UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA
MESTRADO ACADEMICO EM ENGENHARIA ELETRICA

PEDRO LINO AZEVEDO LANDIM

PLATAFORMA WEB DE ANOTACOES INTERATIVAS PARA SEGMENTACAO DE
NEUROIMAGENS POR RESSONANCIA MAGNETICA

FORTALEZA
2025



PEDRO LINO AZEVEDO LANDIM

PLATAFORMA WEB DE ANOTACOES INTERATIVAS PARA SEGMENTACAO DE
NEUROIMAGENS POR RESSONANCIA MAGNETICA

Proposta de qualificacao apresentada ao Curso
de Mestrado Académico em Engenharia Elétrica
da Universidade Federal do Ceara (UFC) como
requisito parcial para a defesa de dissertacao.
Orientador: Prof. Dr. Victor Hugo Costa de
Albuquerque

Coorientador: Prof. Dr. Bruno Riccelli
Dos Santos Silva

FORTALEZA
2025



PEDRO LINO AZEVEDO LANDIM

PLATAFORMA WEB DE ANOTACOES INTERATIVAS PARA SEGMENTACAO DE
NEUROIMAGENS POR RESSONANCIA MAGNETICA

Proposta de qualificacao apresentada ao Curso
de Mestrado Académico em Engenharia Elétrica
da Universidade Federal do Ceara (UFC) como
requisito parcial para a defesa de dissertacao.

Aprovada em: 08 de Agosto de 2025

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Victor Hugo Costa de
Albuquerque (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Bruno Riccelli Dos Santos
Silva (Coorientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Débora Ferreira De Assis
Instituto Atlantico

Prof. Dr. Rafael Simoes Do Carmo
Universidade Estadual Paulista (UNESP)



RESUMO

O aumento no volume e na complexidade das imagens médicas, especialmente as de ressonan-
cia magnética, tem sobrecarregado os profissionais de saude e evidenciado a necessidade de
ferramentas computacionais de apoio ao diagndstico. Nesse contexto, este trabalho desenvolve
uma plataforma interativa destinada a segmentacio de neuroimagens por ressonancia magnética,
integrando técnicas de inteligéncia artificial. A ferramenta foi projetada com arquitetura modular
composta por uma interface em Flutter Web, uma API em Flask e modelos de aprendizado
profundo implementados em PyTorch. O sistema gera automaticamente mdscaras utilizando
o algoritmo Flood Fill, que sdo posteriormente validadas por uma CNN e utilizadas para o
treinamento supervisionado da arquitetura U-Net, responsavel pela segmentacdo automdtica
das imagens. A interface oferece recursos para upload de imagens, marcacdo de pontos de
interesse, visualizagdo de resultados e re-treinamento do modelo com dados personalizados.
Foram realizados testes de carga e estresse para avaliagao de desempenho, bem como analises
quantitativas e qualitativas. O modelo de segmentagdo U-Net alcangou um Dice Score médio de
90.22%, enquanto a CNN responsével pela validacao das méscaras obteve 97.49% de acuricia.
Tais resultados, somados a alta taxa de sucesso da API sob estresse, demonstram a viabilidade
da aplicagdo em ambientes clinicos e de pesquisa, destacando-se pela flexibilidade e integragdo

com o fluxo de trabalho médico.

Palavras-chave: segmentacdo de imagens médicas; UNet; Flood Fill; Flutter Web; Flask;

diagndstico assistido por computador (CAD).



ABSTRACT

The growing volume and complexity of medical imaging, especially magnetic resonance ima-
ging, have increasingly overwhelmed healthcare professionals and highlighted the need for
computer-aided diagnostic tools. In this context, this work presents the development of an
interactive web platform for the segmentation of magnetic resonance neuroimages, integrating
artificial intelligence techniques and accessible visualization. The tool was designed with a
modular architecture composed of a Flutter Web interface, a Flask-based API, and deep learning
models implemented in PyTorch. The system performs automatic segmentation using the U-Net
architecture and enables dataset enhancement through mask generation using the Flood Fill
algorithm, validated by a CNN. The interface provides features for image upload, region of
interest marking, result visualization, and retraining of the model with customized data. Load
and stress tests were conducted to assess system performance, along with both quantitative and
qualitative analyses of the segmentations. The U-Net segmentation model achieved a mean Dice
Score of 90.22% , while the CNN for mask validation obtained 97.49% accuracy. These results,
combined with the API’s high success rate under stress, demonstrate the feasibility of applying
the platform in clinical and research environments, highlighting its flexibility, adaptability, and

integration with medical workflows.

Keywords: medical image segmentation; UNet; Flood Fill; Flutter Web; Flask; computer-aided
diagnosis (CAD).
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo introdutdrio, serdo apresentadas as informacdes essenciais para com-
preender o contexto e a abordagem proposta nesta tese. Exploraremos a crescente demanda por
andlise eficiente de exames de imagem, os desafios enfrentados pelos profissionais de saide e
o papel das ferramentas de diagnéstico assistido por computador (CAD) na otimizagao desse
processo. Além disso, discutiremos a relevancia da solu¢@o proposta, seus impactos na pratica
clinica e na qualidade dos diagndsticos, bem como os objetivos e contribui¢des esperadas deste

estudo, delimitando claramente seu escopo.
1.0.1 A problemdtica

A evolugao das técnicas de imagem tem transformado profundamente a prética da
radiologia, trazendo avanc¢os importantes, mas também impondo desafios significativos aos
profissionais de saide. Com o aumento exponencial do nimero de exames, como tomografias
computadorizadas e ressondncias magnéticas, os médicos se veem diante da necessidade de
analisar centenas de imagens por paciente, frequentemente com elevado grau de complexidade.
Esse cendrio, somado a crescente subespecializacao das areas médicas, torna invidvel que um
Unico profissional domine todas as regides anatdmicas e padrdes diagndsticos, o que pode
comprometer a precisdo e a consisténcia das interpretacdes. Essa abundancia de dados exige um
novo perfil de andlise, mais integrado e apoiado por ferramentas computacionais inteligentes
(Santos et al., 2019).

Complementando esse panorama, McDonald ef al. (2015) analisaram os impactos
provocados pela evolugdo tecnoldgica e pelo aumento na utilizacao de exames de imagem
seccionais, como tomografias computadorizadas (CT) e ressonancias magnéticas (MRI), sobre
a carga de trabalho dos radiologistas. Segundo os autores, entre 1999 e 2010, enquanto o
numero total de exames cresceu 75%, o volume de imagens geradas aumentou mais de 1000%,
impulsionado, principalmente, por melhorias na resolugdo e pela complexificacao dos protocolos
de aquisicdo. Com isso, o nimero médio de imagens por exame aumentou drasticamente,
exigindo que os radiologistas interpretassem, em média, uma imagem a cada 3 a 4 segundos
ao longo de um turno de 8 horas. Os préprios autores alertam que esse crescimento no volume
de informacdo estd associado a maior fadiga, risco de erros e possiveis prejuizos a acuricia

diagnostica.
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O crescimento no volume e na complexidade das imagens médicas também expde
os limites da capacidade humana na interpretacao diagnéstica. Gao et al. (2019) ressaltam que
fatores como fadiga, inexperi€ncia e sobrecarga cognitiva podem comprometer o desempenho dos
radiologistas, resultando em taxas de erro que variam entre 10% e 30%. Esses indices, segundo os
autores, sdo preocupantes em contextos de alta demanda, onde o tempo disponivel para analisar
cada exame € restrito e a atencdo do profissional € continuamente exigida. A subjetividade
da interpretacao e a dificuldade em manter precisdo diante de centenas de imagens por exame
tornam evidente a vulnerabilidade do diagndstico exclusivamente humano em ambientes cada
vez mais digitalizados.

Redfern et al. (2000), por sua vez, investigaram os efeitos da transicdo do sistema
convencional de gerenciamento de imagens para o modelo digital PACS (Picture Archiving and
Communication System) sobre o fluxo de trabalho em departamentos de radiologia. A adoc¢ao
do PACS permitiu maior integracdo e distribui¢do das imagens, resultando em um aumento
expressivo no volume de exames processados por radiologista, um acréscimo de até 258%
durante os turnos diurnos. Embora a digitalizacdo tenha inicialmente reduzido o tempo entre o
recebimento da imagem e o ditado do laudo, os autores identificaram uma relacao curvilinear
entre volume de pacientes e tempo de resposta: até certo ponto, o aumento de volume gera
maior eficiéncia, mas, ao ultrapassar um limite, provoca sobrecarga e retardo na produgdo dos
laudos. Esse achado evidencia que, apesar dos beneficios operacionais trazidos pela evolucao
das técnicas de imagem e digitalizacdo, o crescimento descontrolado do volume de informacdes
pode comprometer o desempenho clinico e exigir estratégias de balanceamento de carga e apoio
tecnoldgico a interpretacdo médica.

Essa sobrecarga também € observada em contextos nacionais, como exemplificado
por Oliveira (2023), que ressalta que, com o aumento do nimero de exames e a semelhanca
visual entre imagens normais e patoldgicas da regido pulmonar em radiografias de térax, os
radiologistas enfrentam um desafio cada vez maior de tempo e atencdo na andlise de grandes
volumes de dados. Esse cendrio acentua a necessidade de recursos que auxiliem os profissionais
na triagem e interpretacdo dos exames, diante de uma prética cada vez mais exigente em termos
de velocidade, precisdo e consisténcia diagndstica. A crescente demanda, especialmente em
contextos com escassez de especialistas, evidencia como a evolugdo das técnicas de imagem,
embora benéfica, também impde uma nova sobrecarga aos sistemas de satide.

Por fim, Cristofalo (2024) destaca que o grande volume de dados disponiveis na drea
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da satdde tem possibilitado a aplicacdo de técnicas avancadas de machine learning na andlise
de exames médicos digitalizados. Esses exames incluem registros médicos eletronicos, sinais
vitais e exames laboratoriais rotineiros coletados em unidades de interna¢ao neonatal. O autor
enfatiza a importancia da padronizacdo e segmentacdo desses dados, propondo a criagao de
grupos especificos, como via de parto, idade materna e idade gestacional, o que contribui para
a especializacao dos modelos preditivos. A prépria necessidade de segmentar os dados para
potencializar o uso de ferramentas automaticas evidencia a complexidade enfrentada pelos
profissionais da satide diante de um volume crescente de exames e da diversidade de fatores
clinicos a serem considerados. Essa realidade reforca a importancia do desenvolvimento de
solugcdes que auxiliem na triagem e otimizem o atendimento médico de forma eficiente.

Assim, embora o avanc¢o das técnicas de imagem tenha ampliado significativamente
as possibilidades diagndsticas, ele também impds uma nova realidade: o desafio de gerenciar
volumes crescentes de dados que extrapolam os limites da cogni¢ao humana. Nesse contexto,
solucdes baseadas em automacdo e inteligéncia artificial tém se destacado como alternativas
promissoras.

Diversos estudos tém demonstrado o potencial da inteligéncia artificial para lidar
com o volume crescente de exames de imagem na medicina, por meio de técnicas como redes
neurais convolucionais (CNNs), segmentacao automatizada e geracdo de laudos assistidos por
algoritmos. No entanto, apesar dos avancos técnicos, muitas dessas solu¢des permanecem
restritas ao ambiente de pesquisa, carecendo de interfaces acessiveis e integracdo com o fluxo
clinico real. Essa lacuna entre o desempenho algoritmico e a aplicabilidade prética reforca a
necessidade de estudos voltados a criacao de ferramentas que unam eficiéncia computacional
a usabilidade clinica, tornando a inteligéncia artificial de fato uma aliada dos profissionais de

saude no enfrentamento da sobrecarga diagndstica.

1.1 Objetivos

Diante desse cendrio, o objetivo principal deste trabalho € desenvolver uma ferra-
menta de diagndstico assistido por computador (CAD) baseada em inteligéncia artificial, focada
na segmentacao de neuroimagens de ressonincia magnética (RMI) de forma automatizada e
adaptavel. Embora o escopo deste estudo se concentre na andlise cerebral, o sistema foi projetado
com uma arquitetura flexivel, o que abre perspectivas para sua aplicacdo futura em outras dreas

médicas, como o diagndstico de lesdes em articulagdes e tecidos musculoesqueléticos.
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Para atingir esse objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos,
que abrangem desde o desenvolvimento de um pipeline eficiente para segmentacao de imagens
médicas até a validacdo e aprimoramento do modelo de IA. Esses objetivos visam garantir a
adaptabilidade da ferramenta a diferentes estruturas anatdomicas, promovendo maior flexibilidade
e precisdo na andlise de exames de ressonancia magnética:

* Desenvolver um sistema de segmentacdo focado em neuroimagens, com uma arquitetura
projetada para ser adaptavel.

* Utilizar o algoritmo Flood Fill para a gera¢do automadtica de médscaras com base em pontos
indicados pelo usudrio.

* Validar as méscaras geradas por meio de uma CNN antes do treinamento da arquitetura
U-Net.

* Integrar a ferramenta a uma interface interativa, com foco em usabilidade e acessibilidade

para profissionais da saude.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A fim de compreender como a comunidade cientifica tem enfrentado os desafios
relacionados ao aumento do volume e da complexidade dos exames de imagem, esta se¢dao
apresenta uma revisao da literatura recente, cuja selecao de trabalhos seguiu uma abordagem
metodoldgica clara.

A busca foi realizada prioritariamente na plataforma Google Académico, por sua
vasta indexacdo que abrange os principais portais cientificos como IEEE Xplore, Elsevier
(ScienceDirect), Springer e MDPI. O levantamento concentrou-se em artigos publicados nos
ultimos cinco anos (2020-2025) para capturar as abordagens mais recentes, com excecao de
trabalhos seminais de alto impacto, incluidos por sua relevancia fundamental. A selecao final
foi guiada pela relevancia com os pilares desta dissertac@o, utilizando-se palavras-chave como
"medical image segmentation”, "U-Net neuroimaging" e "computer-aided diagnosis usability".
Foram incluidos artigos com foco em: (i) performance de algoritmos de segmentacao; (ii)
aplicabilidade clinica e personaliza¢do de modelos; e (iii) desenvolvimento de interfaces de
usudrio para sistemas CAD.

Essa estratégia metodoldgica permitiu mapear as solucdes existentes, identificar

lacunas, e posicionar a contribui¢do deste trabalho frente ao cendrio cientifico atual.

2.1 Foco em desempenho algoritmico

Diversos estudos t€ém demonstrado o potencial das redes neurais convolucionais
(CNNs) e arquiteturas derivadas para a andlise automatizada de imagens médicas. Oliveira
(2023) investigou o uso de CNNs para a detec¢do de pneumonia em radiografias torécicas,
utilizando modelos pré-treinados e técnicas de transfer learning. Os resultados mostraram alta
acurdcia na classificacdo automatizada, destacando o potencial da inteligéncia artificial no suporte
diagnodstico em larga escala. No entanto, o foco exclusivo na performance técnica da rede neural,
sem considerar a criacdo de uma interface voltada ao uso clinico, limita a aplicabilidade pratica
da solugdo.

Seguindo essa linha, Zhu et al. (2022) propdem a arquitetura Attention-UNet para
segmentacdo de estruturas bronquicas em tomografias de térax. O modelo incorpora mecanismos
de atencdo a arquitetura cldssica do U-Net, permitindo foco seletivo em regides relevantes

e minimizando erros comuns, como vazamentos de segmentacdo. AvaliagOes experimentais
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demonstraram ganhos significativos em métricas como Dice e IoU, evidenciando sua eficicia.
Ainda assim, o estudo se restringe a avaliagc@o técnica, sem contemplar formas de interacdo com
profissionais da satde.

Vasa et al. (2024) avancam nesse campo com o STA-UNet, arquitetura baseada em
U-Net que utiliza o médulo Super Token Attention (STA), inspirado em superpixels. Avaliado
em multiplas bases publicas, o modelo superou abordagens consolidadas como TransUNet e
SwinUNet na segmentacdo de estruturas pequenas, como o pancreas. Apesar dos avangos, 0

estudo também se limita ao aspecto técnico, sem propor estratégias de integracdo clinica.

2.2 Personalizacio e aplicabilidade clinica

Cristofalo (2024) propde uma abordagem voltada a especializacdo de modelos de
machine learning na predicao de mortalidade neonatal, a partir da segmentacao dos dados clinicos
por varidveis como via de parto, idade materna e idade gestacional. A proposta reconhece a
heterogeneidade dos dados em sauide e busca aumentar a acurdcia dos algoritmos adaptando-os
a perfis populacionais especificos. No entanto, assim como outras abordagens técnicas, carece
de uma interface funcional que conecte os modelos preditivos aos profissionais de saide, o que
pode comprometer sua adoc¢do pratica.

Gao et al. (2019) refor¢cam esse desafio ao propor o uso de CNNs como base para a
nova geragado de sistemas de diagndstico assistido por computador (CAD). As redes sdo capazes
de realizar tarefas como segmentacio, extracio de caracteristicas e classificacdo diretamente dos
dados brutos, reduzindo vieses e aumentando a acuracia. Os autores reconhecem, contudo, que a
integracdo dessas solucdes a sistemas hospitalares existentes e a necessidade de bases rotuladas

de qualidade ainda representam barreiras a aplicacdo em larga escala.

2.3 Interfaces conversacionais

Superando parte dessas limitagdes, Wang et al. (2023) apresentam a arquitetura
ChatCAD, que integra redes especializadas de CAD com modelos de linguagem de grande escala
(LLMs), como o ChatGPT. O sistema transforma os resultados de andlises automatizadas em
linguagem natural, organizando-os por meio de um LLM para gerar laudos médicos claros e
interpretaveis. Além disso, oferece uma interface conversacional acessivel, ilustrada na figura

1, que permite a médicos e pacientes interagir com os dados, tirar dividas e compreender
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o diagndstico sem conhecimento técnico prévio. Essa proposta destaca-se ndo apenas pelo
desempenho computacional, mas também pela énfase na usabilidade clinica, aspecto essencial

para a adocdo em ambientes reais de saude.

Figura 1 — CAD interativo com LLMs. Este exemplo usa o ChatGPT como LLM.

<Network x:...»
Revise the report based on results
from Network x.

<summarized report:

¢questions from patient:

What medicine should I take?

For bacterial pneumonia,
antibiotics are the most common
form of treatment. Some
commonly used antibiotics for
pneumonia include penicillin,
macrolides, fluoroquinolones,
and beta-lactams.

If your pneumonia is caused hy
a virus, antibiotics are not
effective. Instead, antiviral
medications, such as
oseltamivir (Tamiflu) or
zanamivir (Relenza), if your
pneumonia is caused by the flu.

\

What*s airspace consolidation

Airspace consolidation may
refer to the appearance of a
particular area of the lung
where there is a buildup of
fluid, air, or other material
that is causing the lung
tissue to collapse. This can
result in a decreased amount
of air in the lung, which can
make it difficult for the
patient to breathe. Airspace
consolidation can be a sign of
various lung conditions, such
as pneumonia, lung abscess...

I lost smell for more than
a week, why?

The less of smell may be due
to inflammation and swelling
in the nasal passages, which
can interfere with the
ability to detect odors.
Additionally, the infection
can also spread to the
olfactory nerve, which is
responsible for transmitting
smells from the nose to the
brain.

A A A "y

Fonte: (Wang et al., 2023).

Essa tendéncia de integracdo prética ja se manifesta em solugdes aplicadas com
sucesso. Yang e Yu (2021), em revisdo abrangente, destacam sistemas como o ENDOANGEL,
baseado em SSD, capaz de detectar lesdes em tempo real durante exames endoscopicos, € o
GRAIDS, baseado em DeepLab v3+, que alcangou acurdcia superior a 90% na detecgao de
cancer gastrointestinal. Ambos os sistemas demonstram ndo apenas performance técnica de
alto nivel, mas também efetiva inser¢do no fluxo de trabalho clinico, representando um avanco
significativo na superacao da sobrecarga gerada pelo aumento de exames.

A partir dessa revisdo, observa-se que, embora os avancos técnicos em redes neurais
e modelos de segmentacdo tenham promovido melhorias substanciais na acurécia de sistemas
de apoio diagndstico, a efetiva aplicacdo clinica dessas solu¢des ainda depende da criacdo de
interfaces acessiveis, interativas e integradas aos fluxos hospitalares. Modelos como o ChatCAD
e sistemas jd implantados, como o ENDOANGEL, mostram que a alianc¢a entre desempenho
computacional e usabilidade é o caminho mais promissor para tornar a inteligéncia artificial uma

aliada real na prética médica.

2.4 Comparativo de abordagens

A partir dessa revisdo, observa-se que, embora os avancos técnicos em redes neurais
e modelos de segmentagdo tenham promovido melhorias substanciais na acurdcia de sistemas
de apoio diagndstico, a efetiva aplicacdo clinica dessas solu¢des ainda depende da criacdo de

interfaces acessiveis, interativas e integradas aos fluxos hospitalares. Modelos como o ChatCAD
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e sistemas ja implantados, como o ENDOANGEL, mostram que a alianc¢a entre desempenho

computacional e usabilidade é o caminho mais promissor para tornar a inteligéncia artificial

uma aliada real na pratica médica. Para facilitar a comparacao entre as solugdes discutidas, o

Quadro 1 resume as principais abordagens encontradas na literatura, destacando o foco técnico,

a existéncia de interface com o usudrio e o grau de aplicagdo clinica observado.

Quadro 1 — Comparativo Técnico de Solugdes Computacionais em Imagens Médicas

Autor(es) Solucéo Proposta Tarefa Principal do Modelo | Métricas de Segmenta- | Cria¢io das Mascaras Base de Dados
¢ao (Resultados)
Oliveira (2023) UNet e MultiResUNet para seg- | Segmentacdo de Imagem Sim. Utiliza madscaras pré- | COVID-QU-Ex
mentag¢do pulmonar em radiogra- Dice: 97,00% existentes da base de dados,
fias de torax. ToU: 94,29% geradas por um método
cooperativo homem-maquina.
Cristofalo (2024) Modelos especializados por gru- | Predicao de Mortalidade. Nao aplicavel. Nao aplicdvel (utiliza dados ta- | Maternal Newborn He-

pos para predi¢do de mortalidade
neonatal.

Divisdo dos dados em subgru-
pos.

Usa métricas de classifi-
cagdo (ROC AUC, etc.).

bulares, nao imagens).

alth Registry (MNHR)

Wang et al. (2023)

ChatCAD: integracio CAD +
LLM com interface conversaci-
onal.

Classificagdo e Segmentagio
de Imagem (integradas por um
LLM).

Nao aplicavel.
Avalia o relatério final
com Fl-score.

Utiliza modelos CAD pré-
treinados.

MIMIC-CXR, CheX-
pert

Gao et al. (2019)

Revisdo sobre o uso de CNNs
como base para sistemas CAD
modernos.

Artigo de Revisdo (cobre Seg-
mentacdo e Classificacdo).

Nao aplicavel (artigo de
revisio).

Nao aplicavel (artigo de revi-
$30).

LIDC-IDRI, DDSM,
MIAS, PROMISEL.

Zhu et al. (2022) Attention-UNet para segmenta- | Segmentagio de Imagem Sim. Utiliza mdscaras da base de | EXACT09
¢ilo bronquica. Dice: 0.721 dados da competig@o.
ToU: 0.653
Vasa et al. (2024) STA-UNet com Super Token At- | Segmentacdo de Imagem Sim. Utiliza madscaras pré- | Synapse, ACDC, Mo-

tention para segmentagdo efici-
ente.

Dice: 91,03%
(no dataset GlaS).

existentes das bases publicas.

NuSeg, GlaS

Yang e Yu (2021)

Revisdo de sistemas como EN-
DOANGEL e GRAIDS.

Artigo de Revisdo (cobre De-
tecc@o e Segmentagdo de Ima-
gem).

Nao aplicavel (artigo de
revisdo).

Naio aplicével (artigo de revi-
$80).

Cita o uso de ima-
gens de endoscopia, CT,
MRI, etc.

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos trabalhos analisados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os principais conceitos, técnicas e tecnologias que fundamentam
o desenvolvimento da ferramenta proposta nesta pesquisa. Diferente do capitulo anterior,
que analisou trabalhos correlatos, o foco aqui € descrever as bases tedricas que sustentam
a implementacao detalhada na Metodologia. O capitulo esta organizado da seguinte forma:
inicialmente, aborda-se o conceito de Diagnostico Assistido por Computador (CAD). Em seguida,
sdo detalhadas as técnicas de processamento de imagens empregadas, como o algoritmo Flood
Fill e o aumento de dados. Posteriormente, sdo apresentadas as arquiteturas de deep learning
utilizadas, com énfase na U-Net para segmentagdo. Por fim, descreve-se a arquitetura tecnoldgica
da plataforma, baseada em Flutter e Flask, que viabiliza a integra¢do desses componentes em

uma soluc@o web interativa.

3.1 Diagnostico Assistido por Computador

A histdria das ferramentas de Diagnostico Assistido por Computador (CAD) remonta
ao final da década de 1970 e inicio dos anos 1980, quando comegaram os primeiros estudos
com o objetivo de utilizar computadores como apoio a decisdo clinica, especialmente em
radiologia. Segundo Doi (2007), considerado um dos pioneiros no campo do processamento de
imagens médicas, as primeiras aplicacoes de CAD foram voltadas a detec¢cdo de nédulos em
radiografias de térax e a identificacio de microcalcificagdes em mamografias, atuando como uma
ferramenta de auxilio ao diagndstico para os radiologistas. Esses sistemas iniciais nao utilizavam
aprendizado de méquina, mas sim técnicas deterministicas de processamento de imagem digital,
como limiarizacdo para segmentagdo de regides suspeitas, realce de contraste, filtros de borda
(Sobel, Laplaciano) para detectar contornos, e extragdo manual de caracteristicas morfolégicas
(como 4rea e circularidade). A classificacao era feita com base em regras fixas programadas,
formuladas em conjunto com especialistas médicos. Apesar de rudimentares, essas abordagens
lancaram as bases dos sistemas CAD modernos. Ao longo das décadas seguintes, com o avango
da capacidade computacional e o surgimento de algoritmos de aprendizado de maquina, essas
ferramentas passaram a incorporar modelos estatisticos, redes neurais e, mais recentemente,
técnicas de deep learning, expandindo seu uso para diversas dreas como oncologia, neurologia,
cardiologia e oftalmologia. O trabalho de Doi (2007) foi essencial para consolidar o conceito de

CAD como um campo fundamental dentro da medicina computacional, especialmente na area
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de processamento digital de imagens médicas, definindo seus objetivos, limitagdes e potencial
de impacto na prética clinica.

O artigo de Kaushal et al. (2019) apresenta uma revisdo abrangente e sistemdtica das
tecnologias aplicadas em sistemas CAD voltados a detec¢do do cancer de mama em imagens
histopatolégicas. O CAD ¢é definido como um sistema de suporte a decisdo clinica, que visa
reduzir a variabilidade diagnoéstica entre observadores humanos e agilizar a detec¢do de tumores,
oferecendo uma segunda opinido objetiva e quantitativa ao patologista. Conforme ilustrado na
Figura 2 do artigo, o processo CAD segue um pipeline bem estruturado, composto por quatro
etapas fundamentais: (i) pré-processamento, para correcao de variagdes de cor e ruido; (ii)
segmentacdo, que delimita as regides de interesse (como nucleos celulares), etapa essa que
muitas vezes define o sucesso das etapas seguintes; (iii) extracdo de caracteristicas, onde se
coletam atributos texturais, morfoldgicos e de intensidade; e (iv) classificacao, etapa final em
que os tecidos sdo categorizados como benignos ou malignos com auxilio de algoritmos como
SVMs (Support Vector Machines) e redes neurais convolucionais (CNNs). O artigo destaca que
essas tecnologias tém alcangcado métricas de desempenho elevadas (acuridcia > 90% em muitos
casos), o que demonstra o potencial clinico dessas ferramentas. No entanto, ainda persistem
desafios técnicos e praticos, como a falta de padronizacio dos dados histolégicos, a dependéncia
da magnificacdo da imagem, além de questdes éticas e regulatdrias ainda pouco exploradas.
Por fim, os autores apontam tendéncias futuras que envolvem o desenvolvimento de sistemas
mais autdbnomos, independentes de magnificacdo, com menor tempo de processamento € maior
integracdo aos fluxos clinicos reais.

O trabalho de Pereira et al. (2019) amplia substancialmente o escopo tradicional dos
sistemas de diagndstico assistido por computador ao abordar sua aplicagcdo no contexto da Doenca
de Parkinson (DP). Diferentemente de abordagens focadas exclusivamente em imagens médicas,
esse estudo revela que os sistemas CAD voltados para DP fazem uso intensivo de sinais de voz,
caligrafia, marcha e eletrofisiologia, muitas vezes adquiridos por meio de sensores vestiveis,
smartphones, canetas biométricas e dispositivos de realidade aumentada, o que demanda uma
estrutura de entrada de dados bastante heterogénea. Os autores organizaram a revisao com
base em uma taxonomia pratica, segmentando os estudos por dominio de aplicacdo (sinais,
imagens, sensores, dispositivos méveis, realidade virtual e web). Um dos aspectos técnicos
mais relevantes € que quase todos os sistemas CAD descritos incorporam algoritmos de machine

learning supervisionado, como SVMs, Random Forests, Redes Neurais Artificiais e modelos
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Figura 2 — Visdo abrangente de um sistema CAD para cancer de mama utilizando histopatologia.
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Fonte: (Kaushal et al., 2019).

evolutivos, adaptados ao tipo de dado de entrada. Além disso, destaca-se o uso crescente de
técnicas avancadas de pré-processamento e sele¢do de atributos, como 0 mRMR (minimum
Redundancy Maximum Relevance) e componentes independentes (ICA), visando extrair as
caracteristicas mais discriminativas. O artigo também aponta a evolucdo da infraestrutura
dessas ferramentas com a integra¢do de plataformas baseadas em [oT, realidade aumentada
e telemedicina, permitindo 0 monitoramento remoto e continuo de pacientes. Essa transicao
do CAD tradicional — estético e focado em imagens médicas — para um CAD dinamico,
multimodal e centrado no paciente representa um avanco significativo tanto no diagnéstico
precoce quanto no acompanhamento da progressao da doenca. Os autores reforgcam ainda que,
embora promissoras, essas tecnologias precisam ser avaliadas em ambientes clinicos reais, dado
que muitos estudos ainda se restringem a contextos experimentais.

O artigo de Eadie et al. (2012) realiza uma distin¢do fundamental entre dois tipos de

ferramentas de diagndstico assistido por computador: o CADe (Computer-Aided Detection) e o
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CADx (Computer-Aided Diagnosis). Enquanto o CADe tem como principal objetivo detectar
regides suspeitas nas imagens, funcionando como um “marcador visual” para auxiliar o radiolo-
gista a ndo deixar passar potenciais lesdes, 0 CADx atua de forma mais sofisticada, analisando e
classificando as lesdes detectadas, oferecendo um diagndstico auxiliar (por exemplo, benigno vs.
maligno). A comparagdo direta entre os dois sistemas, baseada em 48 estudos clinicos revisados,
revelou que o CADx apresenta ganhos significativos em termos de sensibilidade, especificidade
e acurdcia diagnostica, especialmente em aplicacdes de mamografia e ultrassonografia mamadria.
Ja 0 CADe, apesar de inicialmente promissor, mostrou-se limitado: embora tenha ligeiramente
aumentado a sensibilidade, causou uma queda na especificidade, ou seja, aumentou a taxa de
falsos positivos. Isso pode ser explicado pelo fato de que o processamento visual humano
ja é altamente eficaz para detec¢do, tornando o ganho com o CADe marginal, quando ndo
contraproducente. Em contraste, a tarefa de andlise e classificacdo diagndstica, que envolve
multiplos fatores sutis e quantitativos, € mais desafiadora para o radiologista e se beneficia da
capacidade computacional do CADx de integrar grandes volumes de dados. Os autores sugerem,
inclusive, que o futuro das ferramentas CAD estd mais alinhado com os sistemas CADx, que
otimizam a expertise humana ao fornecer uma segunda opinido baseada em modelos de dados
robustos. Portanto, a eficicia clinica dessas tecnologias esta diretamente relacionada a sua funcao
no processo diagndstico: quanto mais analitica e interpretativa a tarefa, maior o potencial de
impacto do CADx em comparacdo ao CADe.

Em sintese, os sistemas CAD representam uma importante evolu¢ao no suporte
ao diagnodstico médico, especialmente na detec¢do e classificacdo de doencas como cincer e
Parkinson. A distin¢c@o entre CADe e CADx € fundamental para compreender seus impactos
clinicos e operacionais, sendo o CADx o modelo mais promissor para integracdo a pratica
médica. Apesar dos avangos em inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, os desafios
relacionados a padronizacdo, validagdo clinica e integracao nos fluxos hospitalares ainda precisam

ser superados para que essas tecnologias alcancem seu pleno potencial.

3.2 Tratamento de Imagens

3.2.1 Pré-Processamento de Imagens

O pré-processamento de imagens € uma etapa essencial para melhorar a qualidade

visual e viabilizar a analise automatica ou humana de exames médicos. De acordo com Vasuki et
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al. (2017), as técnicas de pré-processamento podem ser agrupadas em dois dominios principais:
o dominio espacial, no qual os pixels da imagem sao manipulados diretamente, e 0 dominio da
frequéncia, que atua sobre os componentes espectrais por meio de transformacdes, como a de
Fourier.

No dominio espacial, destacam-se operacdes como transformacdes de intensidade
(linear, logaritmica, poténcia), equalizacao de histograma e aplicacao de filtros de suavizacao
ou nitidez. Além disso, sdo amplamente utilizados operadores de deteccao de bordas, como
Sobel, Prewitt e Canny, especialmente uteis na segmentacdo de estruturas anatdmicas. O filtro de
Sobel, em particular, é citado pelos autores como eficaz para realcar contornos e transi¢oes de
intensidade, sendo um recurso comum em métodos baseados em gradiente. Ja no dominio da
frequéncia, utilizam-se filtros passa-baixa, que removem ruidos de alta frequéncia; passa-alta,
que realcam detalhes finos; e homomorficos, que separam os componentes de iluminagdo e
refletancia da imagem (Vasuki et al., 2017).

Dentre as técnicas de detec¢do de bordas, destaca-se o filtro de Sobel, um operador
baseado em gradiente amplamente utilizado em processamento de imagens. Seu funcionamento
consiste na aplica¢do de uma convolug@o 2D sobre a imagem utilizando dois kernels (matrizes)
de tamanho 3x3. Um kernel € projetado para detectar as variacdes de intensidade na direcdo
horizontal (gradiente Gy) e o outro, na dire¢ao vertical (gradiente Gy). A magnitude total do

gradiente, representada por G, € entdo calculada conforme a Equacgdo 3.1.

G=,/G+G? (3.1)

O mapa de bordas resultante, gerado a partir dos valores de G, real¢a as transicoes
abruptas de intensidade, correspondentes aos contornos das estruturas na imagem. Esta técnica
€ particularmente eficaz para destacar os limites de regides anatdmicas em exames médicos
(Vasuki et al., 2017).

Além disso, Goel et al. (2016) ressaltam que a remocgao de ruido é uma das etapas
mais criticas do pré-processamento, especialmente em contextos clinicos, nos quais a preservacao
de detalhes estruturais € fundamental para um diagndstico preciso. Ruidos como os gaussianos,
Poisson, Rician e sal e pimenta comprometem a qualidade das imagens adquiridas por diferentes
modalidades, como raios-X, ultrassom e ressondncia magnética. O desafio, segundo os autores,

estd em remover tais ruidos sem comprometer as bordas e os detalhes anatomicos relevantes,
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uma vez que a perda dessas informagdes pode impactar negativamente etapas posteriores, como
segmentacdo, extracao de caracteristicas e classificagdo. Para isso, discutem-se diversas técnicas
eficazes de denoising, como transformadas wavelet, filtros morfoldgicos, filtragem adaptativa e
métodos baseados em redes neurais.

Complementarmente, Perumal e Velmurugan (2018) reforcam a importancia do pré-
processamento para a preparacao de imagens médicas, especialmente de ressonancia magnética
(MRI), para etapas posteriores como segmentacdo e detec¢do de anomalias. Em estudos voltados
a andlise pulmonar, os autores aplicaram um conjunto de técnicas que incluiu conversao para
tons de cinza, remoc¢do de ruido (salt and pepper, gaussiano e speckle) e realce de contraste.
Para a filtragem, utilizaram-se os filtros Wiener, mediana e gaussiano, com o objetivo de reduzir
diferentes tipos de ruido sem comprometer as bordas. A equaliza¢cdo de histograma adaptativa
foi empregada para melhorar a distribui¢do dos niveis de intensidade, favorecendo a visibilidade
de estruturas relevantes. Os autores observaram que o filtro de mediana apresentou melhor
desempenho visual e quantitativo nos testes realizados, destacando, assim, a relevancia de
adaptar as técnicas ao tipo de ruido presente em cada imagem. O estudo evidencia que a
qualidade do pré-processamento influencia diretamente o desempenho das etapas subsequentes

na anélise automatizada de imagens médicas.

3.2.2 Data Augmentation

Data augmentation € uma técnica amplamente utilizada no treinamento de modelos
de aprendizado profundo, especialmente em tarefas de classificagdo de imagens, com o objetivo
de ampliar artificialmente a diversidade e a quantidade de dados disponiveis. Isso é feito por
meio de transformagdes geométricas e fotométricas aplicadas sobre as imagens originais, como
rotacdes, espelhamentos, redimensionamentos, e alteracoes de brilho e contraste. A Figura 3
ilustra a aplicacdo de algumas dessas transformacdes.

Essas variagdes geram novas amostras que preservam a semantica da imagem ori-
ginal, mas oferecem ao modelo diferentes representacdes do mesmo conteido, promovendo
um aprendizado mais robusto e generalizavel. Essa abordagem contribui significativamente
para a redugdo do sobreajuste (overfitting) e para o aumento da acuricia. A técnica se mostra
particularmente eficaz em cendrios onde ha escassez de dados, como em aplicagcdes médicas ou
conjuntos de dados especializados, nos quais a coleta de novos exemplos € limitada por questdes

éticas, legais ou financeiras (Wang et al., 2017).
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Figura 3 — Aplicagdo do data augmentation.

Fonte: (Wang et al., 2017).

3.2.3 flood fill

O algoritmo Flood Fill é uma técnica fundamental em processamento de imagens
utilizada para o preenchimento de regides delimitadas dentro de uma imagem digital. Seu
funcionamento baseia-se na selecdo de um pixel inicial, conhecido como semente, a partir do
qual o algoritmo se propaga para os pixels vizinhos que compartilham caracteristicas semelhantes,
como a mesma cor ou valor de intensidade. Essa propagacdo pode considerar dois tipos de
conectividade: a 4-conectividade, que avalia apenas os pixels adjacentes nas dire¢des vertical
e horizontal, e a 8-conectividade, que inclui também os vizinhos diagonais. O Flood Fill é
amplamente aplicado em tarefas de segmentacgdo, edicdo de imagens e geracdo de mdscaras
para aprendizado de maquina. No entanto, o algoritmo tradicional exige a defini¢do manual do
ponto inicial e pode apresentar dificuldades em regides com contornos complexos ou multiplas
dreas internas. Ainda assim, sua simplicidade e eficiéncia fazem dele uma escolha vidvel para

aplicacdes em que a defini¢cdo da semente € controlada ou conhecida previamente (He et al.,

2019).
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Figura 4 — Aplicagao da técnica flood fill.
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Fonte: (He et al., 2019).

3.3 Segmentaciao de Imagens Médicas com Deep Learning
3.3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos de aprendizado de maquina
inspirados no funcionamento dos neurdnios biolégicos e t€ém como objetivo simular, ainda que de
forma simplificada, o comportamento do cérebro humano. Um dos modelos mais elementares de
RNA ¢ o perceptron, que representa um unico neurdnio artificial. Ele recebe valores de entrada
X;, cada um associado a um peso W;, realiza uma somatdria ponderada dessas entradas e, em
seguida, aplica uma funcéo de ativa¢do f(.) ao resultado para produzir a saida y (Pacheco, 2015).

A descricdo matemadtica do perceptron € apresentada na Equacgao 3.2, enquanto sua

representacio grifica pode ser observada na Figura 5.
n
y=r{ LXi-W (3.2)
i=1

Uma rede neural simples € composta por trés camadas principais, que sao a camada
de entrada, a camada oculta e a camada de saida. A camada de entrada é responsavel por
receber os dados brutos, como imagens ou informacdes clinicas. Em seguida, a camada oculta

processa esses dados por meio de célculos e atribui¢des de pesos. Por fim, a camada de saida
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Figura 5 — Modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: (Pacheco, 2015), modificado pelo autor.

fornece os resultados da inferéncia, como a classificagdo ou o diagndstico. A principal diferenga
entre uma rede neural simples e uma rede profunda estd na quantidade de camadas ocultas. As
redes profundas, conhecidas como Deep Neural Networks (DNNs), possuem multiplas camadas
intermedidrias. Isso permite a dentificacdo de padrdes mais complexos nos dados de entrada. A

Figura 6 ilustra a diferenca entre uma arquitetura simples e uma rede profunda (Soares, 2019).

Figura 6 — Esquematico de uma rede neural e de uma rede neural profunda.
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Fonte: (Soares, 2019), modificado pelo autor.

3.3.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks)
representam uma evolucao das RNAs tradicionais e sdo especialmente projetadas para o pro-
cessamento de dados com estrutura espacial, como imagens. Diferentemente das abordagens
que exigem a extracdo manual de caracteristicas (feature engineering), as CNNs sdo capazes de
aprender automaticamente, de forma end-to-end, os padroes relevantes diretamente a partir dos

dados brutos.
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O funcionamento das CNNs baseia-se na aplicacao de filtros convolucionais que
percorrem as imagens para identificar caracteristicas visuais em diferentes escalas, como bordas,
texturas e padroes complexos, acompanhados por operacdes que reduzem a dimensionalidade dos
dados e aumentam a efici€éncia computacional. Isso permite que a rede aprenda representacdes
cada vez mais abstratas das imagens originais.

Conforme descrito por Bhatt ef al. (2021), uma Rede Neural Convolucional tipica é
estruturada em uma sequéncia de camadas. A primeira etapa fundamental € a camada convoluci-
onal, que aplica filtros (kernels) que escaneiam a imagem para detectar padrdes locais, gerando
mapas de caracteristicas (feature maps). A Figura 7 ilustra esse processo, mostrando a matriz do

filtro se deslocando sobre a imagem e produzindo, como resultado, o mapa de caracteristicas.

Figura 7 — Camada de convolugao.
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Fonte: (Bhatt et al., 2021).

Matematicamente, a convolugdo 2D aplicada sobre uma imagem pode ser expressa
pela Equagdo 3.3, onde / representa a imagem de entrada, K é o kernel de convolucdo de
dimensdes (2m+ 1) x (2n+1), e S(x,y) é o valor resultante da operag¢do na coordenada (x,y)

da imagem de saida.

n
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Logo apds a convolucdo, uma camada de ativagdo introduz nao-linearidade no

modelo. A mais comum € a fun¢do Rectified Linear Unit (ReLLU), que permite a rede aprender
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relacdes mais complexas e resolver problemas que ndo seriam modelados apenas com operagdes
lineares. Definida pela Equacgao 3.4, essa fungao ativa apenas os valores positivos, anulando os

negativos, o que acelera o treinamento e reduz o risco do problema do gradiente desaparecendo.

0, sex<O
flx) = (3.4)

x, sex>0

A etapa seguinte é a camada de pooling, que reduz a resolucao espacial dos mapas
de caracteristicas, preservando as informagcdes mais relevantes e tornando a rede mais robusta
a deslocamentos e variagdes. A técnica mais comum € o max pooling, que seleciona o valor
maximo dentro de uma regido especifica da imagem, conforme descrito na Equacdo 3.5. Nela,
R(x,y) representa a vizinhanga local considerada em torno da posi¢ao (x,y), e S(i, ) sdo os

valores do mapa de caracteristicas de entrada.

P — S(i, j 35
(x,¥) (i,ffé%’(‘x,w (i, )) (3.5)

A Figura 8 exemplifica o funcionamento do max pooling, evidenciando como,
em cada regido da imagem, € selecionado o valor maximo para compor um novo mapa de

caracteristicas com resolucao reduzida.

Figura 8 — Max Pooling.
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Fonte: (Bhatt et al., 2021).

Apds uma ou mais sequéncias de convolucao, ativacao e pooling, os mapas de carac-
teristicas passam por uma camada de flattening, que os transforma em um vetor unidimensional.

Esse vetor serve de entrada para as camadas totalmente conectadas (Fully Connected), que
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funcionam como classificadores e produzem a saida final com base nas caracteristicas extraidas.
Por fim, a camada de saida gera a predi¢do da rede, geralmente utilizando uma funcao de ativagao
como softmax ou sigmoid, dependendo da tarefa.

A Figura 9 apresenta a estrutura tipica de uma Rede Neural Convolucional, desta-
cando as principais camadas que a compdem. Esse esquema auxilia na visualiza¢do do fluxo de

processamento das informagdes ao longo da rede.

Figura 9 — Componentes da arquitetura CNN tradicional.
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Fonte: (Bhatt et al., 2021).

Durante o treinamento, os pesos dessas camadas sdo ajustados com o uso de algorit-
mos de otimizagdo, como o gradiente descendente, que minimizam a diferenca entre a predi¢do
da rede e os rétulos reais do conjunto de dados.

As CNN s tradicionais destacam-se especialmente em tarefas de classificacdao de
imagens, nas quais o objetivo é associar a imagem a uma categoria predefinida, como a presenca
ou auséncia de uma determinada condi¢do. Essa caracteristica faz com que sejam amplamente
utilizadas em aplicacdes que demandam decisdes rdpidas e precisas a partir de grandes volumes

de imagens, como na triagem automatizada em contextos médicos (Mohammed et al., 2024).

3.3.3 Arquitetura U-Net

A arquitetura U-Net, proposta por Ronneberger et al. (2015), foi desenvolvida
para realizar segmentagdes precisas em imagens biomédicas, mesmo com conjuntos de dados
reduzidos. Seu nome deriva do formato visual da rede, que lembra a letra “U”, composta por dois
caminhos principais: o caminho de contragdo (encoder) e o caminho de expansao (decoder). Essa
estrutura € ilustrada na Figura 10, que destaca o formato simétrico da rede, com os caminhos de
compressao e expansdo conectados por skip connections.

A U-Net distingue-se por ser uma rede convolucional simétrica, que utiliza conexdes
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de atalho (skip connections) entre os blocos equivalentes do encoder e do decoder, permitindo a
preservacgao de informacdes espaciais perdidas durante o processo de compressao.

A arquitetura € composta por uma sequéncia de camadas que podem ser descritas
em quatro etapas principais. O caminho de contracdo, ou encoder, é responsdvel por capturar o
contexto da imagem por meio da extragdo progressiva de caracteristicas em diferentes escalas.
Ele consiste em blocos repetidos de duas camadas convolucionais com ativagao ReLLU, seguidas
por uma camada de pooling (geralmente MaxPooling), que diminui a resolucio espacial enquanto
aumenta o nimero de filtros.

Na parte mais profunda da rede, encontra-se o bottleneck, o ponto de menor resolugdo
e maior profundidade de filtros, que atua como uma camada de transicdo entre 0s processos
de codificacdo e decodificagdo. Em seguida, o caminho de expansao, ou decoder, reconstrdi
a segmentacao realizando o upsampling das ativacdes por meio de convolugdes transpostas.
Cada etapa do decoder € conectada diretamente ao seu par correspondente no encoder pelas skip
connections, enriquecendo o processo de reconstrucdo com informagdes de borda e detalhes
espaciais. Por fim, a camada final de saida aplica uma convolugdo de 1x1 para gerar o mapa de

segmentac¢do, onde cada pixel € classificado.

Figura 10 — Estrutura da arquitetura U-Net.

input
imzfge > ol o OUDUL
- 1T T | segmentation

\d

tile 5| map

N
b

R E i

=»conv 3x3, ReLU

¥ oo - ) copy and crop
o D.,D..m ED.D.D ¥ max pool 2x2
3 S ¥ 1024 4 & & 4 up-conv 2x2
DH:"':' - conv 1x1

Fonte: (Ronneberger et al., 2015).

Além disso, a U-Net adota a estratégia de segmentacdo com blocos sobrepostos
(overlap-tile strategy), o que permite lidar com imagens de grandes dimensdes ao segmentar

partes menores com sobreposicdo e espelhamento nas bordas. Essa abordagem, combinada com
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técnicas de data augmentation como rotagdes, deslocamentos e deformacdes eldsticas, contribui
para o treinamento eficaz mesmo com conjuntos de dados limitados (Ronneberger et al., 2015).

Em sintese, a U-Net € amplamente reconhecida por sua precisdo em tarefas de
segmentacdo semantica, especialmente em aplicacdes médicas, por permitir a classificacao
pixel a pixel de estruturas anatdmicas com elevado grau de detalhe. Diferencia-se das redes
convolucionais tradicionais por seu foco na preservacdo da informacdo espacial e por sua
capacidade de gerar méscaras segmentadas em alta resoluc@o.

Essa eficdcia tem sido amplamente comprovada em diferentes dominios da medicina,
como na extracdo de vasos sanguineos, identificacdo de tumores e delineamento de 6rgdos. A
arquitetura simétrica da U-Net permite a reconstrugdo precisa das regides segmentadas, mesmo
em imagens com baixo contraste ou ruido. A Figura 11 ilustra um exemplo pratico da aplicag¢dao
da U-Net na segmentacdo de vasos retinianos, evidenciando a separagao das estruturas vasculares
em imagens de retina (Sathananthavathi e Indumathi, 2021).

Figura 11 — Exemplo de aplicagdo da U-Net em imagens médicas. Segmentacao de vasos
sanguineos em imagens de retina dos bancos de dados HRF e CHASE.

Imagem de Entrada Mascara de Referéncia

HRF

CHASE

Fonte: Adaptado de (Sathananthavathi e Indumathi, 2021).

Fungdo de perda e métricas de avaliagdo

A qualidade das segmentagdes geradas pela arquitetura U-Net € avaliada por meio de

métricas especificas amplamente utilizadas na literatura, sendo a fun¢do de perda Dice utilizada
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durante o treinamento, e as métricas de IoU e acurdcia por pixel aplicadas na avaliagdo dos
resultados no conjunto de teste.

A funcdo de perda baseada no coeficiente de Dice € particularmente adequada para
tarefas de segmentacdo, pois mede a sobreposicao entre as mascaras previstas e as mascaras
reais, sendo robusta a desbalanceamentos entre classes. Sua formulacdo suavizada é descrita
na Equacdo 3.6, em que p; representa o valor do pixel previsto, g; o pixel correspondente da
mdscara de referéncia (ground truth), e € € um termo de suavizacdo para evitar divisdo por zero

(Eelbode et al., 2020).

_ 2Yipigi
Yipi+Ligite

Lpice =1 (3.6)
A métrica IoU (Intersection over Union), também conhecida como coeficiente de
Jaccard, calcula a razdo entre a interse¢do e a unido dos conjuntos de pixels previstos e reais,

conforme a Equacdo 3.7, em que P representa a mascara prevista e G a mascara de referéncia

(Yu et al., 2022).

IPAG

IoU =
|PUG|

3.7
A acurdcia por pixel avalia a propor¢ao de pixels corretamente classificados, tanto
positivos quanto negativos, em relacao ao total de pixels. A Equacgdo 3.8 ilustra seu célculo, onde
TP, TN, FP e FN representam, respectivamente, os erdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
falsos positivos e falsos negativos calculados pixel a pixel (Silva et al., 2024).
TP+TN

ACC iy = 38
“Crixel = TP TN L FP+FN (3-8)

Intervalo de Confianca

O intervalo de confianga (IC) é uma medida estatistica utilizada para estimar, com
determinado grau de certeza, a faixa na qual se espera que esteja o valor verdadeiro de um
parametro populacional, com base em uma amostra. Em contextos de avaliacdo de modelos
de aprendizado de maquina, como a segmentacdo de imagens, o IC € aplicado para indicar a
confiabilidade das métricas calculadas a partir de um conjunto de dados limitado (Ballester et al.,

2000).
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Um IC de 95%, por exemplo, indica que, se multiplas amostras fossem extraidas e
0 mesmo experimento repetido, aproximadamente 95% dos intervalos calculados conteriam o
valor verdadeiro da métrica. Essa abordagem € particularmente util para inferir a estabilidade e a
generalizacdo do desempenho do modelo.

A férmula mais comum para o cédlculo do intervalo de confianca é baseada na
distribui¢do normal padrdo e pode ser expressa pela Equacdo 3.9, em que x é a média da amostra,
s € o desvio padrao da amostra, n é o tamanho da amostra e z é o valor critico da distribuicdo

normal para o nivel de confianga desejado (por exemplo, z = 1,96 para 95% de confianca).

s
IC=i+z-— (3.9

Vn
Esse célculo permite quantificar a incerteza associada as estimativas de desempenho

do modelo, fornecendo uma faixa estatisticamente confidvel para interpretacao dos resultados.

3.4 Flutter e interfaces web

Com o crescimento da demanda por aplicagdes multiplataforma, a utilizagdo de
frameworks modernos para desenvolvimento web tem se tornado essencial. Dentre as tecnologias
mais populares, destacam-se Flutter, React e Angular, cada uma com caracteristicas proprias,
vantagens e desvantagens. Embora o Flutter tenha sido inicialmente desenvolvido com foco em
aplicacdes mobile, ele passou a oferecer suporte a web, possibilitando o uso de uma base de
c6digo unica para multiplas plataformas (Khan et al., 2022).

O Flutter, framework de cddigo aberto desenvolvido pelo Google, tem se destacado
como uma alternativa promissora para o desenvolvimento de aplicacdes multiplataforma, in-
cluindo aplicagdes web. Seu diferencial reside na capacidade de oferecer interfaces ricas e
responsivas a partir de uma unica base de c6digo, utilizando a linguagem Dart e a engine grafica
Skia. O Flutter Web diferencia-se das solugdes tradicionais por nao utilizar o DOM convencional.
Em vez disso, renderiza os componentes diretamente com HTML, CSS e WebAssembly, usando
0 mecanismo grafico Skia. Essa abordagem proporciona maior controle visual e consisténcia en-
tre plataformas, embora possa apresentar limitacoes em termos de SEO e acessibilidade (Miiller,
2021).

Diversos estudos tém explorado o potencial e as limitacdes do Flutter para o desen-

volvimento web, especialmente quando comparado a outras abordagens. Tran (2020) analisa o
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desempenho do Flutter em dispositivos méveis, destacando que o framework oferece interfaces
dindmicas e desempenho nativo, mesmo em comparacao com solucdes como o Cordova. Embora
seu foco esteja em plataformas moveis, o autor observa que a estrutura de widgets do Flutter,
aliada a compilagdo AOT (Ahead-Of-Time), proporciona uma experiéncia fluida também para
aplicagdes web, quando bem implementadas.

Complementando essa perspectiva, Piskor e Badurowicz (2023) concluiram que
o desempenho do Flutter em navegadores web € inferior ao observado em ambientes nativos,
apresentando tempos de carregamento mais longos e uma reconstrucao de telas menos eficiente.
Essa constatacdo foi baseada em testes com a mesma aplica¢ao sendo executada em diferentes
ambientes, validando as hipéteses iniciais dos autores sobre as limitacdes de performance do
Flutter Web.

Por outro lado, Miiller (2021) oferece uma andlise comparativa entre Flutter e
Electron no contexto de aplicagdes desktop e web. O autor reconhece o potencial do Flutter
ao observar que ele exige cerca de 30% menos cddigo e oferece um fluxo de desenvolvimento
mais rédpido. No entanto, os testes realizados apontaram que a CPU e a GPU apresentaram uso
elevado, acima de 10% e 40% respectivamente, além da auséncia de suporte a funcionalidades
importantes como multiplas janelas e menus de contexto personalizaveis. Esses resultados
indicam que, apesar do amadurecimento da tecnologia, seu uso em aplicacdes web e desktop
ainda requer aprimoramentos para atingir maturidade plena.

Do ponto de vista arquitetural, Boukhary e Colmenares (2019) propdem a utilizagdo
da Clean Architecture adaptada ao Flutter, estruturando a aplicacdo em camadas independentes
(dados, dominio e apresentacdo). Essa abordagem facilita a manutengdo e o reuso de cédigo,
inclusive para aplica¢des web. Os autores destacam que a 16gica de negdcios escrita em Dart pode
ser aproveitada em multiplas plataformas, incluindo aplicagdes web, por meio da transpilagdo do
codigo para JavaScript. A separacdo de responsabilidades promove um desenvolvimento mais
robusto, escaldvel e compativel com os desafios da web.

Paralelamente, é relevante analisar outras tecnologias amplamente utilizadas. O
React, biblioteca JavaScript desenvolvida pelo Facebook, baseia-se em componentes reutilizaveis
e utiliza renderizacdo eficiente via Virtual DOM. Sua flexibilidade, aliada a uma comunidade
ativa e ao suporte de bibliotecas como Redux, Next.js e React Router, torna-o uma das escolhas
mais populares para aplicacdoes web dinamicas (Khan et al., 2022).

O Angular, por sua vez, ¢ um framework completo desenvolvido pelo Google, que
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adota a linguagem TypeScript e oferece solucdes integradas para gerenciamento de estado,
formuldrios, rotas e injecao de dependéncia. Essa robustez o torna ideal para aplicagdes de larga
escala, especialmente em ambientes corporativos, embora sua curva de aprendizado seja mais
acentuada (Fentaw, 2020).

Em termos de desempenho, o Flutter Web destaca-se na renderizagdo grafica, sendo
indicado para interfaces ricas e personalizadas. Contudo, seu tempo de carregamento inicial é
superior, o que pode impactar a experiéncia do usudrio em conexdes mais lentas. React apresenta
6tima performance com menor carga inicial, enquanto Angular exige ajustes como lazy loading
para otimizar sua eficiéncia (Miiller, 2021).

Em conjunto, os estudos analisados demonstram que o Flutter possui um grande
potencial para o desenvolvimento de interfaces web modernas, ricas e interativas. Apesar de
ainda enfrentar limita¢des de desempenho e maturidade em certos aspectos, o framework destaca-
se pela unificagdo da base de cédigo, pela consisténcia visual entre plataformas e pela agilidade
no desenvolvimento. Tais caracteristicas o tornam uma alternativa promissora frente a outras
tecnologias, especialmente em projetos que exigem interfaces personalizadas, responsivas e com
alto nivel de controle visual.

A fim de sintetizar as principais diferencgas entre os frameworks mais utilizados no
desenvolvimento web, o Quadro 2 apresenta uma comparagdo entre Flutter Web, React e Angular,
com base em critérios como linguagem, arquitetura, curva de aprendizado, desempenho e casos

de uso.

3.5 Flask e integracao com IA

O trabalho de Mufid et al. (2019) destaca a utilizag@o do framework Flask como uma
solucdo leve e eficiente para o desenvolvimento de backends em aplicagdes web. Por ser um
microframework em Python, o Flask permite construir aplica¢des de forma rdpida, com menor
dependéncia de bibliotecas externas, o que o torna ideal para projetos simples a intermediérios.
A principal contribuicdo do estudo estd na organizagdo estrutural do cédigo, propondo uma
arquitetura baseada no padrao Model-View-Controller (MVC), que ndo é nativamente imposta
pelo Flask. Essa abordagem melhora a separacio de responsabilidades entre o acesso a dados
(model), a 16gica de controle (controller) e a apresentacdo (view), resultando em maior clareza,
manutenibilidade e escalabilidade do backend. Além disso, o trabalho apresenta um gerador

automaético de projetos que cria a estrutura inicial de pastas e arquivos, facilitando a adoc¢ao do
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Critério Flutter Web React Angular

Linguagem Dart JavaScript / JSX TypeScript

Tipo Framework baseado | Biblioteca de UI Framework completo
em widgets

Arquitetura Canvas + Skia (sem | Virtual DOM, baseado | MVC/MVVM
DOM tradicional) em componentes

Curva de aprendizado | Moderada (exige | Baixa a moderada Alta (estrutura com-
aprender Dart) plexa e rigida)

Performance (Web)

Alta em renderizagio,
carga inicial maior

Muito boa com otimi-
zacoes

Boa, mas mais pesada
sem ajustes

Comunidade Crescente, com su-| Muito ativa e consoli- | Estavel, com uso em
porte do Google dada grandes sistemas

SEO e Acessibilidade Limitado Bom (melhor com | Bom

Next.js e SSR)

Produtividade Alta (hot reload, wid- | Alta (componente + | Média (configuragcdes
get tree) IDE:s flexiveis) extensas)

Integracdes Boas, porém menos | Excelente  (ecossis- | Completa, com su-
plugins para Web tema JS completo) porte integrado (RxJS,

etc.)

Casos de uso ideal

Interfaces ricas, multi-
plataforma

SPAs, painéis interati-
vos, dashboards

Sistemas empresariais
de grande porte

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Khan et al. (2022), Miiller (2021), Fentaw (2020).

Flask por desenvolvedores iniciantes e otimizando o tempo de configuragdao de novos sistemas.

O trabalho de Ghimire (2020) apresenta uma comparagdo entre os frameworks Flask
e Django, com énfase prética na constru¢do de aplicacdes web. No caso do Flask, o autor destaca
sua leveza, simplicidade e flexibilidade como grandes vantagens para o desenvolvimento de
backends dgeis e personalizados. Utilizando o padrdao de projeto MVC, o Flask oferece ao
desenvolvedor maior controle sobre a estrutura da aplicagdo, além de disponibilizar uma ampla
variedade de extensdes para tarefas comuns, como gerenciamento de banco de dados (com ORMs
como Peewee ou SQLAIchemy), autenticacdo (Flask-Login), protecdo contra CSRF (Flask-
WTF) e deploy em nuvem com servidores como Gunicorn via Heroku. A documentagdo clara, a
comunidade ativa e a curva de aprendizado mais suave tornam o Flask ideal para protétipos e
aplicagdes de pequeno a médio porte. O estudo evidencia que, apesar de ser um microframework,
o Flask oferece os recursos necessdrios para desenvolver aplicagdes completas no lado do
servidor, com a vantagem de permitir a escolha das ferramentas conforme a necessidade do
projeto.

O trabalho de Singh et al. (2019) apresenta a implementa¢do de um sistema completo

de gestdo universitdria utilizando o framework Flask em Python, evidenciando seu potencial para
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o desenvolvimento de backends robustos e modulares. O sistema abrange funcionalidades como
controle de presenca, gerenciamento de biblioteca, transporte, resultados académicos e mdédulo
de estdgio e emprego, permitindo diferentes niveis de acesso para estudantes e funciondrios.
O Flask foi adotado como base por sua leveza, flexibilidade e fécil integragdo com bancos de
dados MySQL. O estudo também destaca o uso de extensdes como WTForms para criagdo de
formulérios e suporte a autenticacdo. O projeto demonstra como o Flask permite estruturar
sistemas administrativos com multiplos médulos, facilitando tanto a criacdo quanto a manutengo
do sistema, com foco em segurancga, escalabilidade e organizacdo de dados.

O artigo de Vyshnavi e Malik (2019) evidencia como o uso combinado de Python e
Flask oferece uma forma eficiente e pratica para o desenvolvimento de backends em aplicacdes
web. O Flask € apresentado como um microframework leve que fornece ferramentas essenciais,
como o mecanismo de templates Jinja2 e o toolkit WSGI Werkzeug, permitindo a construcao
de aplicacOes dindmicas com uma estrutura clara entre arquivos estiticos e templates. O
trabalho destaca aspectos técnicos como suporte nativo a testes unitarios, cookies seguros e
compatibilidade com o Google App Engine. O uso do Flask para organizar pdginas com heranga
de templates e roteamento flexivel demonstra sua capacidade de manter o backend modular
e reutilizdvel. Além disso, o estudo exemplifica a integracdo com bibliotecas externas como
OpenCV para reconhecimento de gestos, reforcando o Flask como uma opc¢ao robusta para
aplicacdes que combinam backend com funcionalidades computacionais mais avangadas, como
visdo computacional e aprendizado de mdquina.

O artigo de Bonney et al. (2022) apresenta o desenvolvimento de uma plataforma
operacional de gémeo digital baseada em navegador, utilizando o framework Flask como base
para conectar dispositivos fisicos (gémeos fisicos) a interfaces digitais com funcionalidades
analiticas e de controle. O Flask foi escolhido por sua leveza, flexibilidade e facilidade de
integracdo com ferramentas cientificas em Python, permitindo o desenvolvimento de uma aplica-
¢ao web modular, escaldvel e acessivel remotamente. A plataforma, chamada DTOP-Cristallo,
demonstra como o Flask pode estruturar o backend de aplicagdes complexas com funcionali-
dades como simulagdes personalizadas, leitura/gravagdao em banco de dados (PostgreSQL com
SQLAIlchemy), gerenciamento de filas de tarefas (Redis) e integracao com softwares externos
como ABAQUS. A arquitetura do sistema separa claramente as camadas de interface, IoT e
servicos em nuvem, evidenciando como o Flask pode ser utilizado ndo apenas para criar APIs

e rotas web, mas também como nicleo de controle e orquestracdo de operagdes cientificas e
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industriais em ambientes distribuidos.

O artigo de Yaganteeswarudu (2020) apresenta um sistema de predicdo de multiplas
doencas médicas utilizando algoritmos de machine learning integrados a uma API construida
com o Flask, destacando seu potencial como backend leve e eficiente para aplicacdes baseadas
em inteligéncia artificial. A proposta central consiste em permitir que, a partir de uma tnica
interface, o usudrio possa submeter dados clinicos e obter diagndsticos simultaneos para doencas
como diabetes, retinopatia diabética, doencas cardiacas e cancer de mama. O Flask € responsavel
por gerenciar rotas que recebem os dados dos pacientes via requisicio HTTP, processam esses
dados com modelos previamente treinados (armazenados em formatos como .pkl ou .h5) e
retornam as predi¢des ao frontend. A modularidade proporcionada pelo framework facilita a
adi¢@o de novos modelos a medida que novas patologias sao incluidas, mantendo uma arquitetura
de baixo custo e facil manutengdo. Essa abordagem demonstra como o Flask pode ser eficaz
no desenvolvimento de solugdes preditivas de saide que aliam acessibilidade, centralizacado e
escalabilidade.

Ja o artigo de Sri et al. (2024) propde uma solucdo inovadora para automatizar a
geracdo de casos de teste em APIs REST utilizando modelos de linguagem (LLMs), com o
Flask atuando como backend para disponibilizar o modelo via API. O sistema define rotas
que recebem descri¢des de APIs REST em linguagem natural e retornam arquivos JSON com
casos de teste formatados para o Postman, permitindo que usudrios validem suas APIs de forma
automatizada. Essa proposta evidencia a capacidade do Flask de integrar modelos de IA, como os
da OpenAl, com aplicacGes praticas voltadas a engenharia de software, mantendo uma estrutura
leve e acessivel. O framework também se destaca pela facilidade em implementar validagdes
de entrada, organizar rotas de forma clara e servir modelos em tempo real. A integragdo com
ferramentas como Postman e o suporte a fluxos completos de geracdo, avaliacdo e execucdo
de testes reforcam o uso do Flask como componente central no desenvolvimento de solug¢des
inteligentes e escaldveis voltadas para o Quality Assurance automatizado.

Dessa forma, os estudos analisados evidenciam o papel do Flask como um framework
leve, modular e poderoso para a construcdo de APIs que integram modelos de inteligéncia
artificial. Seja no contexto de aplicagdes clinicas, industriais ou de automacao de testes, o
Flask demonstra ser uma escolha estratégica para o desenvolvimento de sistemas inteligentes
e escaldveis, oferecendo uma arquitetura flexivel e compativel com diversas bibliotecas do

ecossistema Python, além de facilitar a implementacdo de solugdes voltadas a predigdo.
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4 METODOLOGIA

A presente metodologia descreve o desenvolvimento e a integracdo dos componentes
da ferramenta de Computer-Aided Diagnosis (CAD) para segmentacdo de imagens de ressonancia
magnética (MRI) do cérebro humano. A ferramenta foi projetada de forma modular, integrando
uma interface web, uma API em Flask e agentes de inteligéncia artificial implementados em
PyTorch, permitindo tanto a utilizagdo de modelos pré-treinados quanto o re-treinamento com
novos dados.

O fluxo geral da ferramenta, ilustrado na Figura 12, pode ser dividido em dois
principais processos. O primeiro consiste na andlise da imagem, cujo resultado € a segmentacao
destacada da 4rea de interesse. No segundo processo, o usudrio envia para a aplicacdo a imagem
com a marcac¢ao de um ponto indicativo da regido de interesse. A partir dessa informacao, a
mdscara correspondente é gerada e utilizada para re-treinar o modelo, permitindo sua adaptacdo

a uma nova estrutura de dados.

Figura 12 — Fluxo geral da aplicagcdo

Requisicao
POST/GET

Interface WEB

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.1 Arquitetura da Ferramenta

A ferramenta CAD proposta foi desenvolvida com uma arquitetura modular, estru-
turada em trés camadas principais: a interface do usuério, o backend (API) e os agentes de
inteligéncia artificial. Essa divisdo permite escalabilidade, maior adaptabilidade e facilita a

manutencdo e evolucao continua dos modelos empregados.



41

A solucdo é composta por um pipeline robusto que conecta uma interface interativa
desenvolvida em Flutter, uma API em Flask e modelos de IA implementados em PyTorch. Essa
integracdo possibilita diagndsticos assistidos por computador por meio de duas abordagens
complementares. A primeira, o Processo de Andlise, utiliza um modelo UNet pré-treinado para
segmentacdo automdtica de imagens de ressonancia magnética, proporcionando segmentagao
imediata da drea de interesse. A segunda abordagem, o Processo de Geracdo de Dados, permite
o enriquecimento do conjunto de dados por meio de pré-processamento, data augmentation e
geracdo de mascaras via Flood Fill, com validac@o posterior por uma CNN, garantindo uma
melhoria continua do modelo UNet.

O backend, implementado em Flask, € responsavel pelo processamento central da
ferramenta. Ele recebe as imagens enviadas pela interface e executa o pré-processamento,
aplicando técnicas como normalizacdo, equalizacdo de histograma e filtro SOBEL para realce
de bordas. Além disso, ele realiza data augmentation para aumentar a diversidade dos dados de
treinamento. Dentro do backend, hd um médulo dedicado a geragdo de mdscaras, que utiliza o
algoritmo Flood Fill para criar mascaras bindrias com diferentes niveis de tolerancia a partir dos
pontos selecionados pelo usudrio. Essas mdscaras sao avaliadas por um modelo CNN, garantindo
que apenas as de alta qualidade sejam utilizadas no re-treinamento do modelo UNet.

A interface do usudrio, desenvolvida com Flutter, desempenha um papel central
na interacdo com o sistema. Ela permite o upload e a visualizacdo das imagens originais e
pré-processadas, oferece ferramentas interativas como zoom e sele¢ao de pontos de interesse,
além de possibilitar o inicio do treinamento do modelo com os dados disponiveis. Essa camada
foi projetada para garantir uma experié€ncia intuitiva e eficiente na segmentacao assistida por IA.

O armazenamento de informagdes na aplicacdo segue uma abordagem hibrida para
garantir eficiéncia e organizag¢do. As imagens utilizadas no treinamento do modelo sdo armaze-
nadas em diretdrios estruturados, otimizando o desempenho no carregamento e processamento.
Paralelamente, um banco de dados € utilizado para registrar os metadados associados, incluindo
nomes de arquivos, datas de upload, status do processamento, resultados das segmentagdes e
valida¢Oes realizadas pelo modelo. Essa estratégia permite consultas rdpidas e facilita o geren-
ciamento dos experimentos, garantindo rastreabilidade e controle sobre o fluxo de dados sem
comprometer a performance do sistema.

Por fim, a camada de inteligéncia artificial € composta por dois modelos principais. O

primeiro € o Modelo UNet, responsdvel pela segmentacio das imagens de ressonincia magnética,



42

que identifica automaticamente as regides de interesse com base no treinamento prévio € nos
novos dados incorporados ao sistema. O segundo € o Modelo CNN, que avalia a qualidade das
maéscaras geradas pelo algoritmo Flood Fill. Essa avaliacdo assegura que apenas as mascaras
consideradas adequadas sejam utilizadas no re-treinamento do modelo UNet, aprimorando

continuamente sua capacidade de segmentacao.

4.2 Banco de dados e Pré-Processamento

O banco de dados foi construido a partir de imagens de ressonancia magnética do
cérebro humano, extraidas do banco de dados "Psilocybin Precision Functional Mapping", que
contém dados sobre como a psilocibina desincroniza as redes neurais do cérebro. As imagens
foram padronizadas para ter dimensdes de 128x128 pixels, garantindo uniformidade em todo o
conjunto. Para simular anomalias e enriquecer os dados para o treinamento, cada imagem foi
processada para receber sobreposi¢des de formas geométricas inseridas em posi¢des aleatdrias.
As formas aplicadas foram tridngulo, quadrado, pentdgono, decagono e estrela. Elas possuem
dimensodes de 16x16 pixels e foram renderizadas com cores semelhantes as encontradas nas
estruturas cerebrais, criando uma simulacgdo realista de anomalias. As dimensdes de 16x16
pixels foram selecionadas para criar um alvo que fosse suficientemente visivel na imagem de
128x128 pixels, mas que ainda representasse um desafio de segmentacdo preciso para o modelo.
Na Figura 13 podem ser observadas as formas geométricas utilizadas, e na Figura 14, alguns

exemplos de imagens de ressondncia magnética com as sobreposi¢des.

Figura 13 — Formas geométricas utilizadas para simular a anomalia

Triangulo Quadrado Pentagono

Estrela

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 14 — Sobreposicao da formas géometricas nas imagens de ressonancia magnetica

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.2.1 Estratégias de Pré-Processamento

O pré-processamento das imagens tem como objetivo aprimorar a visualizacao para
0 usudrio, proporcionando maior seguranga no momento da marcacdo do ponto de interesse.
Essa marcacdo € essencial para que o backend possa gerar a mascara correspondente e re-treinar
o modelo UNet. A Figura 15 ilustra em 3 etapas o processo de treinamento da UNet.
Figura 15 — Fluxo do dado para o treinamento do modelo UNet. (1) Pré-processamento da ima-

gem; (2) Indicacdo da drea de interesse e geracao da mdscara; (3) Data augmentation
e treinamento da UNet.

Pré-Processamento Geragéo da Mascara Treinamento da Unet

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

O pré-processamento, ilustrado na Etapa 1 da Figura 15, inicia-se com a normalizagao
da imagem. Nesse processo, cada imagem € convertida para escala de cinza e seus valores de
pixel sdo ajustados para o intervalo [0,1]. Essa padroniza¢do garante que o modelo receba dados
com escalas consistentes, minimizando variacdes decorrentes das diferentes configuragdes dos
equipamentos de ressonancia magnética. Esse ajuste é fundamental para melhorar a estabilidade
e a convergéncia do treinamento do modelo.

Apo6s a normalizagdo, aplica-se a equalizagcdo de histograma para melhorar o con-
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traste da imagem. Essa técnica redistribui os valores de intensidade, aumentando a diferencia¢ao
entre dreas claras e escuras, facilitando assim a identificagdo de estruturas anatomicas relevantes.

Além disso, é aplicado o filtro SOBEL para realc¢ar as bordas e transi¢oes de in-
tensidade na imagem. O filtro calcula os gradientes de intensidade nas dire¢des horizontal e
vertical, permitindo a detecc@o de contornos que correspondem as estruturas cerebrais. Essa
etapa € crucial, pois o filtro SOBEL destaca mudangas abruptas de intensidade, que geralmente
correspondem aos limites entre diferentes estruturas anatémicas.

Na Figura 16, apresentam-se exemplos de imagens com a aplicacdo do filtro SOBEL.
Observa-se que a drea da simulagdo da anomalia apresenta um realce maior em comparacao a
imagem sem nenhum pré-processamento, evidenciando a eficicia do filtro na segmentacao dos

detalhes anatdmicos.

Figura 16 — Aplicagdo do filtro na imagens para destacar a simula¢do da anomalia

Filtro:

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.2.2 Geragdo da mdscara

Ap06s o pré-processamento, a regido de interesse torna-se mais visivel, facilitando
a selecdo precisa de um ponto no centro da drea andmala. Com base nas coordenadas desse
ponto, o backend aplica o algoritmo Flood Fill para gerar uma mdscara binéria que delimita a
regido conectada. Para aumentar a robustez, o algoritmo € executado com diferentes parametros
de tolerancia (loDiff e upDiff). Se a primeira médscara gerada for classificada como “boa” pelo

modelo de validacdo baseado em CNN, as demais varia¢des ndo sdo processadas. Caso contrario,
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o sistema gera mdscaras adicionais para garantir que apenas dados de alta qualidade sejam
utilizados. O processo de geragao das mdscaras e analise pelo modelo CNN ¢ ilustrado na etapa
2 da figura 15.

O Flood Fill é um algoritmo de preenchimento recursivo amplamente utilizado em
segmentacao de imagens e graficos computacionais. Ele opera expandindo a partir de um ponto-
semente selecionado, percorrendo os pixels vizinhos e preenchendo aqueles que atendem a um
critério de similaridade, definido por um intervalo de tolerancia. No contexto deste trabalho,
a técnica € aplicada para identificar e segmentar regides homogéneas na imagem filtrada. A
tolerancia (loDiff e upDiff) controla o quao semelhantes os pixels vizinhos devem ser em relagao
ao ponto inicial, permitindo a adaptagdo a diferentes intensidades e variacdes na imagem.

Além disso, a imagem filtrada serve como base para o Flood Fill, aproveitando
as bordas realcadas para aprimorar a segmentacdo e garantir a geracio precisa das mdscaras
bindrias. Esse processo € essencial para delimitar as regides de interesse com precisdo, reduzindo
interferéncias e garantindo que apenas dreas relevantes sejam analisadas posteriormente. A figura
17 ilustra os 2 grupos de classificacdo utilizado pelo modelo CNN para analisar as méscaras

geradas com os diferentes parametros de tolerancia.

Figura 17 — Grupo de classificagdo das méscaras

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

E importante destacar que, nesta etapa, as mdscaras utilizadas para treinamento foram
construidas artificialmente com o uso de formas geométricas simples como estrelas, circulos e
quadrados. Essa abordagem foi adotada como uma solug@o exploratéria para simular regides de

interesse segmentadas, permitindo testes preliminares do sistema. No entanto, essa simplificacao
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compromete a fidelidade morfolégica das estruturas reais presentes em exames de ressonancia
magnética. Como limitacao do trabalho, reconhece-se que esse método nao € adequado para
aplicagOes clinicas reais, sendo recomendéavel a substituicao por bases de dados rotuladas por

especialistas.

4.2.3 Data Augmentation

Ap6s a geragdo e validag@o das mascaras pelo modelo CNN, aplica-se a técnica de
Data Augmentation para expandir a base de dados utilizada no treinamento do modelo U-Net. O
processo de aplicacdo do data augmentation e treinamento do modelo UNet € ilustrado na etapa
3 da Figura 15. Cada imagem validada, junto com sua respectiva mdscara, € replicada 15 vezes.

Em cada uma das cdpias, uma transformagao especifica é aplicada de forma progra-
matica, seguindo critérios baseados no indice da amostra gerada. Para as cépias cujo indice é
divisivel por 2, € aplicada uma rotacao tanto na imagem quanto na mascara, com um angulo
correspondente a 15 graus multiplicado pelo valor do indice. Para as amostras com indice divisi-
vel por 3, realiza-se um espelhamento horizontal. Caso o indice da cpia ndo atenda a nenhum
desses critérios, a transformacgao padrao € manter a imagem original com ruido, garantindo assim
a inclusdo da amostra sem alteragdes geométricas no conjunto de treinamento.

Essa abordagem fortalece a robustez do modelo U-Net, permitindo que ele generalize
melhor para diferentes variacdes das imagens médicas. Além disso, ao aumentar a diversidade dos
dados de treinamento, reduz-se o risco de sobreajuste (overfitting), garantindo um desempenho

mais estavel e preciso na segmentagdo de novas imagens.

4.3 Modelagem e Treinamento

A constru¢ao de um modelo de aprendizado profundo eficiente para segmentacao e
andlise de imagens médicas envolve a defini¢do cuidadosa da arquitetura da rede e das estratégias
de treinamento. Nesta sec¢do, sdo detalhados os modelos utilizados na solucio proposta, incluindo
suas configuracdes e funcionamento.

Primeiramente, apresenta-se a CNN para verificagdo de mdscaras, uma rede con-
volucional projetada para validar a segmentagdo gerada, garantindo a qualidade das previsdes.
Sua arquitetura e funcionamento sio descritos, destacando os componentes responsaveis pela

extracdo de caracteristicas e pela classificacdo das mascaras geradas.
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Em seguida, € detalhada a U-Net para segmentacdo, um modelo amplamente utilizado
em aplicacdoes médicas devido a sua capacidade de preservar detalhes espaciais enquanto realiza
segmentacoes precisas. Sao discutidas as etapas de processamento dentro da U-Net, incluindo o
caminho de contracdo, o bottleneck e o caminho de expansdo, além da importancia das conexdes
diretas entre camadas para recuperar informagdes essenciais.

Além das arquiteturas, sdo abordadas as estratégias utilizadas no treinamento dos
modelos, incluindo técnicas de pré-processamento, configuracio de hiperpardmetros, escolha de
fungdes de perda e métodos de otimizagdo. O objetivo € garantir que os modelos alcancem um
desempenho robusto, evitando problemas como overfitting e garantindo a generalizagdo para
novos dados.

Por fim, sdo discutidos os critérios de avaliacdo adotados para medir a eficdcia dos

modelos, permitindo uma andlise quantitativa e qualitativa dos resultados obtidos.

4.3.1 Arquitetura da CNN para Verificacdo de Mdscaras

A verificacdo de mdscaras na aplicacdo desenvolvida foi realizada por meio de
uma Rede Neural Convolucional (CNN). Essa rede foi projetada para classificar mascaras de
segmentacdo de imagens médicas em categorias especificas, identificando se a segmentacao foi
realizada corretamente ou apresenta erros.

A arquitetura da CNN foi definida para processar imagens de entrada de dimensdes
32x32 pixels. A estrutura da rede inicia com duas camadas convolucionais: a primeira com
um kernel de tamanho 3x3 e 16 filtros, e a segunda com um kernel 3x3 e 32 filtros, ambas
utilizando ativacdo ReL.U. Apds cada camada convolucional, um operador de MaxPooling 2x2 é
aplicado para reduzir as dimensdes da imagem pela metade. Na sequéncia, a arquitetura possui
duas camadas totalmente conectadas (Fully Connected - FC). A primeira € uma camada oculta
com 128 neurdnios e ativacdo ReLLU, seguida pela camada de saida, que contém 2 neurdnios
correspondentes as classes possiveis e ndo possui funcdo de ativacdo, para que a funcdo de perda
seja aplicada posteriormente.

A funcgdo de ativacdo utilizada nas camadas convolucionais e na camada totalmente
conectada oculta € a ReLLU (Rectified Linear Unit), garantindo uma modelagem eficiente de
padrdes nas imagens. A camada de saida utiliza ativac@o softmax para conversdao em probabilida-
des.

O modelo foi treinado utilizando o otimizador Adam com taxa de aprendizado de
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0.001 e funcdo de perda CrossEntropyLoss. O treinamento ocorre em lotes de 32 imagens,
utilizando os dados de treinamento e validacio organizados em diretérios. Durante o treinamento,
o modelo passa por 30 épocas. Em cada uma delas, a rede € treinada utilizando os dados do
conjunto de treinamento. Apds cada época, o desempenho € avaliado no conjunto de validacao,
registrando a acurdcia e a func¢do de perda. Ao final do treinamento, o modelo € salvo para
futuras inferéncias.

Para verificar a qualidade de uma mascara segmentada, a imagem € pré-processada e
enviada pela CNN treinada. O fluxo de inferéncia inicia com o redimensionamento da imagem
para 32x32 pixels e sua conversao para o formato de tensor. Em seguida, a imagem € processada
em um forward pass pelo modelo treinado, resultando em probabilidades para cada classe. Por
fim, realiza-se a determinacao da classe mais provavel e o cdlculo da confianca da predi¢do.

O modelo classifica a imagem em dois grupos, "Boa"e "Ruim". Se a méscara for
classificada como "Boa", significa que a segmentacdo atende aos critérios esperados. Caso

contrdrio, a aplicacdo gera uma nova mascara ajustando o parametro de tolerancia do Flood Fill.

4.3.2 Arquitetura da UNet para Segmentagcdo

A U-Net implementada nesta ferramenta € uma rede neural convolucional especial-
mente desenhada para tarefas de segmentacdo de imagens médicas. O modelo foi configurado
para trabalhar com imagens de entrada redimensionadas para 128x128 pixels, garantindo unifor-
midade e facilitando o processamento ao longo da rede. O fluxo de dados na U-Net pode ser
dividido em cinco etapas: entrada, caminho de contragdo, bottleneck, caminho de expansdo e
saida.

Na entrada e redimensionamento, todas as imagens sdo padronizadas para 128x128
pixels. Esse tamanho foi escolhido para equilibrar resolucio e eficiéncia computacional, garan-
tindo que a rede consiga extrair detalhes sem comprometer o desempenho. Esse redimensio-
namento € realizado durante o pré-processamento, garantindo que todas as imagens tenham as
mesmas dimensdes antes de serem processadas pela rede. Essa uniformizagdo € crucial para
manter a consisténcia dos dados e facilitar o treinamento do modelo.

No encoder ou caminho de contrac@o, a U-Net aplica uma série de blocos convoluci-
onais. Cada bloco é composto por duas camadas de convolucao seguidas de fungdes de ativagao
ReL.U, que extraem caracteristicas de diferentes niveis da imagem. Entre os blocos, camadas

de pooling (MaxPooling 2x2) reduzem progressivamente a resolu¢do, o que permite capturar
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informacgdes globais da imagem enquanto a profundidade dos canais aumenta. Essa etapa é
fundamental para aprender representacdes hierarquicas e abstratas dos dados.

No Bottleneck, apds o encoder, a rede atinge o bottleneck, que é a camada mais
profunda e com maior nimero de filtros (por exemplo, 1024 filtros). Essa camada integra as
informacgdes extraidas do encoder em uma representacdo compacta e rica, servindo como um
resumo dos recursos mais relevantes da imagem para a segmentacao.

O decoder, ou caminho de expansao, € responsavel por reconstruir a imagem seg-
mentada a partir das representacdes extraidas pelo encoder. Utilizando camadas de convolugao
transposta (upsampling), a rede aumenta gradualmente a resolug¢do espacial dos mapas de carac-
teristicas. Além disso, as skip connections (conexdes diretas entre camadas correspondentes do
encoder e do decoder) permitem a transferéncia de detalhes finos, garantindo que informacdes
importantes ndo sejam perdidas durante o processo de reducdo de dimensionalidade. Essa
combinac¢ao resulta em uma mdscara segmentada com alta precisao.

A camada final da U-Net é uma convolugdo 1x1 que reduz a profundidade para um
Unico canal, representando a mascara segmentada. A fun¢do de ativacio sigmoid € aplicada para
converté-los em probabilidades, determinando a presenca ou auséncia da regido de interesse em
cada pixel.

Essa arquitetura se destaca por sua capacidade de segmentar com alta precisio
mesmo em situacdes com dados limitados, e sua flexibilidade permite que o modelo seja re-
treinado continuamente com novas imagens € mascaras, aprimorando a eficicia do diagndstico

assistido por computador.

4.4 Implementacio e Integracao das Tecnologias

4.4.1 Escolha das Tecnologias Utilizadas

A ferramenta CAD foi desenvolvida utilizando uma arquitetura modular composta
por trés camadas: Interface Web, API e Agentes de IA. A escolha dessas tecnologias foi
fundamentada em critérios de flexibilidade, escalabilidade e facilidade de manutencao.

A Interface Web, desenvolvida em Flutter, possibilita o desenvolvimento multiplata-
forma e oferece uma experiéncia interativa ao usudrio, permitindo o upload de imagens, ajustes
de zoom, selecdo de pontos e visualizacdo dos resultados. A abordagem baseada em widgets

facilita a criacdo de interfaces dindmicas e responsivas.
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A API em Flask foi escolhida por sua leveza e simplicidade, permitindo a rapida
integracdao com os médulos de processamento e os agentes de IA. No backend, a API ndo apenas
recebe os dados da interface, mas também executa modulos essenciais de pré-processamento,
incluindo normalizagdo, equalizacdo e aplicacdo de filtros, e utiliza técnicas de data augmentation
para enriquecer o banco de dados. Além disso, o backend implementa o algoritmo Flood Fill
para a geracao de mdscaras a partir das coordenadas fornecidas pelo usuério.

Os Agentes de IA, implementados em PyTorch, englobam o modelo UNet para
segmentacdo e uma CNN para classificacdo das mascaras. O modelo UNet é responsavel por
identificar as regides de interesse nas imagens de MRI, enquanto a CNN valida a qualidade
das mdscaras geradas, garantindo que somente dados de alta qualidade sejam utilizados para
o re-treinamento do modelo. A flexibilidade do PyTorch permite ajustar e re-treinar os mo-
delos conforme a necessidade, beneficiando-se de sua integracdo com GPUs para acelerar o
processamento.

Essa integracdo de tecnologias modernas permite que a ferramenta seja adaptativa e
escaldvel, possibilitando tanto a utilizacdo de modelos pré-treinados para segmentacao automética
quanto a reconfigurag@o continua do sistema por meio do re-treinamento com novos dados. Dessa
forma, a ferramenta nao s6 melhora a precisao dos diagndsticos assistidos, mas também oferece

um ambiente robusto para experimentacio e evolucdo dos modelos de segmentagdo.

4.4.2 Ambiente de Desenvolvimento

Os experimentos e o desenvolvimento da ferramenta foram realizados em um com-
putador com sistema operacional Windows 10, equipado com um processador AMD FX-8300
Eight-Core de 3.30 GHz, 12 GB de memoéria RAM e uma GPU GeForce RTX 3060 com 12 GB
de memoria dedicada. Essas configuragdes permitiram o processamento eficiente das imagens,
o treinamento dos modelos de segmentacao e classificacao, e a execucao da interface web em

tempo real.

4.5 Interface de usuario

A interface web apresenta uma tela de autentica¢do de usudrio, permitindo o acesso
apenas a pessoas cadastradas. Apds a validacdo das credenciais, o usudrio é direcionado para a

pagina de menu, onde pode visualizar as opcdes disponiveis. A Figura 18 ilustra tanto a tela de
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login quanto a tela de menu.

A interface foi desenvolvida para atender a dois cendrios distintos a segmentagao
automatica de areas de interesse, utilizando um modelo U-Net pré-treinado, e a geracdo de novos
dados para o re-treinamento do modelo. No primeiro cendrio, o fluxo segue pelo caminho de

andlise, enquanto no segundo, percorre o caminho de geracdo de dados.

Figura 18 — Pégina de login e menu de usudrio.
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(a) Pagina de Login (b) Pagina de menu de usudrio.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.5.1 Segmentacdo Automdtica

No moédulo de segmentacio automatica, o processo se divide em trés etapas princi-
pais: upload da imagem, segmentacdo automética e visualizagdo/interacdo com o resultado.

Na primeira etapa, o usudrio seleciona uma imagem de ressonancia magnética
(MRI) do cérebro por meio da interface web da aplicacdo. A imagem original é exibida na
interface e armazenada temporariamente, permitindo ao usudrio visualizar o dado bruto antes da
segmentacgao.

Em seguida, essa imagem € enviada para a API Flask, que repassa o contetido para o
modelo U-Net previamente treinado. Esse modelo realiza a segmentacio automatica, destacando
regides de interesse, como estruturas anatdmicas ou possiveis anomalias, com base nos padroes
aprendidos durante o processo de treinamento.

Por fim, o resultado da segmentacdo € retornado ao frontend e apresentado visual-

mente ao usudrio. A drea segmentada é sobreposta a imagem original, facilitando a andlise visual.



Além disso, € disponibilizada a op¢ao de realizar o download da imagem segmentada.
A Figura 19 ilustra a sequéncia da interface durante esse processo: inicialmente com
a interface vazia (sem imagem selecionada), posteriormente com a imagem carregada e, por fim,

com a segmentacdo realizada e o botdo para download do resultado ativado.

Figura 19 — Interface da aplica¢do durante o processo de segmentacdo automatica.

& Segmentagfio com U-Net <  Segmentagéo com U-Net
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(a) Interface inicial (b) Imagem carregada

€ Segmentagéo com U-Net

— ——

Imagem selecionada

Resultado da Segmentagao

Imagem segmentada

# Baixarimagem segmentada

(c) Resultado segmentado com op¢ao de down-
load

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.5.2 Treinamento do Modelo

No cendrio de treinamento do modelo, o fluxo envolve as seguintes etapas: upload e
pré-processamento da imagem, exibicao e selecdo do ponto, geracdo da méscara por Flood Fill,

validacdo e armazenamento, e, por fim, o re-treinamento do modelo U-Net.
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Na etapa de upload e pré-processamento, o usudrio seleciona uma imagem de
ressonancia magnética (MRI) para andlise. Em seguida, a imagem passa pelo fluxo de pré-
processamento. Apds o envio da imagem o usudrio pode visualizar a imagem tratada e com a
aplicagdo do filtro o que facilita a identificacdo da regido de interesse e a selecao do ponto para a
geracdo da mdscara, otimizando o treinamento do modelo. A figura 20 ilustra a interface web
onde o usudrio realiza a operacdo de selecionar e indicar o ponto na imagem. J4 a figura 21
ilustra a drea de visualizacdo da imagem pré-processada, destacando as funcdes que auxiliam o

usudrio, como amplia¢do da imagem e ajuste do tamanho do ponto de selecao.

Figura 20 — Fluxo da criagdo da base de dados e treinamento do modelo Unet.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 21 — Interagdo com a imagem pré-processamento.

Indique um

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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5 RESULTADOS E AVALIACOES

Este capitulo detalha os resultados obtidos e as avaliagdes realizadas para validar
tanto a plataforma web desenvolvida quanto os modelos de inteligéncia artificial que a compdem.
A andlise foi estruturada em duas frentes principais: a primeira foca no desempenho técnico e
na robustez da aplicag@o sob diferentes niveis de requisicdes, enquanto a segunda se concentra
na performance e na precisdo dos modelos de deep learning nas tarefas de classificacio e
segmentacdo de imagens. Inicialmente, serdo apresentados os resultados dos testes de carga
e estresse da API. Em seguida, serdo discutidos os resultados quantitativos e qualitativos dos
modelos CNN e U-Net, utilizando métricas como Dice, IoU e acurdcia, complementados por

uma andlise visual das saidas geradas.

5.1 Testes de Desempenho

Para avaliar o desempenho da aplicagdo desenvolvida, foram conduzidos testes
automatizados utilizando a ferramenta Gatling, amplamente empregada para simular o comporta-
mento de usudrios em ambientes web. Os testes implementados foram divididos em dois tipos
principais: teste de carga e teste de estresse.

O teste de carga tem como objetivo analisar o comportamento da aplicacdo em
situacdes tipicas de uso simultaneo, verificando se o sistema € capaz de responder adequadamente
a multiplas requisi¢des concorrentes sem perda significativa de desempenho. Ja o teste de
estresse busca explorar os limites da aplica¢do, submetendo-a a uma quantidade muito maior de
requisi¢des com o intuito de identificar o ponto em que comegam a ocorrer falhas ou degradacdes
de performance.

Ambos os testes foram conduzidos com a estratégia rampUsers, na qual os usudrios
virtuais sdo injetados gradualmente ao longo de um periodo de 30 segundos, permitindo simular
um aumento progressivo da carga sobre o sistema.

Os testes de carga e estresse foram realizados utilizando uma infraestrutura de
hardware composta por um processador AMD FX-8300 Eight-Core de 3.30 GHz , 12 GB de
memoria RAM , uma GPU GeForce RTX 3060 de 12 GB e o sistema operacional Windows 10.

A aplicacdo foi executada localmente, utilizando o ambiente de desenvolvimento do
Flask, sem utilizacao de servidores de producao otimizados (como Gunicorn ou uWSGI), o que

deve ser considerado na analise dos resultados.
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5.1.1 Teste de Carga

No teste de carga, foram simulados 5 usudrios para o endpoint de autenticacio
(/api/login), 3 usudrios para a segmentacdo de imagens com o modelo U-Net (/api/segmentar),
3 para a geracdo de mascara (/api/gerar-mascara), 2 para o upload completo de imagens
(/api/upload), 2 para o upload simples (/api/upload_simples) e 2 para o pré-processamento
de imagens (/api/pre-processar).

A Figura 22, que representa a tabela de estatisticas gerais, apresenta indicadores
como tempo minimo, maximo e médio de resposta, desvio padrdo e percentis (50°, 75°, 95° e

99°), além da taxa de requisi¢Oes por segundo.

Figura 22 — Estatisticas gerais das requisi¢cdes durante o teste de carga.

O Executions Response Time (ms)
Requests = Totals OKe KO & % fo _Cn:s_ Min o psctm.he ::tn; :cstu; :metr; Max & Me:n . Des:ug
All Requests 071 7 94 244 1118 2384 2700 303 624
POST Upload Simples 0.08 2% 59 76 89 91 92 59 3
POST Gerar Mascara 0.12 143 244 260 273 275 276 221 57
POST Autenticagdo 0.21 7 17 44 24 92 94 M 3
POST Segmentar com UNet 0.12 152 376 1538 2468 2654 2700 1076 1152
POST Pré-Processamento 0.08 34 64 79 9N 93 94 64 30
POST Upload de Imagens 0.08 128 425 574 692 716 722 425 297

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As rotas com menor complexidade de processamento, como /api/pre-processar,
/api/upload_simples e /api/login apresentaram tempos médios de resposta inferiores a
300 ms e tempos maximos abaixo de 700 ms, indicando desempenho estével e eficiente mesmo
sob carga simultinea.

A evolucdo dos percentis de tempo de resposta pode ser observada na Figura 23,
correspondente ao grafico de percentis de tempo de resposta ao longo do tempo. Nota-se que os
percentis se mantiveram estdveis durante todo o periodo, com variagdes minimas mesmo com o

aumento gradativo de usudrios.
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Figura 23 — Percentis de tempo de resposta ao longo do tempo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Ja a Figura 24, que mostra o grafico de distribui¢do dos tempos de resposta, revela que
mais de 90% das requisicdes foram respondidas em menos de 800 ms. Isso demonstra que a maio-
ria das interagdes, mesmo em rotas mais exigentes como /api/uploade /api/gerar-mascara,

ocorreram com laténcia aceitavel, reforcando a robustez da aplicacao.

Figura 24 — Distribui¢ao dos tempos de resposta durante o teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A taxa de sucesso das requisi¢des foi de 100% em praticamente todas as rotas, sem
ocorréncia de erros. O grafico indica o nimero de respostas, representado na Figura 25, confirma
que a API manteve uma taxa constante de respostas ao longo do teste, sem interrup¢des ou
congestionamentos durante a simulacgao.

Os resultados obtidos no teste de carga demonstram que a aplicacao estd apta para
operar em ambientes reais, sendo capaz de processar multiplas requisi¢cdes simultineas com
baixa laténcia e comportamento estdvel, mesmo em rotas que envolvem maior volume de dados

e operagdes computacionalmente intensivas.
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Figura 25 — Numero de respostas por segundo durante o teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.1.2 Teste de Estresse

No teste de estresse, a simulagdo foi configurada com injecao progressiva de usudrios
virtuais ao longo de 30 segundos para cada rota. Foram simulados 50 usudrios para autenticaciao
(/api/login), 75 para segmentagdo com UNet (/api/segmentar), 75 para geragdo de mascara
(/api/gerar-mascara), 40 para upload completo (/api/upload), 40 para pré-processamento
de imagem (/api/pre-processar) e 40 para upload simples (/api/upload_simples).

Durante os testes, o Gatling gerou relatérios contendo métricas como nimero total
de requisi¢des, tempo médio de resposta, percentis (50°, 75°, 95°, 99°), tempo maximo e desvio
padrdo. Esses dados estdo sintetizados na Figura 26, que apresenta a tabela de estatisticas globais

do teste.

Figura 26 — Estatisticas gerais das requisi¢cdes durante o teste de carga.

' Executions Response Time (ms)
~
Ht Bale OKe Koo ¥KO CHE ,, fom  em | oem s, , Men s
All Requests 1067 5 14 146 566 1106 1959 157 234
POST Pré-processar Imagem 133 13 24 M 399 669 807 76 150
POST Upload Simples 133 7 19 k] 302 608 635 70 136
POST Gerar Mascara 25 54 15 145 490 8 1019 170 164
POST Login 167 5 18 38 443 705 729 83 162
POST Segmentar com UNet 25 86 142 185 510 934 1057 207 179
POST Upload de Imagens 133 78 120 149 1574 1853 1959 301 456

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 27, que corresponde ao gréifico de percentis de tempo de resposta ao longo
do tempo, mostra a evolugdo da laténcia para as requisi¢des bem-sucedidas. Observa-se que a
maioria das rotas manteve estabilidade, com variagdes mais acentuadas em /api/segmentar e
/api/gerar-mascara, especialmente apds o pico de usudrios.

A Figura 28, que apresenta o gréifico de distribui¢dao dos tempos de resposta, evidencia
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Figura 27 — Percentis de tempo de resposta ao longo do tempo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

que a maior parte das requisicdes foi respondida com tempo inferior a 800 ms em rotas menos
exigentes, como /api/login, /api/pre-processar e /api/upload_simples. J4 nas rotas
mais pesadas, como /api/segmentar e /api/gerar-mascara, a distribuicio se estendeu para
faixas entre 800 ms e 1200 ms, com pequenas ocorréncias acima desse intervalo, sugerindo

aumento de laténcia, mas sem comprometer gravemente a estabilidade do sistema.

Figura 28 — Distribuicao dos tempos de resposta durante o teste de estresse.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Apesar da carga elevada, a aplicacdo demonstrou resiliéncia: a taxa de sucesso das
requisi¢des (respostas “OK”) permaneceu acima de 98% na maior parte das rotas. Foram obser-
vados poucos erros HTTP 500, como ilustrado na figura 26 para a rota /api/gerar-mascara,
indicando que o sistema manteve funcionalidade mesmo sob alto estresse.

Esses resultados indicam que a API consegue lidar com picos significativos de
requisi¢cdes simultaneas, sem degradacdo severa de desempenho. Contudo, visando garantir

escalabilidade em ambientes de produc¢do, recomenda-se a adocao de estratégias adicionais,
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como balanceamento de carga, uso de cache em rotas criticas e otimizagdes no processamento

assincrono.

5.1.3 Analise Critica dos Resultados

De maneira geral, os testes indicaram que a aplicacdo € capaz de lidar com multiplas
requisi¢coes simultineas, mantendo tempos de resposta estiveis em grande parte das rotas
testadas. A taxa de sucesso permaneceu acima de 98% mesmo sob carga intensa, demonstrando
boa resiliéncia.

Contudo, ao analisar criticamente os resultados, € possivel identificar alguns gargalos.
O primeiro estd relacionado as rotas de processamento intensivo, como /api/segmentar e
/api/gerar-mascara, que apresentaram aumento significativo de laténcia durante o teste de
estresse. Adicionalmente, a presenca de erros HTTP 500, embora em pequena quantidade, sugere
que o sistema atinge limites de processamento em cendrios de alta demanda. Por fim, a propria
infraestrutura de testes limitada, com um processador de arquitetura relativamente antiga e um
ambiente de execugdo local sem otimizacdes de producao, também pode ter contribuido para o
aumento da laténcia.

Portanto, para garantir a escalabilidade em ambientes de producao, sdo sugeridas
diversas melhorias. Recomenda-se a otimizagdo da infraestrutura, como a migragao para ser-
vidores mais robustos e a utilizac¢do de servidores de aplicagdo como Gunicorn ou uWSGI em
modo multiprocessado. Outras estratégias importantes incluem a implementacdo de cache em
rotas criticas, o balanceamento de carga entre multiplas instancias da API e a otimizacdo do
processamento assincrono para operagdes computacionalmente intensivas.

Essas melhorias visam ndo apenas reduzir a lat€ncia nas rotas mais exigentes, mas
também aumentar a tolerancia a picos de requisi¢des, assegurando a estabilidade e a escalabili-

dade da aplicacdo em ambientes reais.

5.2 Desempenho dos Modelos de TA

5.2.1 Classificacdo com CNN

O modelo de classificacdo baseado em redes neurais convolucionais (CNN) foi
avaliado utilizando um conjunto de teste balanceado, composto por imagens de méscaras geradas

automaticamente. Essas imagens foram previamente rotuladas em duas categorias: "Boas"(classe
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0), representando mdscaras que se adequam corretamente as estruturas da imagem original,
e "Ruins"(classe 1), representando mdscaras com falhas de cobertura ou inconsisténcia em
relacdo a regido anatomica real. A matriz de confusdo obtida esta apresentada na figura 29, onde
observa-se que o modelo classificou corretamente 164 imagens da classe 0 e 185 imagens da

classe 1, cometendo apenas 9 erros de classifica¢do no total.

Figura 29 — Matriz de confusdo da CNN no conjunto de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As principais métricas de desempenho do modelo, apresentadas na tabela 1, indicam
uma acurdcia de 97,49%, precisao de 99,46%, recall de 95,85% e F1-score de 97,63%. Esses
resultados demonstram que a CNN foi altamente eficaz tanto na identificagc@o correta das imagens
classificadas como "Ruins"quanto na reducao de falsos positivos, evidenciando a robustez do
modelo no processo de avaliacdo das méscaras geradas automaticamente.

A leve diferenca entre precisdo e recall revela uma tendéncia do modelo a ser
ligeiramente mais conservador, priorizando a exatiddo nas previsdes positivas (classe 1), ainda
que a custa de algumas classificacdes incorretas da classe 1 como classe 0. No entanto, o

equilibrio geral entre as métricas demonstra a robustez da CNN aplicada ao problema.
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Tabela 1 — Métricas de desempenho do modelo CNN
Métrica Valor
Acuracia  97,49%
Precisio 99,46%
Recall 95,85%
F1-Score 97,63%

A Figura 30a apresenta um exemplo de imagem original utilizada no processo de
avaliacdo. Para ilustrar como méscaras de qualidades distintas podem ser geradas para a mesma
imagem, as Figuras 30c e 30b demonstram o impacto da variagao dos parametros de tolerancia
(loDiff e upDiff) do algoritmo Flood Fill. Uma méscara considerada "Ruim"(Figura 30c) pode
ser o resultado de parametros que levam a um preenchimento excessivo ou insuficiente da regido
de interesse. Em contrapartida, ao ajustar esses parametros, o sistema consegue gerar uma
mascara "Boa"(Figura 30b), com melhor aderéncia a anatomia real. Esse comparativo visualiza
os critérios que o modelo CNN aprende a diferenciar para validar a qualidade das méascaras que

serdo usadas no treinamento.

Figura 30 — Exemplos de imagens utilizadas na avaliacdo das mdscaras segmentadas.

(a) Imagem original enviada (b) Classificada como "Boa" (c) Classificada como "Ruim"

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2.2 Segmentacdo com U-Net

O desempenho da arquitetura U-Net foi avaliado por meio de um conjunto de teste
composto por 414 imagens de ressondncia magnética do cérebro e suas respectivas mascaras
bindrias de referéncia. A avaliacdo foi realizada com base na comparagdo direta entre as médscaras
geradas automaticamente pelo modelo e as mdscaras reais, utilizando trés métricas amplamente
adotadas em tarefas de segmentagdo: Dice Score, IoU (Intersection over Union) e acuricia por

pixel. Os valores médios obtidos por essas métricas estdo apresentados na tabela 2.
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Tabela 2 — Métricas médias obtidas pelo modelo U-Net no conjunto de teste.

Métrica Valor Médio
Dice Score 0,9022
IoU 0,8396

Acuracia Pixel 0,9994

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com o objetivo de reforcar a robustez estatistica dos resultados, foram também
calculados os intervalos de confianga de 95% para cada métrica, utilizando a distribui¢do normal
padrdo. Esses intervalos fornecem uma estimativa da faixa na qual se espera que esteja o valor
real da métrica para a populagdo geral de imagens, com 95% de confianga. Os valores obtidos

estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Intervalos de confianga de 95% para as métricas da U-Net.

Métrica IC 95%
Dice Score [0,8909 ; 0,9135]
IoU [0,8234 ; 0,8558]

Acuréacia Pixel [0,9993 ; 0,9995]
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Esses valores indicam uma excelente sobreposicao entre as regioes segmentadas
automaticamente e as regioes reais de interesse, além de um elevado indice de precisio pixel a
pixel. A figura 31 apresenta a distribuicao dessas métricas por imagem, permitindo uma andlise
mais robusta da variabilidade nos resultados. A utiliza¢ao do boxplot evidencia a dispersao, os
quartis e potenciais outliers, revelando que, embora a maioria das amostras tenha apresentado
resultados elevados, houve maior variabilidade nas métricas Dice e IoU. Isso sugere que o modelo
enfrentou dificuldades em alguns casos especificos, possivelmente relacionados a complexidade
anatomica ou a qualidade das imagens analisadas.

E importante notar a diferenca de variabilidade entre as métricas apresentadas na
Figura 31. A acurdcia por pixel se mantém consistentemente alta e com variacdo minima
devido ao desbalanceamento de classes inerente a tarefa de segmentacdo. Como as regides
de interesse, anomalias simuladas, ocupam uma 4rea muito pequena em relacdo ao fundo da
imagem, o numero de Verdadeiros Negativos, pixels de fundo corretamente classificados, é
extremamente elevado e domina o célculo da acurécia, tornando-a menos sensivel a pequenos
erros na delimitacdo da anomalia.

Em contrapartida, as métricas Dice e IoU sdo mais adequadas para avaliar a segmenta-

cdo em cendrios desbalanceados, pois ignoram os Verdadeiros Negativos e focam exclusivamente
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Figura 31 — Boxplot das métricas Dice, IoU e Acuracia por pixel.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

na qualidade da sobreposi¢do entre a drea prevista e a drea real da regido de interesse. Por isso,
elas sdo mais sensiveis a erros de segmentagdo e refletem com maior precis@o a variabilidade no
desempenho do modelo, justificando a maior dispersdao observada em seus resultados.
Complementando a avalia¢do quantitativa, foi realizada uma analise qualitativa dos
resultados de segmentacdo. A Figura 32 apresenta dois exemplos representativos. Na Figura 32a,
observa-se uma imagem com uma tinica regido de interesse, segmentada de forma precisa e com
boa correspondéncia morfolégica. Ja na Figura 32b, o modelo demonstrou competéncia em lidar
com muiltiplas regioes simultdneas, segmentando trés estruturas distintas com precisdo, mesmo
em um cendrio visualmente mais complexo. Essas evidéncias visuais reforcam a capacidade do
modelo em generalizar para diferentes padrdes estruturais, contribuindo para sua aplicabilidade

em contextos reais de apoio ao diagndstico médico.

5.3 Limitacoes do Estudo

Embora os resultados obtidos demonstrem o potencial da plataforma desenvolvida, é
importante destacar que o sistema ainda se encontra em estdgio experimental. O uso do algoritmo
Flood Fill para a geragdo de mascaras, apesar de funcional, apresenta limitacdes relevantes quanto
a precisdo e a generalizacdo das segmentacdes, especialmente pela dependéncia de intervencao
manual e pela auséncia de validagdo com especialistas da drea médica. Além disso, a geracdo
artificial de anomalias com formas geométricas configura uma simplificacdo da realidade clinica

e deverd ser substituida, em trabalhos futuros, pelo uso de conjuntos de dados reais e rotulados.
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Figura 32 — Visualizacdo qualitativa de imagens segmentadas com o modelo UNet.

Imagem Original Mascara Segmentada Sobreposigao

(a) Imagem com uma regido de interesse.

Imagem Original Mascara Segmentada Sobreposigao

(b) Imagem com trés regides de interesse.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Outro aspecto critico € que questdes fundamentais, como a privacidade dos dados médicos
e a conformidade com a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD), bem como estratégias de
seguranca da informagao, nao foram abordadas nesta primeira versao, sendo indispensaveis para
a aplicacdo pratica em ambientes hospitalares. Assim, o presente trabalho deve ser compreendido
como uma prova de conceito, com resultados promissores, mas ainda distante de uma aplicagao

direta no contexto clinico.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma plataforma web interativa
para segmentacdo de neuroimagens por ressonancia magnética, integrando técnicas de pré-
processamento de imagens, algoritmos de segmentagcdo automéatica com U-Net e mecanismos de
validacdo baseados em redes neurais convolucionais (CNN). A solu¢do proposta demonstrou
ser eficaz tanto do ponto de vista técnico quanto pratico, oferecendo uma interface acessivel,
intuitiva e com potencial de aplicacdo clinica.

A partir dos testes realizados, observou-se que o modelo U-Net atingiu métricas
de desempenho elevadas, com Dice Score médio de 90,22%, IoU de 83,96% e acuricia pixel
a pixel de 99,94%. Esses resultados indicam uma sobreposicao satisfatria entre as médscaras
segmentadas automaticamente e as referéncias manuais, evidenciando a capacidade do modelo
em identificar regides anatdmicas relevantes mesmo em cendrios visuais complexos. A anélise
qualitativa reforcou esses achados ao demonstrar a robustez da plataforma frente a diferentes
padrdes estruturais presentes nas imagens.

No que se refere ao backend da aplicacdo, os testes de carga e estresse mostraram
que a API foi capaz de lidar eficientemente com multiplas requisi¢cdes simultineas, mantendo
uma taxa de sucesso superior a 98% e tempos de resposta adequados mesmo em rotas computaci-
onalmente intensivas, como as de segmentagdo e geraciao de méscara. Tais resultados evidenciam
a escalabilidade e a estabilidade da soluc@o desenvolvida, aspectos essenciais para sua ado¢ao
em ambientes clinicos reais.

Para o aprimoramento da plataforma, propde-se como trabalhos futuros:

* Melhorar a etapa de geragdo de mdscaras, substituindo o algoritmo Flood Fill pelo método
Watershed, que oferece maior precisdo na segmentacao de regides complexas;

* Implementar mecanismos de conformidade com a LGPD, garantindo a privacidade e a
protecdo dos dados médicos armazenados e processados;

* Substituir a geragdo artificial de anomalias pela utilizacao de bases de dados reais e
rotuladas, promovendo maior realismo e validade clinica nas avaliagdes;

* Implementar uma fila de tarefas para o reprocessamento assincrono do modelo U-Net,
otimizando o uso de recursos computacionais;

* Desenvolver uma tela dedicada a visualizacdo e ao gerenciamento dos dados armazenados
no repositorio, facilitando o controle e a operacdo pelo usudrio;

* Exibir dinamicamente a quantidade de dados presentes no repositério de imagens, permi-
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tindo o acompanhamento da evolucdo da base de dados;

* Implementar o controle de versdes dos modelos U-Net treinados, promovendo maior
seguranca e rastreabilidade dos resultados;

* Adicionar suporte a visualizacdo de imagens no formato NIfTI (.nii), possibilitando a
andlise de exames volumétricos e alinhando a plataforma aos padrdes mais utilizados em
aplicagdes clinicas de neuroimagem;

Em sintese, a plataforma desenvolvida representa um avanco inicial na interface
entre inteligéncia artificial e diagndstico por imagem, oferecendo uma base sélida para evolugdes

futuras que visem a sua aplicac¢do pratica em contextos hospitalares.
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