 1,0 1,0 0,97 0,39 0,99 0,99
EfficientNetB2 0,37 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,17 1,0 1,0 0,99 0,99 0,89 1,0 1,0
EfficientNetB7 0,001 0,99 0,72 0,99 0,99 1,0 0,99 0,0002 0,88 0,99 0,99 0,67 0,053 0,91 0,97
GoogLeNet 0,39 1.0 0,99 0,99 1,0 0,99 1.0 0,18 1,0 1.0 0,99 0,99 0,90 1,0 1,0
MobileNetV2 1,0 0,17 0,78 0,01 0,17 0,0002 0,18 1,0 0,57 0,13 0,01 0,82 0,99 0,53 0,33
MobileNetV3 0,80 1,0 1,0 0,99 1,0 0,88 1,0 0,57 1,0 1,0 0,99 1,0 0,99 1,0 1,0
ResNet18 0,31 1,0 0,99 1,0 1,0 0,99 1,0 0,13 1,0 1,0 1,0 0,99 0,85 1,0 1,0
ResNet50 0,053 0,99 0,98 1,0 0,99 0,99 0,99 0,01 0,99 1,0 1,0 0,98 0,43 0,99 0,99
ResNet101 0,94 0,99 1,0 0,97 0,99 0,67 0,99 0,82 1,0 0,99 0,98 1,0 0,99 1,0 1,0
SqueezeNet 0,99 0,89 0,99 0,39 0,89 0,053 0,90 0,99 0,99 0,85 0,43 0,99 1,0 0,99 0,96
VGG16 0,77 1,0 1,0 0,99 1,0 0,90 1,0 0,53 1,0 1,0 0,99 1,0 0,99 1,0 1,0
VGG19 0,58 1,0 1,0 0,99 1,0 0,97 1,0 0,33 1,0 1,0 0,99 1,0 0,96 1,0 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.

18
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A Figura 26 exibe os resultados para a métrica F'/-Score e 0s seus respectivos inter-
valos de confianca. Dessa forma, € possivel observar que as arquiteturas MobileNetV2 e AlexNet
apresentam as menores taxas, enquanto, as redes ResNet50, DenseNet201 e EfficientNetB7
obtem os maiores valores para a métrica F/-Score. Além disso, a ndo sobreposi¢do entre os
intervalos de confianca dessas métricas ressalta que existem diferencas significativas entre os
modelos, conforme analisado pelo teste estatistico de Nemenyi.

Figura 26 — Comparacao entre valores de F'/-Score médias e os seus respectivos intervalos de

confianga para os diferentes modelos de classificacdo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Além disso, a Tabela 12 apresenta os resultados do teste pos-hoc de Nemenyi para
a métrica de especificidade. A métrica avalia a taxa de acertos para a classe negativa, sendo
interessante na avaliacdo de casos sem tumor. De acordo com o teste de Nemenyi, foram
identificadas diferencas significativas ao comparar as médias de especificidade da rede AlexNet
com as redes DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50. E possivel observar que as redes
DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50 apresentaram os maiores valores de especificidade,
indicando uma maior capacidade de avaliar com precisdo os casos negativos. Em contrapartida,

arede AlexNet ndo apresenta um desempenho tao sofisticado quanto as demais analisadas.



Tabela 12 — Resultados do teste de Nemenyi para a métrica Especificidade para os diferentes modelos de classificacdo.

Especificidade

AlexNet DenseNet121 DenseNetl69 DenseNet201 EfficientNetB2 EfficientNetB7 GoogLeNet MobileNetV2 MobileNetV3 ResNetl8 ResNet50 ResNetl0l SqueezeNet VGG16 VGGI19

AlexNet 1,0 0,18 0,79 0,007 0,34 0,0003 0,28 0,8 0,8 0,08 0,03 0,85 0,99 0,70 0,44
DenseNet121 0,18 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 0,99 0,76 0,99 0,99
DenseNet169 0,79 0,99 1,0 0,97 0,99 0,76 0,99 1,0 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,99
DenseNet201 0,007 0,99 0,97 1,0 0,99 0,99 0,99 0,97 0,97 0,99 1,0 0,95 0,16 0,98 0,99

EfficientNetB2 0,34 1,0 0,99 0,99 1,0 0,98 1,0 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,89 0,99 1,0
EfficientNetB7  0,0003 0,99 0,76 0,99 0,98 1,0 0,98 0,74 0,74 0,99 0,99 0,68 0,02 0,83 0,95
GoogLeNet 0,28 1,0 0,99 0,99 1,0 0,98 1,0 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,85 0,99 1,0
MobileNetV2 0,80 0,99 1,0 0,97 0,99 0,74 0,99 1,0 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,99
MobileNetV3 0,80 0,99 1,0 0,97 0,99 0,74 0,99 1,0 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,99
ResNet18 0,08 1,0 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 1,0 1,0 0,99 0,58 0,99 0,99
ResNet50 0,03 0,99 0,99 1,0 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 1,0 1,0 0,99 0,36 0,99 0,99
ResNet101 0,85 0,99 1,0 0,95 0,99 0,68 0,99 1,0 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 0,99
SqueezeNet 0,99 0,76 0,99 0,16 0,89 0,02 0,85 0,99 0,99 0,58 0,36 0,99 1,0 0,99 0,94
VGG16 0,70 0,99 1,0 0,98 0,99 0,83 0,99 1,0 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 1,0 1,0
VGG19 0,44 0,99 0,99 0,99 1,0 0,95 1,0 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,94 1,0 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.
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A Figura 27 apresenta os valores da métrica de especificidade para cada arquitetura
de classificac@o, juntamente com seus respectivos intervalos de confianca. Entre as redes anali-
sadas, a MobileNetV?2 obteve a menor taxa de especificidade, seguida pela AlexNet. Embora
a MobileNetV2 tenha apresentado as menores taxas e os intervalos de confianga ndo se sobre-
ponham quando comparada com outras redes, o teste de Nemenyi ndo identificou diferencgas

significativas entre a MobileNetV?2 e as demais arquiteturas analisadas.

Figura 27 — Comparacdo entre valores de especificidade e os seus respectivos intervalos de
confianga para os diferentes modelos de classificagao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos pelo teste pos-hoc de Nemenyi, anali-
sando o tempo de treinamento dos modelos de classificacdo. As redes MobileNetV3 e Mobile-
NetV2, que demonstraram os menores tempos de treinamento, obtiveram diferengas significativas
em comparagdo com a maioria das redes avaliadas. Vale ressaltar que, apesar do menor tempo de
treinamento, a MobileNetV3 obteve pontuacdes quantitativas superiores as da MobileNetV2. Em
contrapartida, a rede EfficientNetB7, devido a sua maior complexidade e ao nimero elevado de
camadas, registrou o maior tempo de treinamento, embora tenha alcancado as melhores taxas nas
métricas quantitativas. Outras alternativas vidveis incluem as redes DenseNet201 e ResNet50,
que mostraram boas métricas quantitativas e nao apresentaram diferencgas significativas em

relacdo ao tempo de treinamento quando comparadas a maioria das arquiteturas de classificacao.



Tabela 13 — Resultados do teste de Nemenyi para a métrica de Tempo de Treinamento para os diferentes modelos de classificacao.

Tempo de Treinamento

AlexNet DenseNet121 DenseNetl69 DenseNet201 EfficientNetB2 EfficientNetB7 GoogLeNet MobileNetV2 MobileNetV3 ResNetl8 ResNet50 ResNetl0l SqueezeNet VGG16 VGGI19

AlexNet 1,0 0,99 0,99 0,53 0,98 0,02 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 0,60 0,99 0,48 0,14
DenseNet121 0,99 1,0 1,0 0,99 0,99 0,61 0,99 0,62 0,62 0,99 1,0 0,99 0,93 0,99 0,92
DenseNet169 0,99 1,0 1,0 0,99 1,0 0,75 0,99 0,47 0,47 0,99 1,0 0,99 0,86 0,99 0,97
DenseNet201 0,53 0,99 0,99 1,0 0,99 0,99 0,48 0,01 0,01 0,53 0,99 1,0 0,12 1,0 0,99

EfficientNetB2 0,98 0,99 1,0 0,99 1,0 0,84 0,98 0,35 0,35 0,98 0,99 0,99 0,78 0,99 0,98
EfficientNetB7 0,02 0,61 0,75 0,99 0,84 1,0 0,01 0,00001 0,00001 0,02 0,60 0,99 0,0007 0,99 0,99
GoogLeNet 1,0 0,99 0,99 0,48 0,98 0,01 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 0,55 0,99 0,43 0,12
MobileNetV2 0,99 0,62 0,47 0,01 0,35 0,00001 0,99 1,0 1,0 0,99 0,64 0,02 0,99 0,011 0,0006
MobileNetV3 0,99 0,62 0,47 0,01 0,35 0,00001 0,99 1,0 1,0 0,99 0,64 0,02 0,99 0,01 0,0006
ResNet18 1,0 0,99 0,99 0,53 0,98 0,02 1,0 0,99 0,99 1,0 0,99 0,60 0,99 0,49 0,14
ResNet50 0,99 1,0 1,0 0,99 0,99 0,60 0,99 0,64 0,64 0,99 1,0 0,99 0,94 0,99 0,92
ResNet101 0,60 0,99 0,99 1,0 0,99 0,99 0,55 0,02 0,02 0,60 0,99 1,0 0,16 1,0 0,99
SqueezeNet 0,99 0,93 0,86 0,12 0,78 0,0007 0,99 0,99 0,99 0,99 0,94 0,16 1,0 0,104 0,01
VGG16 0,48 0,99 0,99 1,0 0,99 0,99 0,43 0,01 0,01 0,49 0,99 1,0 0,104 1,0 0,99
VGG19 0,14 0,92 0,97 0,99 0,98 0,99 0,12 0,0006 0,0006 0,14 0,92 0,99 0,01 0,99 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.
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Por fim, a Figura 28 apresenta os diferentes tempos de treinamento para cada
modelo de classificagdo e os seus respectivos intervalos de confianga. As redes MobileNetV3 e
MobileNetV2 obtiveram os menores tempos de treinamento, resultado da sua estrutura mais leve
e do nimero reduzido de camadas. Entretanto, como ja mencionado, embora a MobileNetV2
exija menos tempo de treinamento, apresentou as menores pontuagdes para as métricas de
avaliacdo, assim como a AlexNet. Em contrapartida, a rede EfficientNetB7, que obteve as
melhores taxas para as métricas quantitativas, exigiu o maior tempo de treinamento, o que reflete

um custo computacional mais elevado, devido a complexidade e estrutura da rede.

Figura 28 — Comparagdo entre valores de tempo de treinamento e os seus respectivos intervalos
de confianca para os diferentes modelos de classificagdo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.1.3 Matriz de Confusdo

Para realizar uma anélise detalhada das taxas de acerto e erro, evidenciando a eficicia
das redes em classificar corretamente as amostras em suas respectivas categorias, foram criadas
as matrizes de confusao para os modelos. A matriz de confusdo € uma ferramenta essencial para
compreender o comportamento do modelo em cada classe especifica, destacando pontos fortes e

areas que necessitam de melhorias. A Figura 29 exibe as matrizes de confusdo para os modelos
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EfficientNetB7 e DenseNet201, que obtiveram as melhores pontuagdes em termos de métricas,
como também, para as redes AlexNet e MobileNetV2, que tiveram os menores resultados.
Destaca-se a matriz de confusdo que resume os resultados de classificagdo para a
rede EfficientNetB7 (Figura 29(a)). O classificador obteve um desempenho significativo em
classificar as quatro classes, com elevado nimero de verdadeiros positivos e baixo valor de
falsos positivos. Em suma, o modelo EfficientNetB7 classificou corretamente 314 instancias
para a classe Meningioma, 330 instancias para a classe Glioma, 322 instancias para a classe
Hipofisdrio e 154 para a classe sem tumor. Ademais, a rede DenseNet201 (Figura 29(b))
apresentou desempenho comparavel, classificando corretamento 310 exemplos para a classe
Meningioma, 326 instancias para a classe Glioma, 322 instancias para a classe Hipofisario e
150 para a classe sem tumor. Em contrapartida, as redes AlexNet (Figura 29(c)) e MobileNetV2
(Figura 29(d)) apresentaram uma elevada taxa de falsos positivos, especialmente, para as classes

Meningioma e Glioma.

4.1.4 Monitoramento de Desempenho

Ademais, a Figura 30 ilustra os graficos com o comportamento das acurécias e das
perdas obtidas durante o treinamento das redes neurais EfficientNetB7 e DenseNet201 ao longo
de 50 épocas. A arquitetura EfficientNetB7 (Figura 30(a)) apresenta uma acuricia de treinamento
que aumenta rapidamente e se estabiliza proxima de 1,0, enquanto a acurédcia de validacdo se
estabiliza em torno de 0,9. Além disso, a perda de treinamento diminui rapidamente e estabiliza
em valores muito baixos. J4 a perda de validagdo diminui de forma mais lenta e se estabiliza
proximo de 0,2. A rede DenseNet201 (Figura 30(b))) apresenta comportamento similar , com
ambas acurdcias de treinamento e validagcdo se aproximando de 1,0, e perdas de treinamento e
validagdo estabilizando em valores baixos, inferiores a 0,2.

Em seguida, a Figura 31 apresenta as curvas de acurdcia e perda dos treinamentos
das redes AlexNet e MobileNetV2 ao longo de 50 épocas. As redes AlexNet e MobileNetV2,
em comparagdo as arquiteturas EfficientNetb7 e DenseNet201, apresentam maiores variagoes €
diferencas entre as curvas de treinamento e validacdo. A acurécia de treinamento da AlexNet
se estabiliza em torno de 0,8, enquanto a acuricia de valida¢do possui valores menores. As
perdas de treinamento e validagdo também diminuem, mas apresentam maiores flutuagdes. A
MobileNetV?2 segue um padrao similar, com acurécias estabilizando em torno de 0,8 e perdas

se estabilizando em valores mais altos para validacdo. Em suma, as redes EfficientNetb7 e
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Figura 29 —Matriz de Confusao dos modelos EfficientNetB7, DenseNet201, AlexNet e Mobile-
NetV2 para a classificagdo de tumores cerebrais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

DenseNet201 apresentam menor diferenca entre perdas de treinamento e validag¢do, indicando
menor overfitting, enquanto AlexNet e MobileNetV2 apresentam maior variabilidade, sugerindo

maior potencial de overfitting.

4.1.5 Validagdo Externa

Por fim, foi realizado o procedimento de validacdo externa para avaliar a capaci-
dade de generalizacdo das arquiteturas DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50. A Tabela
14 apresenta os resultados dos modelos avaliados. As arquiteturas apresentaram resultados
semelhantes e competitivos na validagao externa para os conjuntos de dados Figshare e Br35H.
A rede EfficientNetB7, apresentou as melhores pontuagdes para as métricas analisadas, com

99,01% de acurécia, precisdao de 98,79%, recall de 98,91%, F1-Score 98,85% e 99,66% de



Figura 30 — Acurécias e perdas
EfficientNetB7 e DenseNet201.
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(b) DenseNet201.

especificidade. Vale ressaltar que a validagcdo externa desempenha um papel fundamental na

comparacao de arquiteturas CNN, pois simula situagdes do mundo real, permitindo analisar

qual modelo melhor generaliza para novas amostras. Os resultados da validag¢do externa foram

possivelmente melhores devido as caracteristicas mais simples do banco de dados.

Tabela 14 —Resultado da validacdo externa da classificagdo de tumores cerebrais.

Arquitetura Acc (%) Prec(%) Recall (%) F1(%) Esp (%)
DenseNet201 97,96 97,29 97,92 97,58 99,29
EfficientNetB7 99,01 98,79 98,91 98,85 99,66
ResNet50 97,85 97,23 98,11 97,63 99,23

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 31 — Acurécias e perdas obtidas pelos modelos durante o treinamento para as redes
AlexNet e MobileNetV2.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 32 exibe a matriz de confusdo para o modelo EfficientNetB7 durante a
validagdo externa. Em resumo, o modelo demonstrou um desempenho robusto ao classificar as
quatro classes, com valores de verdadeiros positivos: 696 instancias para a classe Meningioma,
1412 instancias para a classe Glioma, 920 instancias para a classe Hipofisario e 1491 para a
classe sem tumor.

Os resultados revelam um potencial nos modelos DenseNet201, EfficientNetB7 e
ResNet50 para a classificagdo de tumores cerebrais. No geral, ndo foram observadas diferencas
estatisticamente significativas entre os trés modelos. No entanto, destaca-se que a rede Effi-
cientNetB7 apresentou as melhores taxas para todas as métricas avaliadas. Isso evidencia a

capacidade do modelo em classificar de forma precisa os tipos de tumores e diferencia-los de
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Figura 32 — Matriz de Confusdo para validacdo externa.
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casos sem tumor.

4.2 Segmentaciao

Para a andlise dos resultados da segmentacdo de tumores cerebrais em imagens de
RM, foram empregadas medidas quantitativas como acuricia, F1-Score, Interse¢do sobre Unido
(IoU), Distancia de Hausdorff (DH) e tempo de treinamento. A metodologia adotada baseou-se
em arquiteturas do tipo encoder-decoder. Nesse contexto, utilizou-se as redes codificadoras
DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50, combinadas com as redes decodificadoras UNet,
UNet++ e FPN. Para realizar o treinamento das arquiteturas fez-se uso da base de dados Figshare,
composta por imagens de ressonincia magnética e das mdscaras tumorais correspondentes

(CHENG, 2017).
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4.2.1 Anadlise de Métricas

A andlise das métricas quantitativas é fundamental para avaliar a confiabilidade e
eficdcia dos modelos na segmentacdo de tumores cerebrais. Portanto, uma alta taxa de acuricia
indica que a maioria dos pixels foi corretamente classificada, entretanto, é essencial considerar
outras métricas para garantir que o modelo nao esteja apenas identificando uma unica classe,
por exemplo, os pixels de fundo. O FI-Score representa a média harmonica entre o recall
(capacidade de detectar todos os pixels do tumor) e a precisdo (quantidade de pixels segmentados
que realmente pertencem ao tumor). Ademais, um alto valor de IoU sugere uma sobreposicao
adequada entre o tumor real e o segmentado. Por fim, um baixo valor de DH indica que as bordas
da segmentacdo prevista estdo proximas das bordas do tumor real, o que reflete uma boa precisao
na detec¢do das margens do tumor.

A Tabela 15 apresenta os resultados da segmentagdo da drea tumoral para as ar-
quiteturas utilizadas. No geral, as arquiteturas alcancaram resultados promissores na tarefa de
segmentacdo de tumores cerebrais. Em especial, a combinacdo das redes FPN e EfficientNetB7
apresentou as melhores pontuagdes em termos de métricas, com 99,52% de acurécia, 85,23%
para a métrica F1-Score, 74,29% para IoU e 4,56 para a distancia de Hausdorff. Além disso, as
redes UNet e ResNet50, UNet++ e DenseNet e UNet++ e EfficientNetB7 apresentam valores de
desempenho semelhantes, com F[-Scores de 83,62%, 83,96% e 84,02%, respectivamente.

Entretanto, as métricas das redes FPN e DenseNet201 e FPN e ResNet50 obtiveram
os menores valores em termos de métrica. Especificamente, a combina¢do das redes FPN
e DenseNet201 obteve uma acuricia 98,11%, todavia, apresentou 64,23% para a métrica de
F1-Score, 49,92% para a métrica IoU e 5,69 para a DH. Por outro lado, as arquiteturas FPN e
ResNet50 alcangaram valores de 98,11% para a métrica de acurécia, 46,75% para o F1-Score,
30,65% para a IoU e 6,43 para a DH. Logo, embora para a métrica de acurdcia as redes apresentem
desempenho comparével, para as demais métricas existem diferencas mais significativas.

No contexto de tempo de treinamento, a rede UNet++ combinada com a rede Dense-
Net201 e com a arquitetura EfficientNetB7, apresentaram os maiores tempos de treinamento,
com 7503,98 segundos e 7841,04 segundos, respectivamente. Em contrapartida, a rede FPN e
ResNet50 obteve o menor tempo de treinamento, com 189,71 segundos. Entretanto, essa arquite-
tura apresentou as menores taxas para as métricas analisadas. Ja a rede FPN e EfficientNetB7,
que apresentaram as melhores pontuacdes, foi treinada em 6101,22 segundos. Os resultados

evidenciam o equilibrio entre o tempo de treinamento e a qualidade das métricas, destacando



Tabela 15 — Resultados da segmentagao de tumores cerebrais.
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Arquitetura Acc (%) F1 (%) IoU (%) DH Tempo (s)

DenseNet201 97,52 +5,89 77,11 £21,08 66,11 £19,61 5,26+1,94 3005,65 £ 653,78
UNet EfficientNetB7 98,04 +43 7722+19,88 6595+189 526+1,81 591531 +1647,72

ResNet50 99,48 + 0,03 83,602+14 71,88 +£2,06 4,66 +0,08 2154,21 + 13,8

DenseNet201 9948 £0,06 83,96 + 2,01 72,41 +£298 4,63+0,16  7503,98 + 25,37

UNet++ EfficientNetB7 99,48 +0,04 84,02+ 1,15 7247+1.71 4,63+0,13 7841,04 = 73,79
ResNet50 99,31 £0,16 77,24 +747 63,48+9,12 497+0,3 5221,59 +2046,18
DenseNet201 9859+ 1,12 6423+17,8 49,92+1997 5,69+1,09 1286,28 +1131,57

FPN EfficientNetB7 99,52 +0,05 8523+1,22 7429+185 4,56x0,11 6101,22 21,55

ResNet50 98,11 £0,41 46,75 +5,07 30,65 +436 6,43 +0,38 189,71 + 4,28

Fonte: Elaborado pela autora.

que a busca por uma maior precisao pode exigir um maior custo computacional.

Para analisar a distribui¢dao dos resultados e comparar os diferentes modelos de
segmentacao treinados, foram criados os boxplots das métricas analisadas para cada modelo.
A Figura 33 apresenta os boxplots comparativos para as métricas de acurécia e F'/-Score para
as diferentes arquiteturas utilizadas na segmentacdo de tumores cerebrais. Desse modo, ao
considerar a métrica de acurdcia (Figura 33(a)), todas as redes apresentam pontuacdes proximas
a 100%. Vale ressaltar que a combinacdo das redes FPN e ResNet50 apresenta a menor acuricia
dentre as redes analisadas.

Em relagdo a métrica de F1-Score (Figura 33(b)) a combinagdo das redes UNet++
com EfficientNetB7 e FPN com EfficientNetB7 apresentam valores elevados e consistentes, o
que demonstra o equilibrio entre precisdo e o recall na segmentacio de tumores. Ademais, a rede
FPN com ResNet50 apresentaram as taxas mais baixas para essa métrica. Por fim, € possivel
observar tabmém que a rede DenseNet201 com FPN apresenta uma variabilidade significativa, o
que pode sugerir uma maior instabilidade no desempenho dessa rede.

Além disso, a Figura 34 exibe as comparacOes de desempenho entre as diferentes
arquiteturas em relacio as métricas de Interse¢do sobre Unido (IoU) e Distancia de Hausdorff. A
priori a métrica de Intersecao sobre Unido (Figura 34(a)), avalia a sobreposi¢ao entre as previsdes
do modelo e o as méscaras verdadeiras. Novamente, € possivel observar que a combinagdo FPN
com ResNet50 apresenta os menores valores para a métrica [oU. Em contrapartida, redes como
UNet ResNet50, UNet++ DenseNet201 e FPN EfficientNetB7 apresentam altas taxas para a
métrica em questdo com baixa variabilidade, o que pode indicar um desempenho consistente
e preciso. Por outro lado, o modelo FPN DenseNet201 exibe uma maior variabilidade e um

desempenho significativamente inferior em relacdo as demais arquiteturas, o que indica uma
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Figura 33 — Métricas de Acurécia e F1-Score para a segmentacdo de tumores cerebrais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

menor consisténcia e precisdo nas previsoes.

Em relacdo a métrica Distancia de Hausdorff (Figura 34(b)), valores menores indi-
cam um desempenho superior dos modelos, indicando previsdes mais proximas das mascaras
verdadeiras. Nesse sentido, modelos como FPN EfficientNetB7 e UNet++ EfficientNetB7
apresentam DH menores, o que indica que as previsdes estdo mais proximas da verdade. Em
contraste, as arquiteturas FPN ResNet50 e FPN DenseNet201 apresentam maior variabilidade e
valores mais altos para a Distancia de Hausdorff, o que sugere uma menor precisdao dos modelos
ao realizar as previsoes.

Por fim, a Figura 35 exibe o boxplot da distribuicao do tempo de treinamento
dos modelos de segmentagcdo. As arquiteturas UNet++ com EfficientNetB7 e UNet++ com
DenseNet201 se destacam como as mais demoradas, exigindo um tempo significativamente

maior para concluir o treinamento. Em contapartida, a combinacdo FPN com ResNet50 se
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Figura 34 — Métricas Intersec¢ao sobre Unido (IoU) Distancia de Hausdorff para a segmentagao
de tumores cerebrais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

(b) Distancia de Hausdorff.

mostrou a mais rapida, completando o treinamento em um tempo consideravelmente menor.

Logo, os boxplots oferecem uma visualizacao inicial das diferencas entre as arquite-

turas, entretanto, é possivel observar uma sobreposi¢ao dos boxplots em diversos casos. Essa

sobreposicdo indica que as distribui¢des das métricas entre as diferentes arquiteturas ndo apresen-

tam distingdes suficientemente claras para determinar a rede que possui o melhor desempenho.

Por isso, 0 uso de testes estatisticos € necessario para avaliar se as diferengas observadas entre as

redes sdo estatisticamente significativas, o que permite uma conclusdo mais confidvel sobre a

arquitetura que apresenta os melhores resultados em termos de desempenho.
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Figura 35 — Andlise de tempo de treinamento para os modelos de segmentacao.
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4.2.2 Testes Estatisticos

Os testes estatisticos foram utilizados para identificar diferencas estatisticamente
significativas entre as médias das métricas dos modelos de segmentacao de tumores cerebrais. A
priori, para legitimar a normalidade dos dados e a homogeneidade entre as populacdes, foram
aplicados os testes de Shapiro-Wilk e Levene, respectivamente. Novamente, as hipoteses nulas
foram rejeitadas, o que aponta que os dados nao atendem aos requisitos de normalidade dos dados
e de homogeneidade das variancias. Isto posto, foram estabelecidos testes ndo paramétricos para
avaliar as diferencas estatisticas entre os resultados dos modelos.

Para verificar se existem diferencas estatisticamente diferentes entre as métricas
analisadas para os modelos de segmentacdo aplicou-se o teste ndo paramétrico de Friedman. A
Tabela 16 apresenta os resultados da estatistica de teste e do valor p resultantes do teste realizado
a um nivel de significancia de 5%. Como resultado, para todas as métricas é possivel observar
um valor p inferior a 0,05, o que sugere que a hipdtese nula deve ser rejeitada, ou seja, existem
diferencas significativas entre os métodos avaliadas. Além disso, a estatistica de teste quantifica o
grau de diferenca entre os grupos analisados, dessa forma, quanto maior o valor da estatistica de
teste, maiores sao as evidéncias de que pelo menos um dos grupos € significativamente diferente
dos outros. Portanto, para todas as métricas analisadas, pelo menos uma das arquiteturas de
segmentacgdo possui desempenho estatisticamente diferente em relacao aos demais modelos.

Portanto, de acordo com os resultados obtidos pelo teste de Friedman, foi utilizado o
pos-hoc de Nemenyi para analisar quais os grupos possuem diferencas estatisticas entre si. A

métrica de acurdcia nao foi analisada, pois os valores para todos os modelos foram préximos a
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Tabela 16 —Resultados do teste de Friedman para os modelos de segmentagao.

Acc F1 IoU DH Tempo
Estatistica de Teste 44,37 43,12 43,12 41,46 72,21
Valor p 4,83¢ 9 833797 83379 170079 7,624

Fonte: Elaborado pela autora.

100%. Além disso, uma alta pontua¢do em termos de acurédcia pode nao ser um indicativo de um
bom desempenho em segmentacao, pois se houver uma grande quantidade de acertos em pixels
de fundo, por exemplo, a taxa de acurécia resultante ainda seria elevada.

Nesse contexto, o FI-Score foi escolhido por equilibrar as métricas de precisao
e recall, sendo a métrica mais relevante para a interpretacdo de desempenho de modelos de
segmentacdo de imagens médicas. A Tabela 17 apresenta o resultado do p6s-hoc de Nemenyi
para o F'1-Score para os modelos de segmentagdo. Os resultados representam o valor p para
os pares de modelos analisados. Na tabela, foram destacados os valores inferiores a 0,05, que
indicam que a hipdtese nula deve ser rejeitada, concluindo-se que existem diferencas estatisticas
entre os modelos.

Isto posto, para a métrica F1-Score, os resultados mostram que a combinacdo das
redes FPN e ResNet50 apresenta diferencgas significativas quando comparada as redes UNet++
DenseNet201, UNet++ EfficientNetB7 e FPN EfficientNetB7. Entre essas arquiteturas, a FPN e
ResNet50 obteve as menores taxas para de F'/-Score, o que indica um desempenho inferior em
relacdo as demais arquiteturas. Vale ressaltar que ao comparar os demais pares de modelos, ndo
foram identificadas diferencas estatisticamente significativas o que sugere que as redes analisadas
possuem desempenho semelhante na tarefa de segmentacao.

Tabela 17 — Resultados do teste de Nemenyi para a métrica FI-Score para os modelos de
segmentacao.

F1-Score

UNet UNet UNet UNet++ UNet++ UNet++ FPN FPN FPN
DenseNet201  EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50

DenseNet201 1.0 0,99 1.0 0,99 0,99 0,72 097 0,95 0,08
UNet  EfficientNetB7 0,99 1,0 0,99 0,99 0,99 0,89 0,99 0,84 0,2
ResNet50 1,0 0,99 1,0 0,99 0,99 0,75 0,97 0,94 0,09
DenseNet201 0,99 0,99 0,99 1,0 1,0 0,47 0,87 0,99 0,02
UNet++  EfficientNetB7 0,99 0,99 0,99 1,0 1,0 0,53 0,9 0,99 0,03
ResNet50 0,72 0,89 0,75 0,47 0,53 1,0 0,99 0,052 0,97
DenseNet201 0,97 0,99 0,97 0,87 0,9 0,99 1,0 0,27 0,76
FPN EfficientNetB7 0,95 0,84 0,94 0,99 0,99 0,052 0,27 1,0 0,0003
ResNet50 0,08 0,2 0,09 0,02 0,03 0,97 0,76 0,0003 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 36 exibe os valores de F1-Score e 0s seus respectivos intervalos de confianca
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para cada um dos modelos de segmentacio. E possivel observar intervalos de confianga mais
curtos, como € o caso das redes UNet ResNet50, UNet++ DenseNet201, UNet++ EfficientNetB7
e FPN EfficientNetB7, o que sugere uma menor incerteza associada ao F/-Score estimado para
cada modelo. Em contrapartida, para as arquiteturas FPN DenseNet201, UNet DenseNet201
e UNet EfficientNetB7, os intervalos de confianca sdo mais amplos, o que indica uma maior
incerteza associada a tarefa de segmentacdo. Ademais, a auséncia de sobreposicdo entre os
intervalos de confianga da combinacdo das arquiteturas FPN e ResNet50 em relag@o as demais
arquiteturas reitera que existem diferencas significativas entre as redes analisadas, conforme
identificado pelo teste de Nemenyi.

Figura 36 — Comparacao entre valores de F'/-Score médias e os seus respectivos intervalos de

confianga para os diferentes modelos de segmentacdo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Para avaliar a correspondéncia entre a drea prevista pelos modelos e a drea real
das méscaras de segmentacdo, utiliza-se a métrica de IoU. Dessa forma, com o objetivo de
identificar diferencas significativas na precisdo de segmentagdo das arquiteturas analisadas, foi
aplicado o teste de Nemenyi as pontuacdes de IoU. A Tabela 18 apresenta os resultados do

pos-hoc de Nemenyi para os diferentes modelos. Os resultados indicam que existem diferengas
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estatisticas ao comparar a rede FPN ResNet50 com as arquiteturas UNet++ DenseNet201 e FPN
EfficientNetB7. E valido ressaltar que, entre essas redes, a FPN ResNet50 obteve as menores
pontuagdes de IoU, enquanto a FPN EfficientNetB7 alcangou a maior taxa de IoU. Logo, em
termos de precisdo de segmentacio, a escolha da rede FPN EfficientNetB7 € mais vantajosa em

comparacgdo a FPN ResNet50.

Tabela 18 —Resultados do teste de Nemenyi para a métrica Interse¢do sobre Unido (IoU) para os
modelos de segmentacao.

Intersecio sobre Unido (IoU)

UNet UNet UNet UNet++ UNet++ UNet++ FPN FPN FPN
DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50

DenseNet201 1,0 0,99 1,0 0,99 0,99 0,72 0,97 0,95 0,08

UNet  EfficientNetB7 0,99 1,0 0,99 0,99 0,99 0,89 0,99 0,84 0,20
ResNet50 1,0 0,99 1,0 0,99 0,99 0,75 0,97 0,94 0,09

DenseNet201 1,0 0,99 0,99 1,0 1,0 0,66 0,91 0,99 0,03

UNet++ EfficientNetB7 1,0 0,99 0,99 1,0 1,0 0,75 0,94 0,99 0,053

ResNet50 0,80 0,96 0,90 0,66 0,75 1,0 0,99 0,20 0,94
DenseNet201 0,96 0,99 0,99 091 0,94 0,99 1,0 0,49 0,75

FPN EfficientNetB7 0,99 0,92 0,97 0,99 0,99 0,20 0,49 1,0 0,001
ResNet50 0,07 0,24 0,14 0,03 0,053 0,94 0,75 0,001 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 37 apresenta os resultados dos modelos para a métrica [oU. Logo, corrobo-
rando com o resultado do teste de Nemenyi a rede FPN ResNet50 apresenta o menor valor de
IoU, enquanto as redes UNet++ DenseNet201 e FPN EfficientNetB7 apresentam os resultados
mais elevados para a métrica. Além disso, a auséncia de sobreposi¢ao dos intervalos de confianca
confirma as diferencas estatisticas existentes entre essas redes. Além disso, os intervalos de con-
fianca mais curtos, observados nas redes UNet++ DenseNet201 e FPN EfficientNetB7, indicam
uma menor incerteza e uma estimativa mais confiavel, o que reflete uma menor variabilidade dos
dados.

No contexto de segmentacdo de imagens, a Distancia de Hausdorff mede o erro
entre as bordas da drea prevista pelo modelo e as bordas da drea real. Logo, quanto menor a DH,
mais precisa € a segmentagdo. A Tabela 19 apresenta os resultados obtidos para o pds-hoc de
Nemenyi, realizado para identificar diferencas entre os valores resultantes para a métrica DH
das arquiteturas de segmentagdo analisadas. Novamente, a rede FPN ResNet50 destaca-se por
apresentar diferencas significativas em comparagao com as redes UNet++ DenseNet201 e FPN
EfficientNetB7. Vale ressaltar que a FPN ResNet50 registrou as maiores pontuagdes para DH,
0 que sugere menor precisdo ao realizar a segmentacdo de imagens, principalmente, quando

comparada as arquiteturas que obtiveram as menores pontuacdes para a métrica DH. As demais
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Figura 37 — Comparacao entre valores de Intersec¢do sobre Unido (IoU) e os seus respectivos
intervalos de confianca para os diferentes modelos de segmentacao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

redes ndo apresentaram diferencas estatisticas significativas entre si.

Tabela 19 — Resultados do teste de Nemenyi para a métrica Distancia de Hausdorff para os
modelos de segmentacao.

Distancia de Hausdorff

UNet UNet UNet UNet++ UNet++ UNet++ FPN FPN FPN
DenseNet201  EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50

DenseNet201 1.0 0,99 1.0 1.0 1.0 0,80 0,96 0,99 0,07

UNet  EfficientNetB7 0,99 1.0 1.0 0,99 0,99 0,96 0,99 0,2 0,24
ResNet50 1,0 1,0 1,0 0,99 0,99 0,90 0,99 0,97 0,14
DenseNet201 1.0 0,99 0,99 1,0 1.0 0,66 091 0,99 0,03

UNet++  EfficientNetB7 1.0 0,99 0,99 1,0 1,0 0,75 0,94 0,99 0,053
ResNet50 0,80 0,96 0,90 0,66 0,75 1,0 0,99 0,20 0,94
DenseNet201 0,96 0,99 0,99 091 0,94 0,99 1,0 0,49 0,75

FPN EfficientNetB7 0,99 0,92 0,97 0,99 0,99 0,20 0,49 1,0 0,001
ResNet50 0,07 0,24 0,14 0,03 0,053 0,94 0,75 0,001 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 38 apresenta a métrica de DH com intervalos de confianca para diferentes
modelos. Nesse sentido, a FPN ResNet50 apresenta a maior taxa para DH, o que indica um menor
desempenho. Em contrapartida, as redes UNet++ DenseNet201 e FPN EfficientNetB7 exibem

as menores pontuacdoes de DH. Ademais, € possivel observar que ndo existe a sobreposi¢ao
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do intervalo de confianca dessas redes com a FPN ResNet50, o que refor¢a o resultado obtido
pelo teste de Nemenyi. Todavia, para as demais redes nota-se a sobreposi¢ao dos intervalos
de confianca, o que indica que as variacdes da DH entre os modelos ndo sio suficientemente
grandes para determinar a superioridade de uma rede em relagdo as demais.

Figura 38 —Comparagdo entre valores de Distancia de Hausdorff e os seus respectivos intervalos

de confianca para os diferentes modelos de segmentacao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 20 apresenta o resultado do teste de Nemenyi para o tempo de treinamento
dos modelos. A arquitetura UNet++ EfficientNetB7, por apresentar o maior tempo de treinamento
entre as redes analisadas, mostrou diferengas estatisticas ao ser comparada com os modelos UNet
DenseNet201, UNet ResNet50, FPN DenseNet e FPN Resnet50. Vale destacar que a rede FPN
EfficientNetB7, que apresentou as melhores taxas para as métricas quantitativas analisadas, ndo
apresentou diferencas significativas ao ser comparada com as demais redes. Em contrapartida, a
rede FPN Resnet50 mostrou-se estatisticamente diferente quando comparada aos modelos UNet
EfficientNetB7, Unet++ DenseNet201 e UNet++ EfficientNetB7. Entretanto, apesar da rede FPN
Resnet50 apresentar diferenca estatistica quando comparada aos demais modelos e ser a rede
que obteve menor tempo de treinamento, trata-se da rede com as piores taxas para as métricas
analisadas.

Por fim, a Figura 39 exibe o comportamento dos tempos de treinamento para cada
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Tabela 20 — Resultados do teste de Nemenyi para a métrica Tempo de Treinamento.

Tempo de Trei

UNet UNet UNet UNet++ UNet++ UNet++ FPN FPN FPN
DenseNet201  EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7 ResNet50 DenseNet201 EfficientNetB7  ResNet50

DenseNet201 1,0 0,83 0,99 0,20 0,02 0,99 0,98 0,99 0,507
UNet  EfficientNetB7 0,83 Lo 0,31 0,99 0,82 0,99 0,16 0,99 0,003
ResNet50 0,99 0,31 1,0 0,01 0,0009 0,83 0,99 0,86 0,09
DenseNet201 0,2 0,99 0,01 1.0 0,99 0,77 0,005 0,72 0,00001
UNet++  EfficientNetB7 0,02 0,82 0,0009 0,99 1,0 0,31 0,0001 0,26 0,0000001
ResNet50 0,99 0,99 0,83 0,77 0,31 1,0 0,64 1,0 0,07
DenseNet201 0,98 0,16 0,99 0,005 0,0001 0,64 1,0 0,70 0,98
FPN EfficientNetB7 0,99 0,99 0,86 0,72 0,26 1,0 0,70 1,0 0,09
ResNet50 0,507 0,003 0,93 0,00001 0,0000001 0,07 0,98 0,09 1,0

Fonte: Elaborado pela autora.

modelo e os respectivos intervalos de confianca. Como ressaltado anteriormente, a rede FPN
Resnet50 apresentou o menor tempo de treinamento, porém, obteve as menores taxas. Além disso,
ndo existe a sobreposi¢cdo do intervalo de confianca dessa rede com as demais arquiteturas, o que
comprova os resultados do teste de Nemenyi. Nesse contexto, a rede UNet++ EfficientNetB7
apresentou o maior tempo de treinamento, o que indica um maior custo computacional para a

realizacio do treinamento da rede.

Figura 39 — Comparacio entre valores de Tempo de Treinamento e os seus respectivos intervalos
de confianca para os diferentes modelos de segmentacao.
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Com base nos resultados analisados, a rede FPN Resnet50 mostrou-se inferior ao
analisar as métricas quantitativas para a tarefa de segmentacao de imagens. Em contraste, a
rede FPN EfficientNetB7 apresentou as melhores pontuagdes para as métricas, com diferencas
estatisticas significativas apenas quando comparada com a FPN Resnet50. Portanto, pode-se
concluir que a FPN Resnet50 ndo oferece um desempenho satisfatério. Por outro lado, as demais
redes ndo apresentam diferencas estatisticas significativas entre si, o que sugere que as redes
apresentam resultados competitivos em termos de desempenho para a tarefa de segmentacao.
Logo, a FPN EfficientNetB7, por obter as melhores taxas e um tempo de treinamento interme-
didrio, se destaca como a arquitetura mais adequada para realizar a segmentacgao e detecc¢io de

tumores cerebrais.
4.2.3 Resultados Visuais da Segmentagdo

Nesse contexto, os resultados visuais apresentam a marcagdo do tumor detectado
pelas arquiteturas de segmentacdo utilizadas. A Figura 40 exibe os resultados visuais da segmen-
tacdo de tumores cerebrais em imagens de RM por meio da rede FPN EfficientNetB7, visto que
trata-se da rede que apresentou os melhores resultados nas andlises realizadas. Desse modo, a
primeira linha exibe as mdscaras originais que representam a drea verdadeira do tumor cerebral.
A segunda linha apresenta mdscaras tumorais previstas pela rede. Ja a terceira linha exibe as
imagens de RM com a marcagdo da drea tumoral. Nestas imagens, o contorno contorno em verde
representa a mascara tumoral original, enquanto, o contorno em vermelho indica a marcagdo
prevista pela arquitetura.

A semelhanca entre a mdscara prevista com a mascara tumoral original, combinada
com os resultados das métricas quantitativas, destaca o desempenho da rede FPN EfficientNetB7
na segmentacio precisa dos tumores. E vilido ressaltar a eficiéncia da rede em detectar e
contornar o tumor cerebral com precisdo, mesmo diante dos desafios de localizacao, formato e
tamanho do tumor. Além disso, a rede demonstra capacidade em detectar precisamente tumores
cerebrais de diferentes contrastes e at€é mesmo de tamanhos pequenos, conforme apresentado
nos exemplos, o que € essencial para a detecg@o precoce dos tumores cerebrais.

Ademais, de acordo com os testes estatisticos realizados, a rede FPN EfficientNetB7
apresentou resultados compardveis a demais arquiteturas de segmentagdo, o que motivou a
apresentacdo do resultado de segmentagdo para outras arquiteturas. A Figura 41 exibe uma

comparacdo entre os resultados obtidos pela rede FPN EfficientNetB7 e pela rede UNet++
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Figura 40 — Resultados visuais da segmentacdo tumoral de imagens de RM utilizando as redes
FPN EfficienteNetB7. Na primeira linha sdo apresentadas as mascaras originais, na segunda sao
exibidas as mdscaras previstas pela rede e, por fim, na ultima linha sdo apresentas as imagens
originais com as marcacdes da drea tumoral. O contorno em verde representa a mascara tumoral
original e o contorno vermelho representa a mdscara tumoral prevista.

Mascara Original

Mascara Predita

Tumor Detectado

Fonte: Elaborado pela autora.

EfficientNetB7, sendo esta ultima a segunda rede com os melhores resultados para as métricas
quantitativas.

As duas primeiras colunas da Figura 41 mostram a mdscara e a imagem de RM
originais. A terceira e a quarta coluna exibem a mdscara prevista e a marcacdo da drea do
tumor pela rede FPN EfficientNetB7, enquanto as duas tltimas colunas apresentam o resultado
obtido pela rede UNet++ EfficientNetB7. Novamente, o contorno em verde indica a miscara
tumoral original, e o contorno em vermelho representa a mascara prevista pela rede. Logo, ambas
as arquiteturas demonstram uma capacidade e desempenho consistente de localizar tumores
cerebrais. No entanto, em alguns casos, a rede UNet++ EfficientNetB7 se mostrou menos
especifica, como evidenciado no terceiro exemplo, onde a segmentacdo foi menos precisa.

Por fim, a Figura 42 apresenta os resultados da segmentacao para a rede FPN Res-
Net50 que apresentou as piores taxas para as métricas analisadas. No exemplo, sdo apresentadas
as mascaras e imagens de RM originais e as mascaras previstas pela arquitetura FPN ResNet50 e
regides tumorais marcadas. Desse modo, € possivel observar que a rede realiza marcagdes impre-
cisas e apresenta dificuldades em identificar corretamente as dreas do tumor. As imprecisdes
nas segmentacdes evidenciam as limitagdes da rede, o que ressalta a importancia de selecionar

a arquitetura mais adequada para tarefas especificas de segmentagdo. Os resultados destacam
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Figura 41 —Resultados visuais da segmentacdo tumoral de imagens de RM utilizando as redes
FPN EfficienteNetB7 e UNet++ EfficienteNetB7. O primeiro grupo de imagens apresenta a
mascara € a imagem de RM originais. O segundo grupo apresenta a mascara prevista pela
rede FPN EfficienteNetB7 e a marcacdo da area do tumor e o terceiro grupo pela rede UNet++
EfficienteNetB7.

| Original | | FPN EfficientNetB7 || UNet ++ EfficientNetB7 |

Fonte: Elaborado pela autora.

que a escolha de uma arquitetura apropriada pode fazer a diferenca significativa na precisdo e

eficacia do modelo em identificar e delimitar os tumores cerebrais.

4.3 Sumarizaciao dos Resultados

Neste trabalho, foi desenvolvido um fluxo de etapas para a classificacdo e segmenta-
¢do de tumores cerebrais. O objetivo principal foi avaliar o desempenho CNNs, responsaveis por
realizar com precisdo as tarefas de classificacdo e segmentacdo. Além disso, foi conduzida uma
andlise estatistica abrangente para detalhar os resultados e compreender o desempenho de cada
modelo. Desse modo, o intuito principal seria analisar a capacidade das arquiteturas de redes
neurais em classificar e segmentar tumores cerebrais, contornando os desafios existentes, como,

contraste, tamanho, posic¢ao e variagao da regido tumoral.
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Figura 42 —Resultados visuais da segmentacdo tumoral de imagens de RM utilizando as redes
FPN e ResNet50. Na primeira linha sdo apresentadas as mdscaras originais, na segunda sao
exibidas as mdscaras previstas pela rede e, por fim, na ultima linha sdo apresentas as imagens
originais com as marcacdes da drea tumoral. O contorno em verde representa a mascara tumoral
original e o contorno vermelho representa a mdscara tumoral prevista.

| Original | | FPN ResNet50 |

Fonte: Elaborado pela autora.

A priori, a primeira etapa consistiu em classificar os tipos de tumores cerebrais
em Meningioma, Glioma, Hipofisario e casos sem tumor. Para isso, foram treinados quinze
diferentes modelos de aprendizado profundo, por meio da técnica de transfer learning. Entre
eles, os modelos DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50 apresentaram as melhores taxas
para as métricas quantitativas analisadas. Em destaque, a rede EfficientNetB7 apresentou as
pontuacdes mais elevadas, com uma acuracia de 97,68%, precisao de 97,63%, recall de 97,69%,
F1-Score de 97,64% e Especificidade de 99,21%. No entanto, a rede exigiu o maior tempo de

treinamento, totalizando 3664,82 segundos para concluir o processo.
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Ademais, as arquiteturas DenseNet201 e ResNet50 apresentaram desempenho com-
pardvel em relacdo as métricas analisadas. A rede DenseNet201 obteve uma acurécia de 97,25%,
precisdo de 97,36%, recall de 97,08%, F1-Score de 97,20% e especificidade de 99,07% com um
tempo de treinamento de 1108,59 segundos. Por outro lado, a rede ResNet50 apresentou uma
acurdcia de 97,11%, precisao de 97,30%, recall de 96,97%, F1-Score de 97,12%, especificidade
de 99,02% e o menor tempo de treinamento entre essas trés redes, com 581,81 segundos.

Além disso, foram realizados testes estatisticos para verificar se existiam diferencas
significativas entre as médias das arquiteturas analisadas. Os resultados indicaram que as
redes AlexNet e MobileNetV2, que apresentaram as piores pontuagdes, obtiveram diferengas
estatisticas em comparagdo com as melhores redes, o que sugere uma menor capacidade para
realizar a tarefa de classificagdo. Diante disso, foi realizada uma validacdo externa com as
redes DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50, visto que, foram as redes que apresentaram as
melhores pontuagdes e ndo obtiveram diferencgas estatisticas significativas entre si.

Logo, a validacdo externa foi conduzida com um banco de dados ndo utilizado
no treinamento e teste dos modelos, com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizac@o
das arquiteturas e seu desempenho em cendrios ainda nao vistos. Novamente, os resultados
para a validacdo externa confirmaram o potencial promissor das redes na classificacdo de
tumores cerebrais, com destaque para a rede EfficientNetB7, que também apresentou as melhores
pontuagdes para as novas amostras.

Em seguida, foi realizada a deteccdo da regido tumoral. Nessa etapa, foi utili-
zado o conceito de codificadores e decodificadores. As redes codificadoras utilizadas foram
a DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50, devido ao desempenho considerdvel na etapa de
classificacdo. Ja para as redes decodificadoras utilizou-se as arquiteturas UNet, Unet++ e FPN,
amplamente reconhecidas em problemas de segmentacao de imagens médicas.

Nesse contexto, as redes FPN e EfficientNetB7 apresentaram os melhores resultados,
com 99,52% de acurécia, 85,23% para a métrica F1-Score, 74,29% para loU e 4,56 para a
Distancia de Hausdorff. Vale salientar que, por meio dos testes estatisticos, ficou comprovado
que a rede ResNet50 e FPN apresentaram diferengas estatisticas considerdveis ao serem compa-
radas com as redes de melhor desempenho, além de obterem os piores resultados nas métricas
analisadas.

Por fim, foi realizada a anélise visual das arquiteturas, por meio da geracao de

maéscara de segmentacdo previstas pelas redes e a marcacdo da drea do tumor cerebral em
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comparacao com a marcacdo da drea real do tumor. Em destaque, as redes FPN EfficientNetB7
e UNet++ EfficientNetB7 apresentaram resultados visuais satisfatérios, com a drea do tumor
detectada com precisdo. Em contrapartida, a rede FPN ResNet50 exibiu resultados imprecisos e
falhou capturar adequadamente os padrdes nas imagens.

Portanto, este trabalho apresenta o treinamento de redes neurais e a realizacdo de uma
andlise abrangente para avaliar o desempenho dos modelos na classificacdo e segmentacdo de
tumores cerebrais. Por meio de uma abordagem sistemdtica e da realizacao de testes estatisticos,
os resultados demonstraram que a rede EfficientNetB7 se destacou na tarefa de classificacao,
apresentando as melhores taxas para as métricas analisadas. Na etapa de segmentacdo, a
combinac¢ao da rede FPN com EfficientNetB7 mostrou-se a mais eficiente, evidenciando um

excelente desempenho na deteccao da regidao tumoral.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foi realizado um fluxo de etapas para classificacdo dos tipos de
tumores cerebrais em Meningioma, Glioma, Hipofisdrio e casos sem tumor e a segmentagao
da regido tumoral, por meio de imagens de ressonancia magnética, baseado em aprendizagem
profunda. Para isso, foram realizados diversos experimentos utilizando modelos robustos de
DL. O principal objetivo consiste na analise comparativa do desempenho de CNN's na tarefa de
classificacdo e segmentacdo de forma precisa, de forma a desenvolver um fluxo para auxiliar e
viabilizar um diagndstico mais preciso e precoce realizado pelo profissional da sadde.

Para a tarefa de classificacdo, o estudo apresentou resultados significativos frente
ao que € explorado na literatura. Foram realizados testes com quinze redes neurais profundas
pré-treinadas, por meio da técnica de transfer learning. Nesse contexto, as redes DenseNet201,
EfficientNetB7 e ResNet50 apresentaram os melhores resultados para as métricas quantitativas
de avaliacdo.

Além disso, foram conduzidos testes estatisticos para avaliar a significancia dos
resultados e identificar possiveis diferencas entre as médias dos resultados obtidos. Os resul-
tados demonstram que as redes AlexNet e MobileNetV2, que obtiveram as piores pontuagdes,
apresentaram diferencas significativas em relagdo as melhores redes, sugerindo uma menor
capacidade de classificacdo. Em contraste, as redes DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50,
que obtiveram as melhores pontuagdes sem diferencgas estatisticas significativas entre si. Vale
ressaltar que as redes foram validadas externamente com um banco de dados néo utilizado no
treinamento. Os resultados da validagdo externa confirmaram o desempenho promissor das redes,
destacando a EfficientNetB7 como a mais eficaz na classificacdo de tumores cerebrais.

Para a tarefa de segmentacdo, fez-se a combinacdo dos codificadores DenseNet201,
EfficientNetB7 e ResNet50 e dos decodificadores UNet, UNet++ e FPN. A abordagem com
EfficientNetB7 e FPN apresentou resultados competitivos em termos de desempenho para a
deteccdo de tumores cerebrais. Ademais, foi conduzida uma anélise abrangente por meio de
testes estatisticos para avaliar a significancia dos resultados dos modelos de segmentacdo. Por
meio da andlise estatistica, pode-se confirmar que as arquiteturas ResNet50 e FPN apresentaram
diferencas estatisticas considerdveis ao serem comparadas com as redes de melhor desempenho,
o que indica que a rede nao € a mais adequada para a tarefa de segmentacdo de tumores cerebrais,
frente as demais redes analisadas.

Por fim, realizou-se a andlise visual dos resultados obtidos pelas arquiteturas, por
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meio da geracdo de mdscara de segmentacdo da area real do tumor em comparagdo com a
marcagdo da drea real do tumor. Novamente, vale destacar o desempenho das redes FPN
EfficientNetB7 e UNet++ EfficientNetB7, que além de apresentarem as melhores taxas para as
métricas quantificativas, obtiveram resultados visuais satisfatérios, com a drea do tumor detectada

com precisao.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se integrar bancos de dados adicionais de imagens
de ressonancia magnética, incluindo imagens em 3D, para validar a eficiéncia do fluxo proposto.
Além disso, serdo aplicadas técnicas avancadas de pré-processamento para melhorar ainda mais
o desempenho e a precisdo dos modelos testados.

Ademais, deve-se testar outras arquiteturas de redes neurais profundas que sejam
leves e eficientes, a fim de desenvolver um sistema de diagndstico auxiliado por computador
(CAD) para detectar, segmentar e classificar tumores cerebrais com maior precisao e performance,
utilizando imagens de ressonancia magnética, incluindo anélises de imagens 3D para fornecer
uma visdo mais detalhada e abrangente do tumor.

O sistema devera possibilitar a quantificacdo da drea tumoral, a fim de apoiar na
determinacdo do estdgio da doenca. Ao incorporar a andlise de imagens 3D, espera-se que o
sistema ofereca uma ferramenta ainda mais robusta para auxiliar os profissionais de saide na
realizac@o de diagndsticos precoces e precisos, proporcionando suporte crucial na tomada de

decisOes clinicas.
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