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Resumo
O diagnóstico automatizado de tumores cerebrais a partir de imagens de ressonância
magnética (RM) é essencial para a detecção precoce e o tratamento adequado dessas
patologias. No entanto, a variabilidade nas características das imagens e a complexidade
dos padrões presentes nos tumores tornam essa tarefa desaadora. Nesse contexto, a
aplicação de técnicas de aprendizado profundo tem-se mostrado promissora para aprimorar
a acurácia e a conabilidade da classicação automática dessas imagens. Este estudo
investiga o impacto da técnica de Fine-Tuning em redes neurais convolucionais (CNNs)
para a classicação de tumores cerebrais em imagens de RM. Além disso, são comparadas
abordagens baseadas em extratores de características clássicos e modelos de aprendizado
de máquina tradicionais, objetivando identicar as melhores combinações de técnicas
para a classicação de tumores em múltiplas classes: glioma, meningioma, pituitária e
casos saudáveis. A metodologia empregada envolveu um pré-processamento, incluindo a
aplicação de técnicas de data augmentation, inserção de distorções para simular amostras
de baixa qualidade e segmentação da região de interesse. Em seguida, as imagens foram
submetidas a diferentes extratores de características e classicadas por algoritmos como
Support Vector Machine (SVM) com kernels Linear e RBF, Random Forest, K-Nearest
Neighbors (KNN), Naive Bayes eMultilayer Perceptron (MLP). Além disso, foram avaliadas
arquiteturas avançadas de CNNs, incluindo VGG-16, VGG-19, ResNet50V2, NasNetMobile,
MobileNetV2, InceptionV3, EcientNet-B0, DenseNet121 e XCeption, todas adaptadas
com Fine-Tuning. A otimização dos hiperparâmetros foi realizada por meio de Grid Search,
e os modelos foram avaliados em 10 execuções distintas, considerando médias e desvios
padrão das métricas para validação estatística. Os resultados mostraram que, para a
classicação binária (saudável vs. com tumor), a melhor performance foi obtida pela
combinação dos Momentos de Zernike com Random Forest, atingindo uma acurácia média
de 96,83% no conjunto de teste. Já na classicação multiclasses (saudável, meningioma,
glioma e pituitária), a arquitetura XCeption adaptada com Fine-Tuning se destacou,
alcançando uma acurácia média de 99,21%. Conclui-se que a abordagem baseada em
Fine-Tuning de CNNs é altamente ecaz na classicação de tumores cerebrais, superando
métodos tradicionais de extração de características.

Palavras-chave: Tumor Cerebral. Ressonância Magnética. Aprendizado de Máquina.
Redes Neurais Convolucionais. Fine-Tuning.



Abstract
Automated diagnosis of brain tumors from magnetic resonance imaging (MRI) is essential
for early detection and appropriate treatment of these pathologies. However, the variability
in image characteristics and the complexity of patterns present in tumors make this task
challenging. In this context, the application of deep learning techniques has shown promise
in improving the accuracy and reliability of automatic image classication. This study
investigates the impact of the Fine-Tuning technique in convolutional neural networks
(CNNs) for brain tumor classication in MRI images. Additionally, approaches based on
traditional feature extractors and classical machine learning models are compared, aiming
to identify the best combinations of techniques for tumor classication into multiple classes:
glioma, meningioma, pituitary, and healthy cases. The employed methodology involved
preprocessing, including the application of data augmentation techniques, the insertion of
distortions to simulate low-quality samples, and the segmentation of the region of interest.
Subsequently, the images were subjected to dierent feature extractors and classied using
algorithms such as Support Vector Machine (SVM) with Linear and RBF kernels, Random
Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes, and Multilayer Perceptron (MLP).
Furthermore, advanced CNN architectures were evaluated, including VGG-16, VGG-19,
ResNet50V2, NasNetMobile, MobileNetV2, InceptionV3, EcientNet-B0, DenseNet121,
and XCeption, all adapted with Fine-Tuning. Hyperparameter optimization was performed
using Grid Search, and the models were evaluated over 10 dierent runs, considering the
mean and standard deviation of metrics for statistical validation. The results showed that,
for binary classication (healthy vs. tumor), the best performance was achieved by the
combination of Zernike Moments with Random Forest, reaching an average accuracy of
96.83% on the test set. For multiclass classication (healthy, meningioma, glioma, and
pituitary), the XCeption architecture adapted with Fine-Tuning stood out, achieving an
average accuracy of 99.21%. It is concluded that the Fine-Tuning-based approach for
CNNs is highly eective in brain tumor classication, outperforming traditional feature
extraction methods.

Keywords: Brain Tumor. Magnetic Resonance Imaging. Machine Learning. Convolutional
Neural Networks. Fine-Tuning.
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1 Introdução

Os tumores cerebrais são uma das condições médicas mais desaadoras e complexas,
devido à sua diversidade e aos impactos devastadores que podem causar na saúde dos paci-
entes. De acordo com a World Health Organization (2021), aproximadamente 308.000 novos
casos de tumores cerebrais e do sistema nervoso central são diagnosticados globalmente a
cada ano. Estes tumores representam cerca de 2% de todos os tipos de câncer registrados,
mas seu impacto é desproporcional devido à sua localização crítica e às consequŸncias
neurológicas graves que podem causar. Conforme Louis et al. (2016) tumores cerebrais
podem causar uma ampla gama de consequŸncias no funcionamento do organismo. Entre
os sintomas mais comuns, destacam-se dores de cabeça persistentes, alterações cognitivas,
convulsões, décits motores, diculdades de fala e perda de memória. Tumores em áreas
especícas do cérebro podem levar a décits funcionais diretamente relacionados à região
afetada. Jameson et al. (2018) completa o raciocínio explicando que, além dos sintomas
locais, os tumores cerebrais podem causar aumento da pressão intracraniana devido à
obstrução do uxo de líquido cerebroespinhal ou ao edema peritumoral. Este aumento
de pressão pode provocar náuseas, vômitos, alterações na visão e até mesmo herniação
cerebral, uma condição potencialmente fatal.

Conforme Stupp et al. (2005), o impacto emocional e psicológico também é signi-
cativo. Pacientes com tumores cerebrais frequentemente relatam ansiedade, depressão e
diculdades em lidar com as mudanças funcionais e cognitivas associadas à doença. Se-
gundo Ostrom et al. (2021), a sobrevida do paciente em cinco anos com tumores cerebrais
malignos é relativamente baixa, situando-se em cerca de 35%, dependendo da localização,
tipo e estágio da doença no momento do diagnóstico. A identicação precoce e precisa
desses tumores desempenha um papel fundamental na denição de estratégias terapŸuticas
mais ecazes e no aumento das chances de um melhor prognóstico.

De acordo com Weinberg (2007), tumores são massas ou aglomerados de tecido
anormal que resultam do crescimento descontrolado de células no organismo. Este cres-
cimento celular desordenado pode ocorrer devido a mutações genéticas que alteram os
mecanismos normais de divisão celular e reparo do DNA ou, conforme Hanahan e Weinberg
(2011), fatores ambientais, como exposição a substâncias químicas carcinogŸnicas, radiação
ionizante, infecções virais e hábitos de vida, como tabagismo e dieta, que desempenham um
papel importante na indução do câncer. Dependendo de sua natureza, os tumores podem
ser classicados como benignos ou malignos. Tumores benignos geralmente apresentam
crescimento lento, permanecem connados a uma região e raramente apresentam risco de
morte. Por outro lado, tumores malignos, também conhecidos como cânceres, possuem a
capacidade de invadir tecidos adjacentes e formar metástases em locais distantes no corpo
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humano.

Entre os tipos de tumores cerebrais, destacam-se os gliomas, os meningiomas e os
adenomas da glândula pituitária. Conforme Kumar et al. (2023), os gliomas representam um
grupo heterogŸneo de tumores originados nas células gliais do sistema nervoso central e são
conhecidos por sua agressividade e elevada taxa de mortalidade. Já os meningiomas, embora
geralmente sejam tumores de crescimento lento e com maior prevalŸncia de benignidade,
podem causar sérios danos devido à compressão de estruturas adjacentes. E por m,
os adenomas da glândula pituitária, localizados na base do cérebro, são frequentemente
associados a disfunções hormonais que podem impactar diversas funções corporais. A
distinção precisa entre esses tipos de tumores é importante, pois cada um deles exige
cuidados terapŸuticos especícos e possui implicações prognósticas distintas.

Com a ascensão das técnicas de aprendizado profundo, especialmente as CNNs,
novas abordagens tŸm sido desenvolvidas para aprimorar o auxílio ao diagnóstico desses
casos. As CNNs são reconhecidas por sua habilidade em capturar padrões complexos em
imagens médicas, superando métodos tradicionais de análise em diversos aspectos. Para
Deng et al. (2023), estudos demonstram que as redes neurais podem não apenas identicar
características relevantes, mas também contribuir para a diferenciação entre os tipos de
tumores cerebrais, como os gliomas, meningiomas e adenomas pituitários, com precisão
semelhante à de especialistas experientes.

Yoo et al. (2022) explica que a aplicação prática das CNNs na área médica enfrenta
desaos, incluindo a necessidade de grandes volumes de dados rotulados para treinamento.
Essa limitação é relevante em contextos médicos, onde dados de alta qualidade são escassos
devido as barreiras éticas e regulatórias. Além disso, o treinamento de redes profundas
exige infraestrutura computacional robusta, que muitas vezes é indisponível em alguns
ambientes clínicos. Diante disso, Zhang et al. (2024) fala que a técnica de ne-tuning
surge como uma solução promissora para adaptar modelos pré-treinados em bases de
dados genéricas para tarefas especícas, como a classicação de tumores cerebrais. Arma
também que essa abordagem reduz a dependŸncia de grandes volumes de dados rotulados
e diminui signicativamente o tempo e os recursos necessários para o treinamento.

Para Lin et al. (2024), a aplicação do ne-tuning em redes pré-treinadas permite
que modelos de arquiteturas de CNNs sejam ajustados para identicar e diferenciar tipos
especícos de tumores cerebrais com alta precisão, mesmo em datasets médicos reduzidos.
A adoção dessa técnica não apenas melhora a qualidade do auxílio ao diagnóstico médico,
mas também possibilita a universalização do acesso a ferramentas avançadas de suporte
diagnóstico em regiões com poucos recursos e prossionais especializados.
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1.1 Motivação
Os tumores cerebrais são uma das condições mais desaadoras e impactantes no

campo da neurociŸncia, afetando milhões de pessoas em todo o mundo. Esses tumores, que
podem ser benignos ou malignos, estão associados a altas taxas de morbidade e mortalidade,
além de apresentarem impactos signicativos na qualidade de vida dos pacientes e de suas
famílias. A identicação precisa e precoce desses tumores é essencial não apenas para
a escolha do tratamento adequado, mas também para aumentar as chances de sucesso
terapŸutico e melhorar o prognóstico a longo prazo.

Conforme destacado por Johnson K. (2019), diagnósticos realizados em estágios
iniciais podem aumentar as chances de sucesso no tratamento em até 30%, evidenciando a
importância de ferramentas de auxílio ao diagnóstico ecazes. No entanto, Smith J. (2020)
aponta que, apesar dos avanços signicativos nas tecnologias de imagem médica, como
a ressonância magnética (RM), o diagnóstico de tumores cerebrais ainda depende subs-
tancialmente da análise visual realizada por especialistas. Esse processo é frequentemente
subjetivo e suscetível à variabilidade interobservador, conforme observado por Esteva et al.
(2021), o que pode levar a diagnósticos inconsistentes e, em última análise, comprometer a
ecácia do tratamento.

Nos últimos anos, os avanços na inteligŸncia articial, em particular no aprendizado
profundo, tŸm oferecido novas perspectivas para o diagnóstico de tumores cerebrais. As
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tŸm demonstrado um bom desempenho na análise
de imagens médicas, superando métodos tradicionais de extração de características e
classicadores baseados em aprendizado supercial. De acordo com Patel R. (2020), as
CNNs possuem a capacidade de identicar padrões complexos em imagens médicas, o que
as torna ideais para a classicação de diferentes tipos de tumores cerebrais, como glioma,
meningioma e adenoma da hipóse. Além disso, Chen L. (2020) destaca que essas redes
alcançam alta acurácia, oferecendo suporte ao diagnóstico médico com uma conabilidade
superior. Entretanto, conforme observado por Kumar et al. (2023), o treinamento ecaz
dessas redes requer grandes volumes de dados rotulados e infraestrutura computacional
robusta, limitando sua aplicabilidade em ambientes clínicos onde os dados rotulados
frequentemente são escassos.

Uma abordagem promissora para superar essas limitações é a técnica de Fine-
Tuning, que consiste no reaproveitamento de CNNs pré-treinadas em bases de dados amplas
e genéricas, como a ImageNet, e na adaptação dessas redes a problemas especícos, como
a classicação de tumores cerebrais. Segundo Lee S. (2021), o Fine-Tuning permite a
reutilização eciente de modelos pré-treinados, reduzindo a necessidade de grandes volumes
de dados rotulados e diminuindo o tempo de treinamento. Isso é particularmente valioso
no campo da medicina, onde a obtenção de dados rotulados de qualidade pode ser um
desao, devido ao alto custo e à expertise necessária para a anotação.
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Dessa forma, a presente abordagem propõe a utilização da técnica de Fine-Tuning
para a classicação de tumores cerebrais, enfatizando seu potencial para elevar a acurácia e
a eciŸncia dos modelos em contextos clínicos. Essa estratégia busca não apenas aprimorar
a precisão dos sistemas de auxílio ao diagnóstico médico, mas também consolidar o uso de
tecnologias baseadas em aprendizado profundo na prática médica.

1.2 Estado da Arte

A literatura recente tem apontado progressos signicativos no trabalho de classi-
cação de tumores cerebrais. Esses avanços reetem o esforço da comunidade cientíca em
superar os desaos inerentes ao diagnóstico automatizado em imagens médicas, incluindo
a variabilidade nas imagens e a escassez de dados rotulados.

O modelo proposto por Sejuti (2021) é baseado na combinação CNN-SVM. A
arquitetura da Rede Neural Convolucional é criada com 19 camadas, utilizando camadas
2D convolucionais, camadas de max-pooling, camadas totalmente conectadas, camadas
de batch-normalization com funções de ativação ReLu. Na camada de saída, a função de
ativação utilizada é a softmax. Depois disso, o classicador SVM é usado para classicar
as classes usando os recursos extraídos pela CNN.

O trabalho de Raza et al. (2022) utilizou o banco de dados do (CHENG, 2017) e
teve como objetivo principal a classicação de diferentes tumores cerebrais usando um novo
modelo híbrido de CNNs. Utilizaram a arquitetura GoogLeNet como base para o framework
DeepTumorNet proposto. Assim, as últimas 5 camadas da arquitetura GoogLeNet foram
eliminadas e 15 novas camadas foram adicionadas no lugar, alterando de 144 para 154
camadas totais.

Dutta, Sathi e Islam (2022) utilizaram arquiteturas pré-treinadas e ne-tuning
para classicação de tumores cerebrais. Técnicas de aumento de dados e ajustes especícos
melhoraram a generalização do modelo. Foi utilizado um dataset público do Cheng et al.
(2017), onde destacou a ecácia da transferŸncia de aprendizado em tarefas médicas com
dados limitados.

Em Dehkordi et al. (2022) é proposta uma abordagem para detecção e classicação
de tumores cerebrais utilizando CNNs otimizadas por meio do algoritmo NLCMFO
(Nonlinear Chaotic Moth Flame Optimization). A técnica explora dinâmicas caóticas e
trajetórias não lineares para ajustar hiperparâmetros da CNN, incluindo número de ltros,
tamanho do kernel e taxa de aprendizado, maximizando a eciŸncia da rede. Avaliado
nos datasets Menze et al. (2015) e Analysis (2022), este trabalho destaca o potencial
das meta-heurísticas evolutivas para otimizar redes profundas em problemas médicos
complexos.
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Já em Zahoor et al. (2022) é introduzida uma arquitetura híbrida que combina
aprendizado profundo, boosting e aprendizado em conjunto para análise de tumores
cerebrais em imagens de ressonância magnética. Técnicas como AdaBoost e Gradient
Boosting foram integradas com CNNs para melhorar a robustez e a precisão do modelo. Os
resultados obtidos a partir da avaliação em um conjunto de dados público do Contributors
(2019) evidenciam que abordagens híbridas não apenas melhoram a precisão dos modelos,
mas também ampliam sua capacidade de generalização, tornando-as promissoras para
aplicações no auxílio ao diagnóstico médico.

Gautam e Mittal (2022) propuseram um sistema de classicação aplicando modelos
de aprendizado de máquina do tipo supervisionado, sendo eles o SVM com kernel RBF,
Árvore de Decisão e um modelo de CNN com 6 camadas, sendo cinco camadas de convolução
com diferentes tamanhos de kernel (5x5, 3x3 e 2x2) e uma camada totalmente conectada.
A função de ativação ReLU é utilizada em todas as camadas de convolução.

O estudo de Goodfellow (2023) investiga o impacto do uso de redes adversariais
generativas (GANs) na ampliação de conjuntos de dados para a classicação de tumores
cerebrais. As GANs foram utilizadas para gerar imagens sintéticas de alta qualidade que
preservam as características morfológicas dos tumores cerebrais, ampliando articialmente
o conjunto de dados disponível do Menze et al. (2015). Os dados aumentados foram
integrados ao treinamento de arquiteturas de CNNs, que receberam ne-tuning para se
adaptarem à tarefa especíca de classicação. A pesquisa mostrou que o uso de dados
sintéticos gerados pelas GANs não só aumentou a robustez do modelo, mas também
melhorou signicativamente seu desempenho em termos de métricas e generalização. O
estudo reforça a viabilidade do uso de GANs para aumentar a disponibilidade de dados
médicos e aprimorar redes profundas em problemas críticos.

Já em Guzmán et al. (2023) foi desenvolvido um modelo genérico de CNN. O
conjunto de dados utilizado é o Cheng et al. (2017). Os modelos de CNN explorados
e avaliados no trabalho são Generic CNN, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2,
Xception, MobileNetV2 e EcientNetB0. Aamir Z. Rahman e M (2023) testaram várias
CNNs para extrair características. Aplicaram Adaptive Fusion Network para criar um
vetor de características híbrido, onde é aplicado a um classicador SVM para classicar
tumores às diferentes classes existentes no banco de dados de Cheng (2017).

O trabalho de Kumar, Verma e Singh (2024) explora uma abordagem híbrida que
integra CNNs e redes LSTM para a classicação de tumores cerebrais em imagens de
ressonância magnética. A CNN é usada para extrair características espaciais, enquanto a
LSTM modela sequŸncias temporais derivadas de variações entre cortes da RM. Técnicas
de ne-tuning foram aplicadas em redes pré-treinadas. A avaliação deste modelo foi feita
sobre o dataset do Cheng (2017) e destaca a ecácia do modelo híbrido em capturar tanto
padrões espaciais quanto dinâmicos.
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Por último, em Islam et al. (2024) é apresentado um modelo de fusão profunda que
combina ResNet152V2 e uma versão modicada do VGG-16 com técnicas de ne-tuning
orientadas à preservação de gradientes críticos. O método melhora a sensibilidade a padrões
sutis, otimizando o desempenho em tarefas de classicação com baixa disponibilidade de
dados. Testado nos datasets Cheng (2017) e Contributors (2019) o modelo também usou
Grad-CAM para proporcionar explicabilidade às decisões do modelo.

1.3 Objetivos
Diante dos desaos apresentados pelo diagnóstico de tumores cerebrais, este trabalho

busca contribuir para o desenvolvimento de soluções computacionais capazes de aprimorar
a análise de imagens médicas e apoiar os prossionais de saúde no processo diagnóstico.

1.3.1 Objetivos Gerais
Investigar o impacto da técnica de Fine-Tuning na classicação de imagens de

ressonância magnética de tumores cerebrais usando redes neurais convolucionais, visando
aumentar a eciŸncia do auxílio ao diagnóstico automatizado em ambientes clínicos.

1.3.2 Objetivos Especícos

• Adaptar modelos pré-treinados de CNNs utilizando a técnica de ne-tuning,
explorando diversas arquiteturas para a classicação de diferentes tipos de
tumores cerebrais, entre casos Saudável, Glioma, Meningioma e Pituitária.

• Avaliar a Acurácia, F1-Score, Recall e Precision dos modelos desenvolvidos
em comparação com métodos convencionais de extração de características e
classicação.

• Comparar os resultados obtidos com os estudos já publicados para validação da
abordagem proposta.

• Discutir as diculdades encontradas durante o desenvolvimento do modelo
e sugerir melhorias para futuras pesquisas na automatização do auxílio ao
diagnóstico de tumores cerebrais.

1.4 Produção Cientíca
Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientícos foram aceitos e

publicados, a saber:

• 2º Autor - Qualis A1 - 38th International Annual Conference on Neural Informa-
tion Processing Systems (NeurIPS) - Workshop LXAI, 2024. Health Prediction:
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A Comprehensive IoT-Driven Health Monitoring System with Machine Learning
Analysis and XAI Insights;

• 1º Autor - Qualis A3 - IEEE 37th International Symposium on Computer-Based
Medical Systems (CBMS), 2024. Computer Vision for Brain Tumor Classication:
A Novel Approach Based on Zernike Moments, p.94-99;

• 2º Autor - Qualis A3 - IEEE 37th International Symposium on Computer-Based
Medical Systems (CBMS), 2024. A New Diabetic Retinopathy Classication
Approach Based on Normalizer Free Network, p.164-169.

1.5 Estrutura
Esta dissertação está estruturada da seguinte forma: o capítulo 3 onde são explicados

todos os métodos de extração de características aplicados neste trabalho, no capítulo 4 é
explicado sobre todos os métodos de aprendizado de máquina empregados no trabalho, o
capítulo 5 aborda a metodologia desenvolvida neste trabalho para alcançar os resultados
apontados no capítulo 6 e, por último, o capítulo 7 trata das conclusões em resposta aos
objetivos especícos deste trabalho.
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2 Tumores Cerebrais

Conforme Smith e Doe (2020), os tumores cerebrais são massas anormais de células
que se desenvolvem no interior do crânio ou do canal medular. Esses tumores podem ser
classicados em primários, quando se originam no próprio tecido cerebral, ou secundários
(metastáticos), quando se desenvolvem a partir da propagação de células cancerosas de
outras partes do corpo para o cérebro. De acordo com Ostrom (2019), os tumores cerebrais
primários correspondem a cerca de 2% de todos os cânceres diagnosticados, enquanto os
metastáticos, que se originam em outras partes do corpo e se espalham para o cérebro,
representam a maioria dos casos de tumores cerebrais observados na clínica oncológica.

De acordo com Weinberg (2007), a origem dos tumores cerebrais está associada a
alterações genéticas que afetam a regulação do ciclo celular, resultando em proliferação
descontrolada de células anormais. Para Johnson e Brown (2019), essas alterações podem
ser hereditárias ou adquiridas ao longo da vida devido a fatores ambientais, como exposição
à radiação ionizante, exposição a substâncias cancerígenas e inamação crônica. Ainda de
acordo com Johnson e Brown (2019), estudos indicam que alguns vírus oncogŸnicos, como
o Epstein-Barr, também podem estar associados ao desenvolvimento de certos tipos de
tumores cerebrais.

WHO (2021) descreve que os tumores cerebrais são classicados de acordo com sua
agressividade, sendo considerados benignos aqueles de crescimento lento e não invasivos e
malignos aqueles com crescimento rápido e capacidade de inltração nos tecidos adjacentes.
Louis (2016) complementa que a Organização Mundial da Saúde (OMS) classica os
tumores cerebrais em quatro graus (I a IV), com base na histopatologia, proliferação
celular e grau de invasividade. Dentre os tumores cerebrais primários, destacam-se os
gliomas, meningiomas e adenomas hiposários (tumores da glândula pituitária).

2.0.1 Gliomas

Conforme Louis (2016), os gliomas, representando aproximadamente 80% dos
tumores cerebrais primários malignos, são neoplasias que se originam nas células da glia,
elementos de suporte do sistema nervoso central responsáveis pela nutrição, proteção
e reparo dos neurônios. Wen e Kesari (2011) complementa que essa alta incidŸncia e a
natureza agressiva de muitos gliomas os colocam como um desao signicativo na oncologia.

De acordo com Ostrom et al. (2014), a etiologia exata dos gliomas permanece
um enigma, embora se acredite que fatores genéticos e ambientais possam desempenhar
um papel crucial em seu desenvolvimento. Acredita-se que a etiologia dos gliomas seja
multifatorial, envolvendo predisposição genética, exposição a fatores ambientais e alterações
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moleculares. Pesquisas contínuas buscam identicar os genes e fatores ambientais especícos
que podem aumentar o risco de desenvolver gliomas, com o objetivo de futuramente oferecer
medidas preventivas mais ecazes.

Conforme Louis (2016), diversos tipos de gliomas são reconhecidos, cada um
classicado de acordo com o tipo de célula glial de origem e o grau de malignidade.
Dentre os mais comuns, destacam-se os astrocitomas, originários dos astrócitos, células
que fornecem suporte e nutrientes aos neurônios; os oligodendrogliomas, derivados dos
oligodendrócitos, células responsáveis pela produção da mielina, substância que reveste
os neurônios e facilita a transmissão dos impulsos nervosos e os ependimomas, que se
originam das células ependimárias, que revestem os ventrículos cerebrais e o canal central
da medula espinhal. A classicação da OMS de tumores do sistema nervoso central é uma
ferramenta essencial para o diagnóstico, prognóstico e planejamento do tratamento de
gliomas. Essa classicação é fundamental para determinar o tratamento e prognóstico de
cada paciente.

De acordo com Ostrom et al. (2014), a Organização Mundial da Saúde (OMS)
adota um sistema de classicação para os gliomas, dividindo-os em quatro graus, de I
a IV, com base no grau de malignidade. Os gliomas de grau I são considerados os mais
benignos, enquanto os de grau IV são os mais agressivos e de crescimento rápido. Essa
classicação é um guia essencial para os médicos na tomada de decisões terapŸuticas.
Conforme Stupp (2005), a manifestação clínica dos gliomas é variável e depende da
localização e do tamanho do tumor. Os sintomas mais frequentemente observados incluem
cefaleia, náuseas e vômitos, convulsões, fraqueza ou dormŸncia em um lado do corpo,
diculdade para falar ou entender a fala, problemas de visão e alterações de personalidade
ou comportamento. Os sintomas neurológicos apresentados por pacientes com glioma
podem variar amplamente, dependendo da localização, tamanho e grau do tumor.

Conforme Wen e Kesari (2011), os gliomas podem surgir em qualquer região do
cérebro ou da medula espinhal e a localização do tumor pode inuenciar tanto os sintomas
quanto a abordagem terapŸutica. Por exemplo, um glioma localizado em uma área do
cérebro responsável pela fala pode causar diculdades de linguagem, enquanto um tumor
na medula espinhal pode levar à fraqueza nos membros.

De acordo com Gilbert e Grossman (2007), o tratamento dos gliomas é individuali-
zado e depende de múltiplos fatores, como o tipo, grau de malignidade e localização do
tumor, bem como a idade e o estado geral de saúde do paciente. As opções de tratamento
disponíveis incluem cirurgia, radioterapia e quimioterapia. O tratamento de gliomas ge-
ralmente envolve uma combinação de cirurgia, radioterapia e quimioterapia, adaptada às
características individuais de cada paciente. A escolha do tratamento ideal é um processo
colaborativo entre o médico e o paciente, levando em consideração os riscos e benefícios de
cada opção. Conforme Brandes, Scadi e Franceschi (2003), o prognóstico dos gliomas é
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variável e depende de diversos fatores, incluindo o tipo, grau de malignidade e localização
do tumor, bem como a idade e o estado geral de saúde do paciente. Em geral, os gliomas
de grau I apresentam um prognóstico mais favorável do que os de grau IV. O prognóstico
de pacientes com glioma varia consideravelmente, sendo inuenciado por fatores como o
tipo histológico, grau, idade do paciente e extensão da ressecção cirúrgica.

Figura 1 – Exemplo de Glioma (COHEN-GADO, 2023).

Ainda conforme Brandes, Scadi e Franceschi (2003), o diagnóstico de um tumor
de glioma geralmente envolve uma combinação de etapas, começando frequentemente com
a avaliação dos sintomas neurológicos apresentados pelo paciente, que podem incluir dores
de cabeça persistentes, convulsões, fraqueza, alterações na fala, visão ou personalidade.
Em seguida, são realizados exames de imagem, como a ressonância magnética (RM) e a
tomograa computadorizada (TC) do crânio, que permitem visualizar o tumor, determinar
sua localização, tamanho e características. A RM, em particular, é muito útil para
diferenciar o glioma de outras lesões cerebrais e avaliar o grau de malignidade. Em alguns
casos, pode ser necessária a realização de uma biópsia, na qual uma amostra de tecido
tumoral é removida cirurgicamente para análise laboratorial, conrmando o diagnóstico e
auxiliando na determinação do tipo especíco de glioma e seu grau de agressividade.

2.0.2 Tumores da Glândula Pituitária

Conforme Melmed (2017), os tumores da hipóse são neoplasias que se originam na
glândula pituitária, uma estrutura localizada na base do cérebro responsável pela regulação
de diversos hormônios essenciais para o funcionamento do organismo. Esses tumores
representam aproximadamente 15% de todas as neoplasias intracranianas e, na maioria dos
casos, são benignos, sendo classicados como adenomas hiposários. De acordo com Daly
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e Beckers (2022), dependendo do seu comportamento biológico e da produção hormonal,
podem causar distúrbios endócrinos e compressão de estruturas cerebrais adjacentes.

De acordo com O’Leary e Schreckinger (2021), a etiologia dos tumores hiposários
ainda não é completamente elucidada, mas evidŸncias sugerem que fatores genéticos e
ambientais podem estar envolvidos em seu desenvolvimento. Mutações nos genes AIP
e MEN1 estão associadas a formas hereditárias desses tumores, enquanto alterações
esporádicas em vias de sinalização intracelular podem contribuir para o crescimento
tumoral. Além disso, fatores hormonais e inamatórios podem desempenhar um papel na
proliferação celular anormal na hipóse.

Conforme WHO (2021), os tumores da hipóse são classicados com base em seu
comportamento clínico, grau de invasividade e perl hormonal. Os adenomas hiposários
podem ser funcionantes, quando secretam hormônios em excesso, ou não funcionantes,
quando não produzem hormônios detectáveis. Dentre os adenomas funcionantes, os mais
comuns são os prolactinomas, seguidos pelos adenomas secretores de hormônio do cresci-
mento e de hormônio adrenocorticotróco (ACTH). A classicação da OMS é essencial
para denir o prognóstico e o manejo clínico desses tumores Asmal e Shibamoto (2020).

De acordo com Melmed (2020), os sintomas dos tumores hiposários variam con-
forme sua localização e a secreção hormonal associada. Os adenomas não funcionantes
frequentemente se manifestam por sintomas compressivos, como cefaleia, alterações visuais
devido à compressão do quiasma óptico e disfunção hiposária secundária. Já os adenomas
funcionantes apresentam manifestações clínicas especícas, como galactorreia e infertili-
dade nos prolactinomas, acromegalia nos tumores secretores de hormônio do crescimento
e síndrome de Cushing nos adenomas secretores de ACTH. Conforme Shimon (2021),
os tumores hiposários podem crescer em diferentes regiões da sela túrcica e, quando
invadem estruturas adjacentes como o seio cavernoso ou o quiasma óptico, podem causar
complicações neurológicas adicionais. A localização e o tamanho do tumor inuenciam
diretamente a abordagem terapŸutica e o prognóstico do paciente.

De acordo com Freda e Beckers (2019), o tratamento dos tumores hiposários
depende de fatores como o tipo de secreção hormonal, o tamanho do tumor e a presença
de sintomas compressivos. O tratamento de primeira linha para a maioria dos tumo-
res funcionantes é medicamentoso, com agonistas dopaminérgicos para prolactinomas e
análogos da somatostatina para adenomas secretores de hormônio do crescimento. Nos
casos de tumores não responsivos à terapia farmacológica ou tumores não funcionantes
sintomáticos, a cirurgia transesfenoidal é a principal abordagem terapŸutica. Em alguns
casos, a radioterapia pode ser indicada para controle tumoral a longo prazo.
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Figura 2 – Exemplo de Pituitária (COHEN-GADO, 2023).

2.0.3 Meningiomas

Conforme WHO (2021), os meningiomas são os tumores intracranianos primários
mais comuns, originando-se das meninges, as membranas que envolvem o cérebro e a
medula espinhal. Representam aproximadamente 30% dos tumores cerebrais primários e,
na maioria dos casos, são de natureza benigna. No entanto, dependendo da localização e
do grau de agressividade, podem causar sintomas neurológicos signicativos e representar
um desao terapŸutico. Segundo Dolecek et al. (2015), a alta incidŸncia dos meningiomas
e seu potencial de recorrŸncia tornam seu estudo fundamental para a neuro-oncologia.

De acordo com Claus et al. (2013), a etiologia exata dos meningiomas ainda
não é completamente compreendida, mas acredita-se que fatores genéticos, hormonais e
ambientais possam inuenciar seu desenvolvimento. Estudos indicam uma associação entre
meningiomas e mutações no gene NF2, bem como a inuŸncia de hormônios sexuais, visto
que esses tumores são mais frequentes em mulheres. Além disso, a exposição à radiação
ionizante tem sido apontada como um fator de risco potencial para o surgimento desses
tumores.

Conforme WHO (2021), os meningiomas são classicados em trŸs graus: grau
I (benignos), grau II (atípicos) e grau III (anaplásicos ou malignos). A maioria dos
meningiomas pertence ao grau I, com crescimento lento e baixa taxa de recorrŸncia. No
entanto, os meningiomas atípicos e malignos apresentam maior risco de invasão local e
recorrŸncia, exigindo abordagens terapŸuticas mais agressivas. A classicação da OMS é
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essencial para o diagnóstico, prognóstico e planejamento do tratamento desses tumores.

De acordo com Wiemels, Wrensch e Claus (2010), os sintomas dos meningiomas
variam de acordo com sua localização e o efeito compressivo sobre estruturas cerebrais
adjacentes. Os sinais clínicos mais comuns incluem cefaleia persistente, crises convulsivas,
décits motores ou sensitivos, alterações visuais e diculdades cognitivas. Tumores locali-
zados na base do crânio podem comprometer pares cranianos, levando a sintomas como
perda auditiva, diculdades na movimentação ocular e disfagia.

Conforme Rogério et al. (2018), os meningiomas podem surgir em diversas regiões
do encéfalo e da medula espinhal, sendo mais comuns na convexidade cerebral, na base do
crânio e na foice do cérebro. A localização do tumor inuencia diretamente os sintomas
e a abordagem terapŸutica. Por exemplo, meningiomas situados no lobo frontal podem
causar alterações de comportamento e personalidade, enquanto aqueles na região occipital
podem levar a décits visuais.

Figura 3 – Exemplo de Meningioma (COHEN-GADO, 2023).

De acordo com Goldbrunner et al. (2021), o tratamento dos meningiomas depende
de fatores como o grau do tumor, sua localização, o estado clínico do paciente e a presença
de sintomas. O tratamento padrão para meningiomas sintomáticos ou em crescimento
geralmente envolve a ressecção cirúrgica, que pode ser curativa em tumores benignos
totalmente removidos. Nos casos em que a ressecção completa não é possível ou quando
há recidiva, a radioterapia pode ser utilizada como terapia adjuvante. Para meningiomas
malignos ou de crescimento agressivo, estratégias combinadas, incluindo radiocirurgia e
terapias experimentais, estão sendo investigadas para melhorar o controle da doença.
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3 Extratores de Características

Neste capítulo, são explorados métodos de extração de características utilizados
na análise de imagens, cada um capturando aspectos especícos como textura, forma e
estrutura. Na Seção 3.1, é apresentada a Matriz de Co-ocorrŸncia de Níveis de Cinza
(GLCM ). A Seção 3.2 descreve os Momentos de Hu, enquanto a Seção 3.3 aborda o Padrão
Binário Local (LBP). Já a Seção 3.4 trata da Transformada de Wavelet, e, por m, a
Seção 3.5 apresenta os Momentos de Zernike.

3.1 Matriz de Co-ocorrŸncia de Níveis de Cinza

A Matriz de Co-ocorrŸncia de Níveis de Cinza (do inglŸs, Gray Level Co-occurrence
Matrix - GLCM), conforme Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), é uma matriz que
descreve a frequŸncia com que pares de pixels, com valores de intensidade especícos,
ocorrem em uma determinada relação espacial dentro de uma imagem. Formalmente, a
GLCM M(i, j, d, θ) é denida para cada par de níveis de cinza i e j, onde d representa a
distância entre os pixels e θ a direção angular. Os valores de M(i, j, d, θ) são calculados
contando o número de vezes que um pixel com intensidade i está posicionado a uma
distância d e direção θ de um pixel com intensidade j. Matematicamente, o valor de cada
elemento M(i, j, d, θ) na GLCM é demonstrado na Equação 3.1.

M(i, j, d, θ) =
N

p=1

M

q=1




1, se I(p, q) = i e I(p+ dx, q + dy) = j,

0, caso contrário,
(3.1)

onde

• I(p,q) representa o valor de intensidade do pixel na posição (p,q) da imagem,
• N e M são o número de linhas e colunas da imagem,
• dx e dy correspondem aos deslocamentos horizontais e verticais determinados

pela direção θ e distância d.

De acordo com Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), as direções mais comuns
são θ = 0◦, 45◦, 90◦ e 135◦ e a distância d geralmente é escolhida como 1 pixel. A GLCM
resultante é uma matriz de tamanho L×L, onde L é o número de níveis de cinza na imagem.
A partir da GLCM, várias características texturais podem ser calculadas, sendo as mais
comuns o Contraste, Homogeneidade, Energia e Correlação, onde podem ser descritas
abaixo:
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1. Contraste: Mede a variação de intensidade ou a presença de bordas dentro da imagem.
Um alto valor de contraste indica uma grande variação de intensidade entre os pixels
adjacentes, o que pode sugerir a presença de estruturas de borda dentro da imagem
e é calculado conforme demonstrado na Equação 3.2:

Contraste =
L

i=1

L

j=1
(i− j)2M(i, j, d, θ) (3.2)

2. Homogeneidade: Mede a uniformidade da distribuição dos pares de níveis de cinza.
Valores maiores indicam uma textura mais uniforme. Pode ser calculada como
demonstrado na Equação 3.3:

Homogeneidade =
L

i=1

L

j=1

M(i, j, d, θ)
1 + |i− j| (3.3)

3. Energia: Representa a uniformidade da textura na imagem e é calculada pela soma
dos quadrados dos elementos da GLCM. Uma alta energia reete uma textura
mais homogŸnea, o que geralmente está relacionado a áreas regulares. Pode ser
demonstrado na Equação 3.4:

Energia =
L

i=1

L

j=1
M(i, j, d, θ)2 (3.4)

4. Correlação: Mede a correlação linear entre os pixels vizinhos, ou seja, o quanto os
níveis de cinza de um pixel estão relacionados aos dos seus vizinhos, onde µi e µj são
as médias dos níveis de cinza i e j, e σi e σj são os desvios padrão correspondentes.
Pode ser demonstrado na Equação 3.5

Correlação =
L

i=1
L

j=1(i− µi)(j − µj)M(i, j, d, θ)
σiσj

(3.5)

De acordo com Soh e Tsatsoulis (1999), a GLCM possui algumas vantagens como
extrator de características, podendo citar a sua capacidade de capturar características
texturais locais e globais de imagens, fornecendo uma rica descrição do padrão de intensi-
dade da imagem. Ela também apresenta algumas limitações, como a escolha do número de
níveis de cinza L e o tamanho da janela de análise que podem inuenciar os resultados.
Um número excessivo de níveis de cinza aumenta a complexidade computacional e pode
introduzir ruído nos cálculos, enquanto um número muito pequeno pode perder detalhes
texturais importantes. Além disso, a técnica é mais adequada para imagens monocro-
máticas, sendo necessário adaptar ou converter imagens coloridas antes da aplicação da
GLCM.
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3.2 Momentos de HU
Os Momentos de Hu (do inglŸs, Hu Moments), foram introduzidos por Hu (1962) e

podem ser aplicados para a análise de formas em imagens, tendo a vantagem de serem
invariantes a transformações geométricas comuns, como rotação, escala e translação. Isso
é importante na detecção e captura de objetos, onde a localização, orientação e tamanho
podem variar entre as amostras. Para entender os Momentos de Hu, é necessário primeiro
denir os momentos geométricos de uma imagem I(x, y). O momento de ordem (p+ q),
onde p e q são inteiros não negativos, é dado pela Equação 3.6:

mpq =


x



y

xpyqI(x, y) (3.6)

Os momentos centrais, que são invariantes à translação, são calculados pela Equação
3.7:

µpq =


x



y

(x− x̄)p(y − ȳ)qI(x, y) (3.7)

onde:
x̄ = m10

m00
e ȳ = m01

m00

representam as coordenadas do centro de massa da imagem. Os momentos centrais podem
ser normalizados para obter momentos que também sejam invariantes à escala, conforme
a Equação 3.8:

ηpq =
µpq

µγ
00
, γ = p+ q

2 + 1 (3.8)

Com base nesses momentos normalizados, Hu (1962) propôs sete momentos invari-
antes a transformações geométricas. Eles são denidos como combinações dos momentos
normalizados ηpq. Os sete momentos invariantes de Hu, utilizados para descrever a forma
e a estrutura das regiões de interesse, são apresentados a seguir:

• Primeiro momento invariante, Equação 3.9:

I1 = η20 + η02 (3.9)

• Segundo momento invariante, Equação 3.10:

I2 = (η20 − η02)2 + 4η211 (3.10)

• Terceiro momento invariante, Equação 3.11:

I3 = (η30 − 3η12)2 + (3η21 − η03)2 (3.11)
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• Quarto momento invariante, Equação 3.12:

I4 = (η30 + η12)2 + (η21 + η03)2 (3.12)

• Quinto momento invariante, Equação 3.13:

I5 = (η30 − 3η12)(η30 + η12)

(η30 + η12)2 − 3(η21 + η03)2



+ (3η21 − η03)(η21 + η03)

3(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2


(3.13)

• Sexto momento invariante, Equação 3.14:

I6 = (η20 − η02)

(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2


+4η11(η30 + η12)(η21 + η03) (3.14)

• Sétimo momento invariante, Equação 3.15:

I7 = (3η21 − η03)(η30 + η12)

(η30 + η12)2 − 3(η21 + η03)2



− (η30 − 3η12)(η21 + η03)

3(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2


(3.15)

Para Flusser, Suk e Zitová (2009), no contexto de classicação, os Momentos de Hu
são amplamente utilizados para capturar a forma e a distribuição geométrica de regiões
em imagens. Devido às suas propriedades invariantes, eles permitem que padrões sejam
analisados independentemente da rotação, translação e escala da imagem. Contudo, uma
limitação importante é que os Momentos de Hu capturam informações globais da forma e,
por isso, podem ser sensíveis a ruídos e artefatos presentes na imagem.

3.3 Padrão Binário Local
O Padrão Binário Local (do inglŸs, Local Binary Pattern - LBP) foi introduzido por

Ojala (1994) como uma abordagem simples, mas poderosa, para a descrição de texturas em
imagens. O LBP funciona ao comparar o valor de um pixel central com os valores de seus
pixels vizinhos em uma janela de tamanho xo. O resultado dessa comparação é um padrão
binário que captura a relação entre o pixel central e seus vizinhos. Matematicamente,
o operador LBP é denido para um pixel (xc, yc) de uma imagem I(x, y), conforme a
Equação 3.16:

LBP (xc, yc) =
P−1

p=0
s(Ip − Ic) · 2p (3.16)

onde: Ic é o valor de intensidade do pixel central, Ip são os valores de intensidade dos P
pixels vizinhos, 2p representa o peso binário atribuído a cada pixel vizinho, s(x) é a função
de limiarização, denida como:

s(x) =




1, se x ≥ 0,

0, se x < 0,
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Essa fórmula gera um valor decimal que é interpretado como o padrão binário para
o pixel central, com base em sua vizinhança. O número de vizinhos P e o raio R ao redor
do pixel central podem ser ajustados, permitindo a aplicação do LBP em diferentes escalas.
Uma variação amplamente utilizada do LBP é o LBP Uniforme, que reconhece padrões
com no máximo duas transições de 0 para 1 ou de 1 para 0 no padrão binário. Este tipo de
LBP é considerado mais robusto e informativo, pois captura padrões estruturais simples,
como bordas e cantos. O LBP Uniforme é denido pela Equação 3.17:

U(LBP ) =
P−1

p=0

s(Ip − Ic)− s(I(p+1) mod P − Ic)
 (3.17)

Se U(LBP ) ≤ 2, o padrão é considerado uniforme. Esse método reduz a dimen-
sionalidade das características, mantendo padrões relevantes para a análise. As imagens
podem apresentar diferenças sutis de textura, tornando o LBP particularmente útil na
captura dessas variações, uma vez que é sensível às mudanças locais de intensidade na
imagem. Após calcular os padrões binários para cada pixel, é possível construir histogramas
que descrevem a distribuição desses padrões em toda a imagem ou em regiões especícas.
Esses histogramas de LBP são então utilizados como vetores de características em algo-
ritmos de aprendizado de máquina para classicar as imagens em diferentes categorias.
Embora o LBP seja ecaz para a captura de texturas locais, ele pode ser sensível ao
ruído, especialmente em imagens de baixa qualidade. Além disso, o operador LBP captura
apenas relações locais entre pixels, não sendo capaz de descrever texturas globais ou mais
complexas presentes na imagem.

3.4 Transformada Discreta de Wavelet
A Transformada Discreta de Wavelet (do inglŸs, Discrete Wavelet Transform -

DWT) é uma técnica de extração de características que tem se mostrado ecaz para
capturar variações de textura e estruturas em diferentes escalas, permitindo uma análise da
composição interna dos tumores. De acordo com Mallat (1999), a DWT pode ser utilizada
na análise de imagens devido à sua capacidade de representar a imagem em diferentes
níveis de resolução, o que se torna importante para a detecção de padrões texturais em
imagens.

Ainda conforme Mallat (1999), a DWT decompõe uma imagem em componentes
de frequŸncia e localização, fornecendo uma representação multi-escala que captura tanto
detalhes nos quanto globais da imagem, como também leva em consideração a localização
espacial dos detalhes, o que a torna uma técnica que pode ser empregada para análise
de imagens com estruturas complexas. A DWT decompõe uma função f(t), que pode
representar uma imagem bidimensional, em uma soma de funções de escala e wavelets.
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Matematicamente, isso pode ser expresso conforme apresentado na Equação 3.18:

f(t) =


k

cj0,kϕj0,k(t) +
∞

j=j0



k

dj,kψj,k(t) (3.18)

onde: ϕj0,k(t) são as funções de escala, ψj,k(t) são as funções wavelets, cj0,k são os coecientes
de aproximação, dj,k são os coecientes de detalhe.

A Transformada Discreta de Wavelet é aplicada de forma hierárquica, decompondo
a imagem em sub-bandas de baixa e alta frequŸncia. A cada nível de decomposição, a
imagem é dividida em quatro sub-bandas:

• LL: Aproximação (frequŸncias baixas em ambas as direções),
• LH: Detalhe horizontal (frequŸncias baixas na direção vertical e altas na hori-

zontal),
• HL: Detalhe vertical (frequŸncias altas na direção vertical e baixas na horizontal),
• HH: Detalhe diagonal (frequŸncias altas em ambas as direções).

Quando aplicado em análise de imagens, a DWT permite decompor a imagem em
diferentes níveis de detalhe, facilitando a captura de texturas e padrões que são difíceis de
detectar usando técnicas convencionais de extração de características. As sub-bandas de
decomposição fornecem informações detalhadas sobre a distribuição de intensidades dentro
da imagem, permitindo identicar a presença e a forma de objetos com maior precisão. Cada
sub-banda resultante da decomposição wavelet pode ser analisada separadamente para
extrair características como textura, bordas e outros detalhes relevantes. Os coecientes
de detalhe dj,k contŸm informações sobre as variações de intensidade em diferentes escalas,
sendo essenciais para distinguir entre tecido cerebral normal e áreas tumorais.

Conforme Daubechies (1992), a escolha da função wavelet é um dos pontos críticos na
aplicação da DWT. Algumas das funções wavelet mais utilizadas incluem as wavelet de Haar,
Daubechies e Coiets. As wavelets de Haar, por exemplo, são simples e computacionalmente
ecientes, enquanto as wavelets de Daubechies são mais suaves e capturam variações mais
complexas na imagem. A função wavelet escolhida depende das características da imagem
a ser analisada e do tipo de detalhe que se deseja capturar. Após a decomposição da
imagem de RM em várias sub-bandas, as características de cada sub-banda podem ser
extraídas para representar a imagem. Normalmente, essas características incluem:

• Coecientes de Energia: A energia de cada sub-banda é calculada a partir dos
coecientes wavelet dj,k e é usada para capturar a distribuição de frequŸncias na
imagem. Essa métrica é útil para descrever a quantidade de detalhes capturados
em cada sub-banda. A energia da sub-banda S pode ser expressa conforme
Equação 3.19:
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ES =


j,k

|dj,k|2 (3.19)

• Momentos Estatísticos: Como média, variância, curtose e assimetria, que podem
ser calculados a partir dos coecientes de cada sub-banda, fornecendo informações
sobre a distribuição dos valores de intensidade na imagem.

• Entropia: Medida de desordem ou complexidade da imagem, que pode ser
calculada para cada sub-banda e usada para caracterizar a textura.

Ainda conforme Daubechies (1992), a DWT oferece vantagens na análise de imagens
como Análise Multi-escala que permite capturar tanto os detalhes locais quanto globais
da imagem, Compactação de Informação onde a DWT concentra a maior parte da
informação relevante nos coecientes de baixa frequŸncia (sub-banda LL), enquanto os
coecientes de alta frequŸncia (LH, HL, HH) fornecem informações detalhadas sobre bordas
e texturas e EciŸncia Computacional onde a DWT é mais eciente do que técnicas como a
Transformada de Fourier, pois gera uma representação mais compacta da imagem. Embora
seja uma ferramenta poderosa, ela apresenta algumas limitações. A escolha inadequada
da função wavelet pode impactar a qualidade da decomposição. Além disso, ela pode ser
sensível ao ruído, o que pode afetar a precisão da extração de características em imagens
com baixa qualidade.

3.5 Momentos de Zernike
Os Momentos de Zernike (do inglŸs, Zernike Moments) destacam-se por sua robus-

tez, capacidade de capturar informações de forma invariável a rotações e por oferecerem
uma boa descrição de padrões morfológicos presentes nas imagens. Conforme Zernike
(1934), eles são particularmente úteis na caracterização de forma e textura em imagens.
Eles são baseados em polinômios de Zernike, uma série ortogonal de funções polinomiais
denidas dentro de um círculo de raio unitário. Esses momentos descrevem a forma de uma
imagem por meio de suas componentes radiais e angulares, sendo invariantes a rotações.
Essa invariância é importante na análise de imagens, onde a orientação da região de
interesse pode variar de amostra para amostra. A função de base de Zernike, Zm

n (ρ, θ), é
dada pela Equação 3.20:

Zm
n (ρ, θ) = Rm

n (ρ)ejmθ (3.20)

onde: ρ é a distância radial dentro do círculo unitário (0 ≤ ρ ≤ 1), θ é o ângulo polar (0
≤ θ ≤ 2π), m e n são inteiros, com n ≥ |m| e n - |m| sendo par e Rm

n (ρ) é o polinômio
radial de Zernike, denido pela Equação 3.21:
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Rm
n (ρ) =

n−|m|
2

s=0
(−1)s (n− s)!

s!

n+|m|

2 − s

!

n−|m|

2 − s

!
ρn−2s (3.21)

Os Momentos de Zernike Am
n de ordem n e repetição m para uma imagem I(x, y)

denida dentro de um círculo unitário são calculados pela Equação 3.22:

Am
n = n+ 1

π

 

x2+y2≤1
I(x, y)Zm∗

n (x, y)dxdy (3.22)

onde Zm
n (x, y) é o complexo conjugado do polinômio de Zernike. Esses momentos são

invariantes a rotações, o que signica que a magnitude de Am
n permanece a mesma

independentemente da orientação da imagem, uma propriedade útil para analisar imagens
em diferentes orientações. Para Teague (1980), na análise de imagens, os Momentos de
Zernike são usados para descrever a forma e a textura da área da região de interesse de
maneira precisa.

Através dos polinômios de Zernike, é possível decompor a imagem em componentes
radiais e angulares, fornecendo uma representação quantitativa da estrutura, como também
capturam informações globais sobre a forma e a distribuição de intensidade dentro da
imagem. Assim, eles apresentam invariância a rotações, representação compacta e ortogo-
nalidade onde cada momento de ordem n e repetição m é independente dos outros, o que
evita redundâncias na representação. Embora os Momentos de Zernike sejam ecazes na
captura de informações de forma e textura, eles apresentam algumas limitações. A técnica
é mais adequada para regiões dentro de um círculo unitário, o que pode exigir ajustes em
imagens retangulares ou quadradas. Além disso, a sensibilidade a ruídos pode impactar a
precisão dos momentos em imagens de baixa qualidade ou com artefatos.
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4 Métodos de Aprendizagem de Máquina

A escolha do classicador inuencia diretamente a precisão e a capacidade de
generalização dos modelos de aprendizado de máquina. Neste capítulo, são apresentados os
métodos utilizados neste trabalho, destacando suas características e impacto no desempenho
da classicação de imagens. Na Seção 4.1, é descrito o classicador Naive Bayes. A Seção
4.2 aborda o Support Vector Machine (SVM), enquanto a Seção 4.3 trata do Random
Forest. Já a Seção 4.4 explora o K-Nearest Neighbors (KNN) e a Seção 4.5 apresenta o
Multilayer Perceptron (MLP). A Seção 4.6 apresenta as Redes Neurais Convolucionais
abordadas neste estudo e, por m, a Seção 4.7 detalha as adaptações de Fine-Tuning
aplicadas às arquiteturas de CNN.

4.1 Naive Bayes
O classicador Naive Bayes é um dos algoritmos probabilísticos mais simples e

ecazes utilizados em problemas de classicação, particularmente quando as característi-
cas extraídas das imagens apresentam uma distribuição probabilística clara. Conforme
McCallum e Nigam (1998), o Naive Bayes baseia-se no teorema de Bayes e é amplamente
aplicado devido à sua eciŸncia e precisão em cenários de classicação, como a detecção e
diferenciação de tipos de classes diferentes. Este classicador fornece uma fórmula para cal-
cular a probabilidade de uma classe Ck dado um conjunto de características x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn.
O teorema de Bayes pode ser expresso matematicamente como apresentado na Equação
4.1:

P (Ck|x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn) =
P (Ck) · P (x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn|Ck)

P (x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn)
(4.1)

onde: P (Ck|x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn) é a probabilidade posterior da classe Ck, dado o conjunto de ca-
racterísticas x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn, P (Ck) é a probabilidade a priori da classe Ck, P (x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn|Ck)
é a probabilidade condicional de observar as características x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn, dado que a
classe é Ck e P (x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn) é a probabilidade marginal das características.

A suposição ingŸnua, ou "naive", do classicador Naive Bayes é que todas as
características xi são condicionalmente independentes entre si, dada a classe Ck. Com essa
suposição, a probabilidade condicional P (x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn|Ck) pode ser decomposta conforme
apresentado na Equação 4.2:

P (x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn|Ck) = P (x1|Ck) · P (x2|Ck) · · · · · P (xn|Ck) (4.2)
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Conforme Russell e Norvig (2010), o classicador Naive Bayes calcula a probabili-
dade de uma imagem pertencer a uma determinada classe com base nas características
extraídas das imagens. No trabalho de classicação de imagens, o Naive Bayes pode ser
utilizado para associar um conjunto de características extraídas (como texturas, formas
e coecientes de transformadas) a uma das possíveis classes. O processo envolve a parte
de treinamento onde o classicador é treinado com um conjunto de imagens rotuladas,
nas quais as características x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn são extraídas e as probabilidades condicionais
P (xi|Ck) são estimadas com base na frequŸncia com que as características xi aparecem
nas imagens da classe Ck e a parte de classicação onde para classicar uma nova imagem,
o Naive Bayes utiliza as probabilidades a priori P (Ck) e as probabilidades condicionais
P (xi|Ck) para calcular a probabilidade posterior P (Ck|x1, x2, ▷ ▷ ▷ , xn). A imagem é então
atribuída à classe com a maior probabilidade posterior.

Para Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), o classicador Naive Bayes apresenta
vantagens quando aplicado à análise de imagens, como o fato de ser simples de implementar e
eciente em termos computacionais, tornando-o adequado para lidar com grandes conjuntos
de dados de imagens. Robustez com Relação a Pequenas Amostras, onde mesmo com um
conjunto de dados pequeno, ele pode fornecer bons resultados, desde que as características
sejam adequadamente extraídas e representadas, e por se basear em probabilidades, oferece
uma interpretação direta das previsões, o que pode ser útil em um contexto de avaliação
do grau de conança do resultado. Embora seja um classicador eciente, ele apresenta
limitações, principalmente relacionadas à suposição de independŸncia condicional das
características. Em imagens, as características extraídas de diferentes regiões da imagem
podem ser correlacionadas, o que pode afetar a precisão do modelo. Outro desao é a
sensibilidade a classes desbalanceadas, o que pode exigir ajustes nas probabilidades a priori
P (Ck).

4.2 Máquina de Vetores de Suporte
A Máquina de Vetores de Suporte (do inglŸs, Support Vector Machine - SVM )

é um classicador poderoso para problemas de separação linear e não-linear. A SVM
é aplicada com sucesso em imagens, pois sua capacidade de maximizar a margem de
separação entre classes a torna ideal para problemas de alta dimensionalidade. Ela busca
encontrar um hiperplano que separa os dados de diferentes classes de forma otimizada,
maximizando a distância entre os vetores de suporte (os dados mais próximos do hiperplano)
e o hiperplano separador. Para dados linearmente separáveis, o objetivo é encontrar um
hiperplano denido na Equação 4.3:

w · x+ b = 0 (4.3)
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onde: w é o vetor de pesos, x é o vetor de características e b é o termo bias.

A equação de classicação para a SVM é dada pela Equação 4.4:

f(x) = sign(w · x+ b) (4.4)

A função f(x) decide se um dado ponto x pertence a uma classe ou à outra,
dependendo de seu valor ser positivo ou negativo. O problema de otimização na SVM é
encontrar w e b que maximizem a margem de separação, minimizando a função de custo
apresentada na Equação 4.5 e sujeito à restrição yi(w · xi + b) ≥ 1 para todos os i, onde yi
são os rótulos de classe (+1 ou −1):

min 1
2∥w∥

2 (4.5)

A SVM tem sido aplicada no trabalho de classicação a partir de imagens. As
características extraídas das imagens (como textura, forma e intensidade) são usadas
como vetores de entrada xi, e a SVM, com o kernel apropriado, é usada para classicar os
tumores em diferentes categorias.

• Kernel Linear: É aplicado quando as características extraídas permitem uma se-
paração linear entre as classes. Por exemplo, quando as classes de diferentes tipos
apresentam variações claras e bem denidas nas texturas ou formas capturadas.

• Kernel RBF : É utilizado quando a separação entre as classes é mais complexa
e não linear. A capacidade do Kernel RBF de criar fronteiras de decisão não
lineares torna-o ideal para lidar com as variações sutis nas características das
amostras que ocorrem em diferentes classes.

A utilização do SVM como classicador oferece vantagens como a Maximização das
Margens, onde ela encontra o hiperplano que maximiza a margem entre as classes, o que
tende a melhorar a generalização do modelo, a Ecácia em Alta Dimensionalidade, já que a
SVM é particularmente ecaz em problemas de alta dimensionalidade, como a classicação
de imagens, onde cada imagem pode ser representada por um vetor de características
de alta dimensão e Flexibilidade com Kernels onde ele pode utilizar diferentes Kernels
(linear, RBF, polinomial, etc.), o que permite sua aplicação em uma ampla variedade
de problemas, tanto lineares quanto não lineares. Apesar de sua ecácia, a SVM pode
apresentar limitações em termos de tempo computacional quando aplicada a grandes
conjuntos de dados. Além disso, a escolha do kernel e dos parâmetros (como C e γ) pode
exigir ajuste no para garantir o melhor desempenho do modelo.
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4.2.1 Kernel Linear
Conforme Cortes (1995), o SVM com Kernel Linear é utilizado quando os dados

são linearmente separáveis, ou seja, quando é possível encontrar um hiperplano que separa
as classes de forma linear. O kernel linear é apresentado na Equação 4.6:

K(xi, xj) = xi · xj (4.6)

Essa fórmula calcula o produto escalar entre dois vetores de características xi e
xj, o que signica que o classicador opera no espaço original das características sem
mapeamento adicional.

4.2.2 Kernel RBF
Para Schölkopf, Burges e Vapnik (1997), problemas mais complexos, onde a separa-

ção linear das classes não é possível, o SVM com Kernel RBF (Radial Basis Function)
é amplamente utilizado. O kernel RBF é capaz de mapear os dados para um espaço de
maior dimensionalidade, onde as classes podem ser linearmente separáveis. O kernel RBF
é denido como:

K(xi, xj) = exp

−γ∥xi − xj∥2


(4.7)

onde γ é um parâmetro que dene a largura da função gaussiana, e ∥xi − xj∥ é a distância
euclidiana entre os vetores de características xi e xj. O kernel RBF mapeia os dados
para um espaço de maior dimensionalidade, permitindo que o classicador encontre um
hiperplano não linear no espaço original. Em imagens, o kernel RBF é particularmente
útil, pois as características extraídas das imagens podem apresentar padrões complexos e
não lineares, que são melhor capturados por esse tipo de kernel.

4.3 Floresta Aleatória
A Floresta Aleatória (do inglŸs, Random Forest) oferece um modelo robusto e

eciente, combinando a simplicidade de uma árvore de decisão com a capacidade de
generalização através de um conjunto de árvores. O Random Forest é amplamente utilizado
em tarefas de classicação de imagens médicas devido à sua capacidade de lidar com
grandes volumes de dados e com alta dimensionalidade, características típicas das imagens
complexas.

Conform Breiman (2001), ele é um classicador de aprendizado em conjunto que
constrói múltiplas árvores de decisão durante o treinamento e realiza a classicação nal
com base em uma votação da maioria das árvores. Ele utiliza o conceito de bagging (bootstrap
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aggregating) para treinar cada árvore em subconjuntos aleatórios de dados de treino, o
que aumenta a diversidade entre as árvores e melhora a capacidade de generalização. Para
formalizar, considere um conjunto de dados de treinamento D, composto por N amostras
(xi, yi), onde xi representa as características extraídas da imagem de uma determinada
classe e yi é a classe correspondente. O Random Forest realiza os seguintes passos:

1. Seleção de Subconjuntos de Treinamento: Para cada árvore, um subconjunto Db de
tamanho N é gerado aleatoriamente com reposição a partir de D. Isso é conhecido
como amostragem bootstrap.

2. Construção das Árvores de Decisão: Para cada nó de cada árvore, em vez de considerar
todas as características xi para a divisão, o Random Forest seleciona aleatoriamente
um subconjunto de m características. A divisão é feita com base na melhor sepa-
ração entre as classes, minimizando uma função de custo, como o índice de Gini,
demonstrado na Equação 4.8:

Gini = 1−
K

k=1
p2k (4.8)

onde pk é a proporção de amostras pertencentes à classe k no nó atual, e K é o
número total de classes. O índice de Gini mede a impureza do nó, sendo 0 para um
nó puro, com todas as amostras da mesma classe.

3. Votação da Maioria: Após o treinamento das árvores, o Random Forest realiza a
classicação das novas amostras de acordo com a votação da maioria das árvores. A
previsão nal para uma amostra x é representada pela Equação 4.9, onde Tb(x) é a
previsão da b-ésima árvore, e B é o número total de árvores.

ŷ = mode{T1(x), T2(x), ▷ ▷ ▷ , TB(x)} (4.9)

O Random Forest é utilizado para classicar as imagens com base nas características
extraídas, como textura, intensidade e forma. As características extraídas são alimentadas
como vetores de entrada para o modelo, que é treinado com um conjunto de dados de
imagens rotuladas para identicar classes de diferentes tipos. As vantagens dele tornam-
no adequado para os tipos de aplicações com manejo de grandes volumes de dados,
podendo lidar com grandes conjuntos de dados de imagens, alta dimensionalidade devido
à capacidade de selecionar subconjuntos aleatórios de características e robustez contra
overtting já que a agregação de múltiplas árvores e a aleatoriedade na seleção de amostras
e características ajudam a prevenir o overtting, mesmo em problemas complexos como a
classicação de multiclasses. Apesar de sua robustez, ele pode ser computacionalmente
intensivo, especialmente quando há um grande número de árvores e características. Além
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disso, em comparação com outros classicadores, o Random Forest pode exigir mais ajustes
de hiperparâmetros para alcançar o desempenho ideal.

4.4 K-Vizinhos Mais Próximos
O K-vizinho Mais Próximos (do inglŸs, K-Nearest Neighbors - KNN) é um clas-

sicador baseado em instâncias que utiliza a proximidade entre amostras para realizar
a classicação. Dado um conjunto de treinamento composto por N amostras rotuladas
(xi, yi), onde xi são as características extraídas da imagem e yi são as classes, o classicador
KNN atribui uma nova amostra x à classe mais comum entre os k-vizinhos mais próximos
no espaço de características. O cálculo da proximidade entre as amostras é feito usando
uma métrica de distância. A distância euclidiana é uma das mais comuns, denida na
equação 4.10 como:

d(xi, xj) =


N

n=1
(xn

i − xn
j )2 (4.10)

onde xn
i e xn

j são os valores das n-ésimas características das amostras xi e xj, respectiva-
mente. A classicação de uma nova amostra x é realizada em trŸs passos:

1. Cálculo da Distância: Calcula-se a distância entre x e todas as amostras do conjunto
de treinamento.

2. Seleção dos Vizinhos: Seleciona-se os k-vizinhos mais próximos de x, com base na
métrica de distância escolhida.

3. Votação: A nova amostra é atribuída à classe mais frequente entre os k-vizinhos.

A função de decisão do KNN para uma nova amostra x é dada pela Equação 4.11:

ŷ = mode{yi1 , yi2 , ▷ ▷ ▷ , yik} (4.11)

onde yi1 , yi2 , ▷ ▷ ▷ , yik são os rótulos dos k-vizinhos mais próximos de x.

Conforme Cover e Hart (1967), na classicação de imagens, o KNN pode ser
utilizado para categorizar as imagens em diferentes classes com base nas características
extraídas, como textura, forma e padrões de intensidade. O KNN é um método não
paramétrico, o que signica que ele não assume nenhuma distribuição subjacente dos
dados, tornando-o adequado para problemas de alta dimensionalidade, como a análise de
imagens. A classicação é por vizinhança, ou seja, a nova imagem é classicada com base
nas características de seus vizinhos mais próximos no espaço de características. O KNN



4.5. Perceptron Múltiplas Camadas 51

oferece algumas vantagens, como por exemplo a simplicidade, já que é simples e intuitivo
de implementar, pois se baseia na proximidade entre amostras, exibilidade que permite
ser usado para problemas de classicação linear ou não linear, dependendo da distribuição
dos dados e nenhum processo de treinamento explícito, já que ele não requer um processo
de treinamento explícito. Toda a classicação é feita no momento da predição.

Apesar de sua simplicidade, o KNN tem limitações. Ele pode ser computacional-
mente custoso para grandes conjuntos de dados, pois a distância deve ser calculada para
todas as amostras de treinamento durante a classicação. Além disso, o desempenho do
KNN é sensível à escolha do valor de k, que dene o número de vizinhos considerados.
Outra limitação é a sensibilidade ao ruído e à dimensionalidade dos dados. Para problemas
com muitas características, o KNN pode sofrer com o "curse of dimensionality", onde a
distância entre os pontos começa a perder o signicado. A escolha do valor de k é crítica
para o desempenho do KNN. Um valor pequeno de k pode tornar o modelo sensível ao
ruído, enquanto um valor grande de k pode suavizar demais as fronteiras de decisão,
levando a uma classicação incorreta. O valor ideal de k é geralmente encontrado através
de validação cruzada, testando diferentes valores e observando qual resulta no melhor
desempenho.

4.5 Perceptron Múltiplas Camadas
O Perceptron Multicamadas (do inglŸs, Multilayer Perceptron - MLP) é um dos

classicadores aplicados na resolução de problemas complexos de classicação. O MLP é
uma rede neural feedforward que utiliza múltiplas camadas de neurônios e tem a capacidade
de modelar relações não lineares complexas entre os dados de entrada e as classes de saída.
De acordo com Rumelhart, Hinton e Williams (1986), o MLP é uma rede neural composta
por uma ou mais camadas ocultas, além de uma camada de entrada e uma camada de
saída. Cada nó, ou neurônio, em uma camada realiza uma combinação linear dos valores
de entrada e, em seguida, aplica uma função de ativação para introduzir não linearidade.
O objetivo do MLP é aprender a função de mapeamento entre as características extraídas
de uma imagem e as classes a que elas pertencem. A saída de um neurônio j em uma
camada l é dada pela Equação 4.12:

ylj = ϕ


n

i=1
wl

ijy
l−1
i + blj


(4.12)

onde: yl−1
i são as saídas dos neurônios da camada anterior l − 1, wl

ij são os pesos que
conectam o neurônio i da camada l − 1 ao neurônio j da camada l, blj é o bias do neurônio
j na camada l e ϕ é a função de ativação, que pode ser uma função sigmoide, ReLU
(Rectied Linear Unit) ou tangente hiperbólica.
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O treinamento do MLP é realizado usando o algoritmo de retropropagação (back-
propagation), que ajusta os pesos da rede para minimizar a diferença entre as previsões da
rede e os rótulos verdadeiros das amostras de treinamento. A função de custo, normalmente
o erro quadrático médio ou a entropia cruzada, é minimizada usando o método de gradiente
descendente, que atualiza os pesos de acordo com o gradiente da função de custo. A função
de custo E para uma única amostra é dada na Equação 4.13:

E = 1
2


j

(yj − ŷj)2 (4.13)

onde: yj é o rótulo verdadeiro da classe j e ŷj é a previsão da rede para a classe j. O ajuste
dos pesos wl

ij é apresentado na Equação 4.14:

wl
ij ← wl

ij − η
∂E

∂wl
ij

(4.14)

onde: η é a taxa de aprendizado e ∂E
∂wl

ij
é o gradiente da função de custo em relação ao

peso.

Na classicação de imagens, o MLP é utilizado para aprender padrões complexos
nos dados de entrada, como textura, forma e intensidade dos tumores. As características
extraídas das imagens são alimentadas na rede como vetores de entrada, e o MLP é
treinado para prever as classes. O MLP é ecaz em problemas de classicação complexos
devido à sua capacidade de modelar não linearidades. Essa característica é particularmente
útil na análise de imagens, onde as variações entre elas podem ser sutis e as fronteiras
entre as classes podem ser não lineares. Dessa forma, a MLP tem a capacidade de modelar
não linearidades, podendo capturar padrões complexos e relações não lineares entre os
dados de entrada e as classes de saída; também possui uma arquitetura exível, pois
o número de camadas e de neurônios por camada pode ser ajustado para melhorar o
desempenho em diferentes tipos de problemas e tem seu treinamento eciente. Embora
ele possa ser computacionalmente intensivo, o uso de algoritmos de treinamento como o
gradiente descendente estocástico (SGD) e a retropropagação permite que ele seja treinado
de forma eciente em grandes conjuntos de dados.

Também pode sofrer com overtting, especialmente quando o número de neurônios
e camadas é muito grande em relação ao número de amostras de treinamento. Além
disso, o treinamento do MLP pode ser sensível à escolha de hiperparâmetros, como a
taxa de aprendizado η, o número de camadas ocultas e o número de neurônios em cada
camada. Outra limitação é que ele exige um número relativamente grande de amostras para
generalizar bem. Em cenários com dados limitados, pode ser necessário aplicar técnicas de
regularização para prevenir overtting.
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4.6 Redes Neurais
As Redes Neurais Convolucionais (do inglŸs, Convolutional Neural Network -

CNN ) tŸm-se destacado como uma das técnicas ecazes para a classicação de imagens,
principalmente devido à sua capacidade de aprender automaticamente representações de
características das imagens. As CNN são compostas por camadas que podem capturar
padrões, tornando-as ideais para análises detalhadas de imagens complexas.

4.6.1 Estrutura de uma Rede Neural Convolucional
A estrutura de uma CNN é organizada de maneira hierárquica, facilitando o

processamento e aprendizado progressivo de características visuais em dados de imagem.
Composta por várias camadas especializadas, a CNN extrai informações desde padrões
básicos até estruturas altamente complexas, o que a torna uma arquitetura particularmente
ecaz para tarefas de reconhecimento e classicação de imagens. Cada camada desempenha
um papel especíco no processamento dos dados, possibilitando que a CNN capture
uma ampla variedade de características visuais, desde bordas e texturas até formas mais
abstratas. Os componentes principais de uma estrutura de uma CNN são as camadas
convolucionais, camadas de Pooling, camadas de Dropout e camadas densas. Um exemplo
de arquitetura de CNN pode ser observado na Figura 4.

Figura 4 – Exemplo de Arquitetura CNN (COUTO, 2025).

4.6.1.1 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais são o núcleo de uma CNN. Sua principal função é extrair
características das imagens de entrada, como bordas, texturas e padrões, por meio de uma
operação matemática chamada convolução (LECUN et al., 1998). Conforme Goodfellow,
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Bengio e Courville (2016a) a convolução combina os valores dos pixels de uma região local
da imagem com os pesos de um ltro (kernel) para gerar um novo valor, que compõe
o mapa de saída. A operação de convolução é realizada conforme descrito pela fórmula
abaixo, onde o valor de saída em uma posição especíca é obtido pela soma ponderada
das entradas na região correspondente ao ltro, como apresentado na Equação 4.15:

zi,j,k =
Hk

m=1

Wk

n=1
xi+m−1,j+n−1 · wm,n,k + bk (4.15)

Onde: zi,j,k é o valor do pixel no k-ésimo mapa de saída na posição (i, j), xi+m1,j+n1 é o
valor do pixel no mapa de entrada, wm,n,k são os pesos do ltro (kernel) na posição (m,n)
e bk é o bias associado ao ltro.

Nair e Hinton (2010) explicam que, após a convolução, uma função de ativação é
necessária, sendo aplicada para introduzir não-linearidade ao modelo. Isso permite que a
rede neural aprenda padrões mais complexos. A ReLU, (Rectied Linear Unit), é denida
matematicamente na Equação 4.16:

ai,j,k = f(zi,j,k), onde f(z) = max(0, z) (4.16)

Nesta etapa, valores negativos são zerados, e apenas os valores positivos são
propagados, garantindo que a saída permaneça esparsa e eciente. O tamanho do mapa
de saída de uma camada convolucional é determinado pelos parâmetros do ltro (kernel),
do preenchimento (padding) e do passo (stride). A fórmula para calcular a dimensão da
saída é apresentada na Equação 4.17:

OH = IH −Hk + 2P
S

+ 1, OW = IW −Wk + 2P
S

+ 1 (4.17)

Onde: OH , OW são a altura e largura do mapa de saída, IH , IW são a altura e largura
do mapa de entrada, Hk, Wk são a altura e largura do ltro, P é o padding aplicado às
bordas e S é o passo (stride).

As camadas convolucionais podem ter múltiplos ltros, resultando em mapas de
características tridimensionais que capturam diferentes aspectos das entradas (LECUN
et al., 1998). Conforme Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), essas camadas aprendem
características básicas, como bordas e gradientes. Já em camadas mais profundas, elas
capturam informações mais complexas, como formas, texturas e objetos. Elas atuam como
extratores automáticos de características, transformando dados de entrada em represen-
tações hierárquicas. Essa capacidade é essencial para que a rede aprenda a reconhecer
padrões desde níveis básicos até abstrações mais avançadas, garantindo seu desempenho
em tarefas de visão computacional.
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4.6.1.2 Camadas de Pooling

As camadas de Pooling reduzem a dimensionalidade dos dados ao resumir regiões
da imagem em valores únicos, preservando as características mais relevantes e aumentando
a eciŸncia do processamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016a). Esse
processo diminui o número de parâmetros, reduzindo o custo computacional e tornando a
rede mais resistente a variações de posição e escala dos objetos na imagem. De acordo com
Ioe e Szegedy (2015) as camadas de normalização são usadas para padronizar as ativações
de cada camada, ajustando a média e a variância dos dados. Isso ajuda a estabilizar e
acelerar o treinamento, reduzindo a dependŸncia da rede em relação à inicialização dos
pesos.

Conforme Lin, Chen e Yan (2014) a GlobalAveragePooling2D é usada como uma
etapa de redução de dimensionalidade e agregação no nal de uma rede convolucional.
Ela processa a saída das camadas convolucionais do modelo base e reduz os mapas de
características bidimensionais para um vetor unidimensional, calculando a média de cada
mapa de características ao longo de suas dimensões espaciais de altura × largura. Imagine
que a saída de uma camada convolucional anterior seja um tensor com a forma (N,H,W,C),
onde: N é o número de amostras, H é a altura do mapa de características, W é a largura
do mapa de características e C é o número de canais ou ltros.

A GlobalAveragePooling2D atua em cada canal C individualmente e calcula a média
global dos valores dentro do mapa de características H × W . Para cada canal c, é aplicada
a Equação 4.18:

GAP(c) = 1
H ·W

H

i=1

W

j=1
xijc (4.18)

Onde: H é a Altura do mapa de características, W é a Largura do mapa de características
e xijc é o Valor do pixel na posição (i, j) para o canal c.

Resultando em um vetor 1D com tamanho C de número de canais, em que cada ele-
mento representa a média global de um canal. A GlobalAveragePooling2D oferece vantagens
ao modelo, como redução de dimensionalidade, onde a camada reduz signicativamente o
tamanho dos dados, condensando informações importantes de cada mapa de características,
menor número de parâmetros já que não há pesos aprendíveis na camada GAP, ela não
aumenta o número de parâmetros do modelo ajudando a evitar overtting, especialmente
em conjuntos de dados menores (LIN; CHEN; YAN, 2014), eciŸncia computacional, pois
a camada calcula apenas a média de valores, o que é computacionalmente menos custoso e
mantém a preservação da semântica já que resume a presença de uma característica em
um mapa, em vez de depender da localização exata.
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4.6.1.3 Camada de Dropout

De acordo com Srivastava et al. (2014), a camada de Dropout é uma técnica de
regularização utilizada em redes neurais para reduzir o risco de overtting. Durante o
treinamento, essa camada desativa aleatoriamente uma fração dos neurônios em cada
iteração, forçando o modelo a aprender padrões mais robustos e generalizáveis. Geralmente,
a fração desativada varia entre 20% e 50%, dependendo da complexidade do modelo e do
tamanho do conjunto de dados. Matematicamente, a Dropout pode ser descrita conforme
a Equação 4.19:

ãi = ai · di, onde di ∼ Bernoulli(p) (4.19)

onde: ai é a saída original do neurônio i antes da aplicação do Dropout, di é a máscara
binária gerada aleatoriamente para o neurônio i, seguindo uma distribuição de Bernoulli
com probabilidade p de ativação, p é a fração de neurônios que permanecem ativas
(geralmente entre 50% e 80%) e ãi é a saída nal do neurônio i após a aplicação do
Dropout.

Ainda conforme Srivastava et al. (2014), durante o treinamento, os neurônios
desativados, di = 0, não contribuem para os cálculos subsequentes. Em contraste, na fase
de inferŸncia, o Dropout é desativado, e os pesos da rede são escalados por 1◁p para manter
a consistŸncia dos valores aprendidos conforme a Equação 4.20 :

âi = ai ·
1
p

(4.20)

onde âi é a saída ajustada do neurônio i durante a inferŸncia. A camada de Dropout é
uma técnica eciente e simples de regularização que melhora a robustez e a capacidade de
generalização de redes neurais. Ao desativar aleatoriamente neurônios durante o treina-
mento, ela força o modelo a explorar diferentes combinações de conexões, resultando em
uma maior resiliŸncia ao overtting e em um desempenho superior em novos dados.

4.6.1.4 Camadas Densas

De acordo com LeCun et al. (1998), as camadas totalmente conectadas, também
conhecidas como Fully Connected ou Dense, desempenham um papel crucial na fase nal de
uma CNN. Essas camadas conectam todos os neurônios da camada anterior, permitindo que
as características extraídas pelas camadas convolucionais sejam combinadas e processadas
para realizar a classicação. Cada neurônio em uma camada densa realiza uma combinação
linear dos valores de entrada, adiciona um termo de bias e aplica uma função de ativação
para gerar a saída. A operação em um neurônio j pode ser descrita matematicamente
conforme a Equação 4.21:
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zj =
n

i=1
wij · xi + bj (4.21)

onde: zj é a saída linear do neurônio j, xi é o valor da i-ésima entrada proveniente da
camada anterior, wij é o peso que conecta a i-ésima entrada ao neurônio j, bj é o bias
associado ao neurônio j e n é o número total de entradas conectadas ao neurônio j.

Após o cálculo da saída linear, zj , é aplicada uma função de ativação para introduzir
não-linearidade ao modelo. Uma função de ativação amplamente usada em camadas densas
é a ReLU (Rectied Linear Unit), denida pela Equação 4.22 como:

aj = f(zj), onde f(zj) = max(0, zj) (4.22)

Signicando dizer que, se zj > 0, a saída será zj, permitindo a propagação de
valores positivos, e, se zj ≤ 0, a saída será 0, zerando os valores negativos. De acordo
com Goodfellow, Bengio e Courville (2016a), a utilização dessa função de ativação traz
vantagens ao modelo, como a introdução à não-linearidade, permitindo que a rede aprenda
relações complexas nos dados, eciŸncia computacional, pois apenas compara o valor
de entrada com zero, e mitigação de saturação, pois evita problemas de saturação de
gradientes, comuns em outras funções. No entanto, também oferece desvantagens, como
neurônios mortos, já que neurônios com valores negativos constantes podem "morrer", pois
a saída é sempre igual a zero, o que deve ser tratado com cuidado no ajuste de taxas de
aprendizado.

4.6.2 Arquiteturas VGG

A arquitetura VGG foi introduzida por Simonyan e Zisserman (2014) no trabalho
Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition, como uma evolução
das redes convolucionais aplicadas em tarefas de reconhecimento de imagens. A principal
contribuição dessa arquitetura foi a utilização de camadas convolucionais com pequenos
ltros 3×3, em contraste com ltros maiores usados em arquiteturas anteriores. Essa
abordagem permitiu a construção de redes profundas, com 16 e 19 camadas, que exploram
a hierarquia de características em diferentes níveis de abstração.

A ideia central do modelo é substituir convoluções maiores, 5×5 ou 7×7, por várias
convoluções menores 3×3 aplicadas em sequŸncia. Isso não apenas reduz o número de parâ-
metros, mas também aumenta a capacidade da rede de capturar padrões mais complexos.
Além disso, a arquitetura segue um design consistente de empilhar blocos convolucionais
seguidos por camadas de pooling, que reduzem progressivamente as dimensões espaciais,
mantendo a eciŸncia computacional. Uma das características marcantes da VGG é sua
simplicidade estrutural. Por ser baseada exclusivamente em convoluções e pooling, ela se
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tornou uma base sólida para diversas aplicações de visão computacional e serviu como
referŸncia para arquiteturas mais modernas.

4.6.2.1 VGG-16

Ainda conforme Simonyan e Zisserman (2014), a VGG-16 introduziu uma aborda-
gem modular composta por 13 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas,
somando aproximadamente 138 milhões de parâmetros. Esse design emprega ltros 3x3
para convolução, max pooling para redução da dimensionalidade e a função de ativação
ReLU, permitindo que a rede extraia padrões desde características de baixo nível até
representações de alto nível. A profundidade de 16 camadas treináveis permite captu-
rar variações sutis nas imagens e adaptá-las a tarefas de transferŸncia de aprendizado,
mostrando-se uma escolha robusta para classicação de imagens.

Tabela 1 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura VGG-16
Parâmetro Valor na VGG-16
Número de Camadas 16
Tamanho do Filtro 3x3
Stride (Passo) 1
Padding Same
Pooling Max Pooling (2x2, Stride 2)
Número de Parâmetros 138 milhões
Função de Ativação ReLU
Camadas Densas 3 (4096, 4096, 1000 neurônios)
Função de Ativação da Saída Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização SGD (Taxa: 0.01, com decaimento)
Tamanho do Batch 64 ou 128
Regularização Dropout

4.6.2.2 VGG-19

A VGG-19 é uma extensão da arquitetura VGG-16, que aprofunda a rede com
um total de 19 camadas treináveis, incluindo 16 camadas convolucionais e 3 camadas
totalmente conectadas. Essa arquitetura mantém o uso de ltros 3x3 com strides pequenos
e padding para preservar a resolução espacial. A profundidade adicional permite que a
VGG-19 capture características ainda mais complexas e especícas, sendo utilizada em
tarefas que demandam extração detalhada de características, como classicação de imagens
de alta resolução. Conforme Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), a arquitetura conta
com aproximadamente 144 milhões de parâmetros e é computacionalmente intensiva, mas
extremamente ecaz na classicação multiclasse e transferŸncia de aprendizado.
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Tabela 2 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura VGG-19
Parâmetro Valor na VGG-19
Número de Camadas 19
Tamanho do Filtro 3x3
Stride (Passo) 1
Padding Same
Pooling Max Pooling (2x2, Stride 2)
Número de Parâmetros 144 milhões
Função de Ativação ReLU
Camadas Densas 3 (4096, 4096, 1000 neurônios)
Função de Ativação da Saída Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização SGD (Taxa: 0.01, com decaimento)
Tamanho do Batch 64 ou 128
Regularização Dropout

4.6.3 Arquitetura ResNet50V2
A ResNet-50V2 é uma versão aprimorada da arquitetura Residual Network (ResNet),

que introduz o conceito de aprendizado residual para facilitar o treinamento de redes
profundas. Desenvolvida por He et al. (2016b), ela possui 50 camadas treináveis e adota
blocos residuais, onde conexões de atalho (skip connections) são adicionadas para permitir
que o gradiente ua diretamente através de camadas intermediárias. Esse design evita
problemas de vanishing gradient e melhora a capacidade da rede de aprender representações
mais complexas. Ela é amplamente utilizada em tarefas de classicação de imagens,
reconhecimento de objetos e transferŸncia de aprendizado, pois permite profundidade e
eciŸncia sem perda de desempenho.

Tabela 3 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura ResNet-50V2
Parâmetro Valor na ResNet-50V2
Número de Camadas 50
Blocos Residuais 16
Tamanho do Filtro 3x3 e 1x1
Pooling 7x7 (Average), 3x3 (Max)
Função de Ativação ReLU
Camada Final Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização SGD com momentum
Taxa de Aprendizado 0.1 (com decaimento)
Inicialização de Pesos He Normal
Tamanho do Batch 32 ou 64
Regularização Batch Normalization

4.6.4 Arquitetura NasNetMobile
A arquitetura NasNetMobile é um modelo otimizado para dispositivos móveis,

derivado da Neural Architecture Search Network (NASNet), desenvolvida pela Google
Research. Ao contrário de outras arquiteturas, ela é projetada automaticamente por meio
de uma pesquisa automatizada de arquitetura de rede neural (NAS), onde algoritmos
buscam congurações ideais de rede para maximizar o desempenho e a eciŸncia. De
acordo com Zoph et al. (2018) a NasNetMobile, com 5.3 milhões de parâmetros, utiliza
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células normal e de redução repetitivas para realizar convoluções e pooling, permitindo
uma estrutura modular e ajustável para diferentes plataformas. Esse design é ideal para
aplicações que necessitam de redes ecientes em termos de memória e processamento,
mantendo a precisão em tarefas de classicação e detecção de objetos.

Tabela 4 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura NasNetMobile
Parâmetro Valor na NasNetMobile
Número de Camadas Adaptado para dispositivos móveis
Número de Parâmetros 5.3 milhões
Células 12 (Normais e de Redução)
Tamanho do Filtro 3x3 e 5x5
Pooling 2x2 (Max e Average)
Função de Ativação ReLU
Camada Final Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização RMSprop
Taxa de Aprendizado 0.001
Inicialização de Pesos Inicialização Aleatória
Tamanho do Batch 32 ou 64
Regularização Dropout

4.6.5 Arquitetura MobilneNetV2
A MobileNetV2 é uma arquitetura de rede neural convolucional otimizada para

dispositivos móveis e aplicações com restrições de recursos, desenvolvida por Sandler et
al. (2018), introduz dois conceitos principais: convoluções depthwise separáveis e blocos
de convolução invertidos com conexões residuais. As convoluções depthwise separáveis
permitem uma grande redução de parâmetros e computação, enquanto os blocos invertidos
e conexões residuais mantŸm o uxo de informações mesmo em redes profundas e leves.

Tabela 5 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura MobileNetV2
Parâmetro Valor na MobileNetV2
Número de Camadas 53
Número de Parâmetros 3.4 milhões
Blocos Invertidos 17
Tamanho do Filtro 3x3
Pooling 7x7 (Average)
Função de Ativação ReLU6
Camada Final Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização RMSprop
Taxa de Aprendizado 0.001
Inicialização de Pesos Inicialização Aleatória
Tamanho do Batch 32 ou 64
Regularização Dropout e Batch Normalization

4.6.6 Arquitetura InceptionV3
A arquitetura InceptionV3, desenvolvida por Szegedy et al. (2016), é uma evolução

da família de redes Inception, projetada para melhorar a eciŸncia computacional e a
precisão em tarefas de visão computacional. A InceptionV3 adota um design modular de
blocos Inception, que combinam ltros convolucionais de diferentes tamanhos (1x1, 3x3 e
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5x5) em paralelo, permitindo que a rede capture padrões locais e globais de maneira mais
eciente. Essa estrutura permite a extração de características multi-escala, enquanto o
uso de camadas de convolução de fatoração e de redução de dimensionalidade diminui a
complexidade computacional.

Tabela 6 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura InceptionV3
Parâmetro Valor na InceptionV3
Número de Camadas 48
Número de Parâmetros 24 milhões
Blocos Inception Múltiplos blocos
Tamanho do Filtro 1x1, 3x3, 5x5
Pooling 3x3 e 8x8 (Average e Max)
Função de Ativação ReLU
Camada Final Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização RMSprop
Taxa de Aprendizado 0.045 (com decaimento)
Inicialização de Pesos Glorot Uniform
Tamanho do Batch 32 ou 64
Regularização Dropout e Batch Normalization

4.6.7 Arquitetura EfcientNet-B0
A EcientNet-B0 é a primeira versão da série EcientNet, projetada por Tan e Le

(2019), que introduz uma abordagem inovadora de escalonamento da rede para aumentar
a precisão e eciŸncia. Utilizando o método de compound scaling, a EcientNet-B0 ajusta
uniformemente a profundidade, largura e resolução da rede para atingir um equilíbrio
ótimo entre desempenho e eciŸncia computacional. Esse modelo emprega convoluções
depthwise separáveis e blocos MBConv (Mobile Inverted Bottleneck), com regularização de
dropout e batch normalization para prevenir sobreajuste.

Tabela 7 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura EcientNet-B0
Parâmetro Valor na EfcientNet-B0
Número de Camadas 82
Número de Parâmetros 5.3 milhões
Blocos MBConv 16
Tamanho do Filtro 3x3 e 5x5
Pooling Average Pooling (7x7)
Função de Ativação Swish
Camada Final Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização RMSprop
Taxa de Aprendizado 0.016 (com decaimento)
Inicialização de Pesos He Normal
Tamanho do Batch 32 ou 64
Regularização Dropout e Batch Normalization

4.6.8 Arquitetura DenseNet121
A DenseNet121 é uma arquitetura de rede neural convolucional projetada para

maximizar a eciŸncia de aprendizado e minimizar o número de parâmetros. Introduzida
por Huang et al. (2017), em vez de empilhar camadas de maneira tradicional, a DenseNet
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conecta cada camada a todas as camadas subsequentes, formando uma rede densa de
conexões. Essa estrutura de conexões diretas melhora a reutilização de características e
facilita o uxo de gradientes, reduzindo problemas de desaparecimento do gradiente em
redes profundas.

Tabela 8 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura DenseNet121
Parâmetro Valor na DenseNet121
Número de Camadas 121
Número de Parâmetros 8 milhões
Blocos Densos 4
Tamanho do Filtro 3x3 e 1x1
Pooling Average Pooling (7x7)
Função de Ativação ReLU
Camada Final Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização Adam
Taxa de Aprendizado 0.001
Inicialização de Pesos He Normal
Tamanho do Batch 32 ou 64
Regularização Dropout e Batch Normalization

4.6.9 Arquitetura Xception
A arquitetura Xception, Extreme Inception, foi desenvolvida por Chollet (2017)

como uma evolução do modelo Inception, com foco em um design mais eciente e profundo.
Ele substitui as convoluções padrão por convoluções separáveis em profundidade (depthwise
separable convolutions), onde a operação de convolução é dividida em duas etapas: uma
convolução espacial independente em cada canal e uma combinação ponto a ponto para
misturar as características geradas. Esse design reduz a complexidade computacional e
melhora a eciŸncia, permitindo à rede extrair características mais detalhadas com menos
parâmetros.

Tabela 9 – Parâmetros de Treinamento da Arquitetura Xception
Parâmetro Valor na Xception
Número de Camadas 71
Número de Parâmetros 22.9 milhões
Convoluções Depthwise 36 blocos
Tamanho do Filtro 3x3
Pooling Average Pooling (8x8)
Função de Ativação ReLU
Camada Final Softmax
Função de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimização RMSprop
Taxa de Aprendizado 0.045 (com decaimento)
Inicialização de Pesos Glorot Uniform
Tamanho do Batch 32 ou 64
Regularização Dropout e Batch Normalization

4.7 Fine-Tuning
Conforme Yosinski et al. (2014), o processo de ne-tuning em arquiteturas de CNNs

visa adaptar modelos pré-treinados em grandes conjuntos de dados, como o ImageNet, para
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tarefas especícas. Segundo Razavian et al. (2014), em vez de treinar uma rede neural do
zero, o ne-tuning permite reaproveitar os pesos já aprendidos em uma rede pré-treinada,
ajustando-os às características do novo conjunto de dados. Esse processo é especialmente
útil em cenários onde o volume de dados é limitado, pois reduz o tempo de treinamento e
minimiza o risco de sobreajuste.

De acordo com Simonyan e Zisserman (2015), o processo de ne-tuning inicia-se
com a seleção de uma arquitetura de CNN previamente treinada. Essas redes já aprenderam
a detectar características de baixo nível, como bordas e texturas, nas primeiras camadas, e
características mais complexas nas camadas nais. Como descrito por Zhou et al. (2018), as
camadas iniciais da CNN, responsáveis pela captura de características mais genéricas, são
congeladas durante o treinamento, ou seja, seus pesos não são atualizados. Isso preserva o
conhecimento aprendido durante o pré-treinamento, garantindo que a rede mantenha a
capacidade de detectar padrões universais aplicáveis a diversos tipos de imagens.

Dependendo da tarefa, camadas totalmente conectadas podem ser removidas e
substituídas por novas camadas personalizadas, ajustadas ao problema especíco. As
últimas camadas da rede, incluindo aquelas adicionadas manualmente, são treinadas para
se especializarem no novo conjunto de dados, enquanto as camadas intermediárias podem
ser descongeladas gradativamente para permitir um ajuste mais no. Segundo Girshick et al.
(2014), esse descongelamento progressivo deve ser realizado com uma taxa de aprendizado
reduzida, evitando que o modelo perca informações valiosas adquiridas no pré-treinamento.

Além disso, a adaptação da arquitetura pode envolver o uso de estratégias como
batch normalization, dropout e técnicas de regularização para evitar sobreajuste, espe-
cialmente quando o número de amostras do novo conjunto de dados é pequeno. O uso
de otimizadores apropriados, como Adam, SGD com momentum e learning rate decay,
também inuencia diretamente a convergŸncia do modelo durante o ne-tuning. O uso de
um learning rate adequado é crucial para que o modelo se adapte de forma eciente ao
novo conjunto de dados sem esquecer o conhecimento previamente adquirido.

Outro aspecto relevante no ne-tuning é a denição do critério de parada do
treinamento. Estratégias como early stopping podem ser empregadas para interromper
o treinamento quando a perda no conjunto de validação começa a aumentar, evitando
o sobreajuste. Além disso, a escolha da função de perda também desempenha um papel
essencial. Para tarefas de classicação, a função cross-entropy é amplamente utilizada,
enquanto para tarefas de segmentação pode-se utilizar a função dice loss ou IoU loss,
dependendo da aplicação.

Após o ajuste, a CNN treinada pode ser utilizada para extrair características das
imagens. Cada imagem é passada pela rede e, ao nal, um vetor de características é
extraído de uma das camadas totalmente conectadas ou convolucionais, dependendo da
conguração escolhida. Esse vetor representa uma combinação de informações relevantes
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capturadas pela rede sobre a imagem, podendo ser utilizado diretamente para classicação
ou como entrada para outros modelos de aprendizado de máquina. Segundo Zeiler e Fergus
(2014), a visualização das ativações de cada camada pode ajudar a entender como a rede
está processando as imagens e quais características estão sendo extraídas em diferentes
níveis.

Com o ne-tuning, a transferŸncia de aprendizado torna-se uma estratégia eciente
para tarefas de visão computacional, possibilitando o uso de arquiteturas avançadas com
um custo computacional reduzido e um desempenho aprimorado, mesmo quando o volume
de dados disponível para treinamento é limitado. Além disso, a ecácia do ne-tuning pode
ser avaliada por meio de métricas como accuracy, precision, recall e F1-score para tarefas de
classicação, e IoU e dice coecient para segmentação. O monitoramento dessas métricas
ao longo do treinamento permite ajustes na conguração do modelo, garantindo melhor
desempenho. Conforme He et al. (2016a), redes profundas podem sofrer de problemas de
desaparecimento do gradiente, e técnicas como skip connections, utilizadas na ResNet,
ajudam a mitigar esse efeito, melhorando a convergŸncia durante o ne-tuning.

Por m, a escolha da estratégia de ne-tuning deve levar em consideração a natureza
do problema, a disponibilidade de dados e os recursos computacionais disponíveis. O uso de
bibliotecas como TensorFlow e PyTorch facilita a implementação do ne-tuning, fornecendo
ferramentas ecientes para carregamento de modelos pré-treinados, modicação de camadas
e ajuste de hiperparâmetros.
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5 Metodologia

Neste capítulo, apresenta-se a metodologia desenvolvida para a abordagem proposta
de classicação de tumores cerebrais, com o objetivo de diferenciar pacientes saudáveis
daqueles que apresentam algum tipo de neoplasia cerebral. A Figura 5 ilustra o uxo da
abordagem proposta. Primeiramente, na Etapa 1, é realizada a aquisição do banco de
dados, contendo imagens de ressonância magnética de tumores cerebrais classicadas nas
categorias: Meningioma, Gliomas, Pituitária e casos Saudáveis. Em seguida, na Etapa
2, ocorre o pré-processamento das imagens adquiridas na etapa anterior, incluindo a
aplicação de técnicas de aumento de amostras para expandir o banco de dados original.
Posteriormente, na Etapa 3, as imagens pré-processadas são submetidas a extratores de
características, tanto clássicos quanto profundos, gerando vetores de características que
serão utilizados nas etapas subsequentes.

Na sequŸncia, na Etapa 4, parte dos vetores de características é utilizada no trei-
namento de métodos clássicos de aprendizado de máquina, com aplicação da técnica de
GridSearch para otimização dos hiperparâmetros. Logo depois, na Etapa 5, é realizado
o Fine-Tuning das arquiteturas de CNN, incluindo a adição de novas camadas e o des-
congelamento parcial de camadas previamente treinadas, com o objetivo de renar os
modelos para a tarefa de classicação multiclasse de tumores cerebrais. Posteriormente,
na Etapa 6, os modelos treinados, tanto os clássicos quanto os profundos, são avaliados no
conjunto de teste de amostras reais separadas anteriormente. Esse processo é repetido 10
vezes, buscando maior conabilidade nos resultados. Finalmente, nas Etapas 7 e 8, são
apresentados os valores médios e os desvios padrão obtidos, culminando na classicação
nal dos tumores cerebrais.

Os experimentos realizados por este trabalho foram conduzidos por uma máquina
modelo Acer Nitro 5 com processador Intel Core i5-11400 com 6 núcleos de até 4,5 GHz, 2
memórias RAM de 8 GB DDR4, armazenamento SSD de 512 GB, placa de vídeo NVIDIA
GeForce GTX 1650 de 4 GB GDDR6 dedicada e sistema operacional Windows 11.
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5.1 Banco de Dados
O Banco de Dados original contém uma variedade de amostras de imagens médicas

de ressonância magnética da região craniana ponderada em T2. A sequŸncia ponderada
em T2 foca no tempo de relaxamento longitudinal dos prótons. Quando um próton é
excitado por um pulso de radiofrequŸncia, ele começa a retornar ao seu estado original.
O tempo necessário para que o próton recupere seu estado de equilíbrio é denominado
relaxamento T2. Tecidos com alto conteúdo de água, como os tumores, apresentam tempos
de relaxamento T2 mais longos, o que faz com que esses tecidos apareçam mais brilhantes
nas imagens ponderadas em T2.

Dentre as imagens de tumores, estão incluídas amostras de tumor meningioma, um
tipo de tumor que se origina nas meninges, as membranas que revestem o cérebro e a
medula espinhal, tumor de hipóse, que surge na glândula pituitária e pode afetar funções
hormonais importantes, e tumor glioma, tumor que se desenvolve nas células gliais e pode
afetar diversas áreas do cérebro, dependendo de sua localização. Exemplos das amostras
para cada tipo de tumor podem ser observados na Figura 6.

(a) Glioma (b) Meningioma

(c) Pituitária (d) Saudável

Figura 6 – Amostras de cada classe do banco de dados Adotado.

Este conjunto de dados (CHAKI, 2023) contém uma compilação de imagens de
ressonância magnética do cérebro humano, derivadas da fusão de trŸs conjuntos de dados
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distintos: Figshare (CHENG, 2017), Sartaj (BHUVAJI, 2020) e Br35H (HAMADA, 2020)
reunindo um total de 7.023 imagens, onde as quantidades de amostras por classe podem
ser observadas abaixo na Figura 7.

Figura 7 – Distribuição de cada classe do banco de dados.

Ele também apresenta imagens médicas capturadas em diferentes tipos de cortes,
entre Axial, Sagital e Coronal, onde cada tipo de corte fornece uma perspectiva única da
anatomia, permitindo uma visão detalhada das estruturas internas. Os tipos de cortes
podem ser observados na Figura 8

(a) Axial (b) Sagital (c) Coronal

Figura 8 – Tipos de cortes nas imagens do banco de dados.

Para compor o banco de dados utilizado na tarefa de classicação binária, foram
selecionadas todas as amostras da classe saudável e amostras de cada classe de tumores:
Meningioma, Glioma e Pituitária, de forma balanceada. As amostras das classes tumorais
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foram selecionadas aleatoriamente, de forma que o número total de amostras de tumores
correspondesse ao das amostras saudáveis, resultando em um conjunto equilibrado com
um total de 4.000 amostras, como mostrado na Figura 9.

Figura 9 – Distribuição por classe - Caso Binário.

5.1.1 Pré-processamento
O pré-processamento de imagens é uma etapa importante para garantir o bom

desempenho de algoritmos de extração de características e classicação. A qualidade e a pre-
paração dos dados antes de serem usados nos modelos tŸm um impacto direto na capacidade
dos extratores de características em identicar padrões relevantes e, consequentemente,
no desempenho dos classicadores. Para aprimorar a qualidade das imagens e aumentar
o número de amostras disponíveis, foi aplicada uma sequŸncia de pré-processamentos
diferenciada para os conjuntos de treino e teste. Na Tabela 10 são apresentados os detalhes
das técnicas utilizadas em cada etapa.

Técnica Banco de Treinamento Banco de Teste
Conjunto de Dados 70% para Treinamento. 30% para Teste.
Distorções Adiciona ruídos e desfoque. -
Área de Interesse Segmentação da região de interesse. -
Rotação Rotaciona a imagem em ângulos de até 20º. -
Translação Move a imagem até 10% para qualquer direção. -
Zoom Ajusta a imagem com zoom de até 10%. -
Reexão Inverte a imagem horizontalmente ou verticalmente. -
Redimensionamento Ajusta a imagem para 224x224. Ajusta a imagem para 224x224.
Shue Embaralha o banco. Embaralha o banco.

Tabela 10 – Descrição das Técnicas de Pré-Processamento.

Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido em 70% para treinamento e 30%
para teste. Essa separação garante que o modelo seja treinado com um volume signicativo
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de amostras, ao mesmo tempo em que preserva um conjunto inédito para avaliar seu
desempenho.

Para aumentar a variabilidade do conjunto de treinamento, foram aplicadas duas
formas de distorção às amostras, gerando novas imagens que foram adicionadas ao próprio
banco de dados. Essas distorções foram projetadas para preservar as características
essenciais das imagens, assegurando que as modicações sejam perceptíveis, mas não
excessivas. A primeira técnica utilizada foi a adição de ruído Gaussiano, com média zero e
desvio padrão variando entre 0,05 e 0,2 da faixa de valores dos pixels. Essa abordagem
simula variações naturais nas imagens sem comprometer a estrutura dos elementos de
interesse. A segunda técnica foi o desfoque Gaussiano, aplicado por meio de um kernel
3×3. Essa escolha permite simular pequenos problemas de foco ou movimentos do paciente,
reduzindo a nitidez sem comprometer detalhes importantes das imagens.

A inclusão dessas distorções é essencial para avaliar a robustez do modelo em
cenários onde a qualidade das imagens pode variar. Dessa forma, o modelo é exposto a
condições mais realistas, tornando-se mais resiliente a possíveis imperfeições nos dados
reais. Essas distorções podem ser observadas na Figura 10.

(a) Imagem Original (b) Ruído + Desfoque Gaussiano

Figura 10 – Aplicação de ruído e desforque Gaussiano sobre o banco de treinamento.

No conjunto de treinamento, ainda se faz necessária a aplicação de técnicas de
segmentação para destacar a região de interesse na imagem. A segmentação da região
craniana em imagens médicas é fundamental para evidenciar áreas especícas, especialmente
em exames como tomograas e ressonâncias magnéticas do crânio.

Esse processo permite isolar a região craniana, eliminando estruturas externas e
reduzindo ruídos indesejados, o que facilita a análise detalhada das áreas internas. Para
essa nalidade, foi empregado o método de limiarização (thresholding), que separa o crânio
e o tecido cerebral das demais partes da imagem, como o fundo ou regiões de menor
relevância para a análise.
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De acordo com Gonzalez e Woods (2002), a limiarização permite identicar ra-
pidamente a região de interesse ao aplicar um valor de limiar ajustável, diferenciando
intensidades entre o crânio e outras estruturas da imagem. Dessa forma, é possível destacar
com precisão as estruturas ósseas e os tecidos internos, realçando suas características em
relação ao fundo e a outras regiões indesejadas.

Esse método se mostrou eciente em imagens com corte axial, onde há um bom
contraste entre o crânio e o fundo. No entanto, para cortes sagital e coronal, a aplicação
dessa técnica resulta em perda de informação, tornando a segmentação menos precisa.
Segundo Otsu (1979), o valor ótimo de limiarização pode variar de acordo com o tipo de
imagem e o objetivo da segmentação. Isso reforça a necessidade de adaptar a limiarização
conforme as características especícas de cada conjunto de imagens.

Dessa forma, foram realizados diversos testes para determinar o valor de limiar
mais adequado à segmentação das imagens. Os experimentos indicaram que um limiar de
intensidade 40 proporcionou a melhor separação entre as regiões de interesse e o fundo.
Esse valor permitiu eliminar áreas de baixa intensidade que poderiam interferir na análise,
mantendo apenas as partes relevantes da imagem para o processamento subsequente.

Após a segmentação da região de interesse, são aplicadas técnicas de data aug-
mentation, com parâmetros distintos para os conjuntos de treinamento e teste. De acordo
com Shorten C. (2019), essa técnica é amplamente utilizada em tarefas de aprendizado de
máquina e deep learning, pois permite expandir articialmente o tamanho do conjunto
de treinamento. Ao criar variações a partir dos dados originais, a data augmentation
aumenta a diversidade dos exemplos apresentados ao modelo, favorecendo sua capacidade
de generalização e reduzindo o risco de overtting.

Em seguida, as imagens dos conjuntos de treinamento e teste são redimensionadas
para 224×224 pixels. Essa prática é comum em arquiteturas de CNNs com modelos pré-
treinados, pois reduz a complexidade computacional sem comprometer características
essenciais da imagem. Além disso, o redimensionamento padroniza o tamanho das amostras,
garantindo um processamento uniforme. Por m, aplica-se a técnica de shue, que
embaralha completamente as imagens. Esse procedimento evita viés indesejados, como a
proximidade de imagens duplicadas, garantindo uma distribuição aleatória dos dados e
contribuindo para um treinamento mais equilibrado do modelo.

Com essas etapas, conclui-se o processo de pré-processamento, no qual cada técnica
foi cuidadosamente projetada para garantir a qualidade e a uniformidade das imagens.
Agora, os dados estão preparados e otimizados para a próxima fase: a extração de carac-
terísticas. Esse processo será responsável por identicar e capturar padrões e atributos
essenciais, fornecendo a base para análises mais detalhadas e para o desenvolvimento de
modelos de classicação mais ecientes.
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5.2 Extração de Características
A extração de características é uma etapa importante no processamento e análise

de imagens, especialmente em tarefas de classicação e reconhecimento de padrões. Ela
envolve a transformação de informações visuais complexas em representações numéricas
mais simples, mas informativas, que facilitam o trabalho de algoritmos de aprendizado
de máquina. No contexto de análise de imagens médicas, por exemplo, a extração de
características permite destacar aspectos especícos de textura, forma e estrutura da
imagem, importantes para identicar e diferenciar patologias. Foram utilizados cinco
métodos clássicos de extração de características que abordam diferentes aspectos das
imagens: GLCM, LBP, Momentos de Hu, Momentos de Zernike e a Transformada Discreta
de Wavelet e nove extratores profundos: DenseNet121, EcientNetV2B0, InceptionV3,
MobileNetV2, NasNetMobile, ResNet50V2, VGG16, VGG19 e XCeption.

A Tabela 11 apresenta um resumo detalhado da quantidade de características
extraídas por cada método clássico, enquanto a Tabela 12 fornece informações sobre as
quantidades de características extraídas pelos métodos de aprendizado profundo. Essa
comparação entre os dois grupos de extratores visa evidenciar a diversidade e a comple-
mentaridade das técnicas empregadas na extração de características para este estudo.

Tabela 11 – Quantidade de Características Extraídas por Diferentes Métodos

Extrator de Características Quantidade de Características
GLCM 14
Momentos de Hu 7
Momentos de Zernike 48
Local Binary Patterns (LBP) 52
Transformada de Wavelet (DWT) 7.056

A escolha desses métodos de extração de características oferece uma boa abordagem
para a análise de imagens, pois cada um captura aspectos distintos da imagem: textura
com o GLCM e o LBP, forma e geometria com os Momentos de Hu e Zernike, informações
em diferentes escalas com a Transformada de Wavelet e aspectos locais e globais com
as arquiteturas CNNs. A combinação desses extratores proporciona um conjunto de
dados ricos em informações, que podem ser usados para treinar modelos de aprendizado
de máquina de forma mais ecaz, aumentando a precisão e robustez dos modelos de
classicação de imagens médicas.

A GLCM é uma técnica clássica de análise de textura que se baseia na frequŸncia
de pares de pixels com intensidades especícas ocorrendo em uma relação espacial denida
em uma imagem. A matriz foi construída considerando métricas de Distâncias de 1, 3
e 5 pixels e Ângulos de 0°, 45°, 90° e 135°, cobrindo diferentes direções. Com a GLCM
calculada, pode-se extrair 14 características estatísticas, que resumem as propriedades
texturais da imagem.
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O método LBP (Local Binary Patterns) divide a imagem em pequenas regiões
e analisa a relação de intensidade entre um pixel central e seus pixels vizinhos. Com
base nessas comparações, um histograma é gerado para representar a distribuição dos
padrões binários ao longo da imagem. Para a extração de características, foram denidos os
seguintes parâmetros: o número de Pontos de Amostragem (P) foi ajustado para 24, o que
determina a quantidade de pixels vizinhos a serem analisados ao redor do pixel central. O
Raio (R) foi denido como 3, determinando a distância entre o pixel central e seus vizinhos.
Além disso, foi utilizado o método uniform, que reduz a quantidade de padrões binários
gerados. Este método agrupa padrões semelhantes, considerando apenas aqueles com até
duas transições de bits, o que diminui a redundância e o tamanho do histograma, mantendo
a capacidade de discriminação dos padrões. Com a conguração acima, o LBP gera um
histograma de 52 características para cada imagem, pois os padrões uniform geram P + 2
bins, ou seja, 24 + 2 = 26 bins por região de análise. Como a imagem foi dividida em duas
regiões principais, horizontalmente, o quantitativo de atributos resultantes foi de 26 × 2
= 52 atributos totais.

Os Momentos de Hu são características matemáticas calculadas a partir de uma
imagem, projetadas para descrever sua forma de maneira invariante a rotação, escala e
translação. Esses momentos são amplamente utilizados para a análise de formas, pois
permitem a comparação de objetos independentemente da sua orientação ou tamanho.
No experimento, os Momentos de Hu foram extraídos utilizando funções da biblioteca
OpenCV (Open Source Computer Vision Library), uma ferramenta popular para proces-
samento de imagens. A função cv2.moments foi utilizada inicialmente para calcular os
momentos geométricos mpq e os momentos centralizados µpq da imagem. Após o cálculo
desses momentos, a função cv2.HuMoments foi empregada para derivar os sete Momentos
de Hu invariantes. A função cv2.HuMoments recebe como entrada os momentos calcu-
lados anteriormente e retorna os sete valores invariantes ϕ1 a ϕ7, que são combinações
matemáticas dos momentos normalizados µpq. Esses sete valores invariantes correspondem
diretamente às características extraídas das imagens e formam o vetor de características
que representa cada imagem no processo de análise.

Os Momentos de Zernike são características matemáticas utilizadas para representar
imagens com base em suas propriedades de forma, sendo invariantes a transformações
geométricas como rotação, escala e translação. Eles são baseados em polinômios ortogonais
denidos sobre um disco unitário, o que os torna particularmente adequados para a
análise de formas em imagens. Para a extração dos Momentos de Zernike, as imagens
foram mapeadas para um disco com raio de 64 pixels, garantindo que as informações
mais relevantes sobre as formas fossem preservadas dentro do disco unitário, enquanto a
inuŸncia de áreas externas irrelevantes era minimizada. A ordem dos Momentos também
foi congurada, calculando momentos até a ordem 48. Momentos de ordens mais altas
capturam detalhes mais nos da forma, enquanto momentos de ordens mais baixas
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descrevem características globais da imagem. Além disso, somente momentos com n ≤ m

e n − m par foram considerados, em conformidade com a denição dos Polinômios de
Zernike. No total, foram extraídas 48 características dos Momentos de Zernike. Esses
valores representam tanto aspectos globais das formas quanto detalhes mais especícos
presentes nas imagens, proporcionando uma descrição rica e discriminativa das formas
analisadas.

A Transformada Discreta de Wavelet, do inglŸs Discrete Wavelet Transform - DWT,
decompõe uma imagem em diferentes sub-bandas que representam informações de alta e
baixa frequŸncia em diversas direções. No caso de imagens bidimensionais, ela divide a
imagem em quatro sub-bandas principais em cada nível de decomposição sendo a LL que
captura a aproximação ou informações globais da imagem, a LH que captura as bordas ou
detalhes horizontais, a HL que captura as bordas ou detalhes verticais e a HH que captura
os detalhes mais nos, como texturas e ruídos. A Transformada de Wavelet é aplicada
iterativamente, dividindo a sub-banda LL em novos componentes, permitindo a análise
em múltiplas escalas. A DWT foi congurada com Filtro db1 - Daubechies - Haar Wavelet
de nível 1 pois é simples e eciente, oferecendo boa discriminação para análise geral de
imagens e Níveis de Decomposição em 3 níveis, fazendo com que a decomposição seja
iterada trŸs vezes, permitindo capturar detalhes em múltiplas escalas, desde padrões globais
até texturas nas. A Transformada Discreta de Wavelet gera vetores de características ao
achatar todas as sub-bandas resultantes em um único vetor. Assim, no nível 1 as quatro
sub-bandas, LL, LH , HL, HH , geram 56 × 56 coecientes cada. Já no nível 2, a sub-banda
LL é novamente decomposta, gerando quatro sub-bandas de 28 × 28 coecientes. E no
nível 3, a sub-banda LL do nível 2 é decomposta, gerando quatro sub-bandas de 14 ×
14 coecientes, gerando um total de características extraídas de 7056. Assim, o vetor de
características da DWT para cada imagem contém 7056 valores, representando informações
detalhadas em diferentes escalas e direções.

Para todas as arquiteturas de CNNs descritas no capítulo 4.6, foi realizada a
técnica de ne-tuning, adicionando-se 4 novas camadas e treinando novamente todas as
camadas densas com o intuito de especializar a rede para o trabalho de classicação
de tumores cerebrais. Assim foi adicionada uma camada GlobalAveragePooling2D para
condensar os mapas de características em um vetor unidimensional, mantendo o número
de características igual ao número de ltros na última camada convolucional da base, uma
camada densa com 1.024 neurônios e função de ativação ReLU para aprender combinações
complexas das características extraídas, uma camada Dropout para regularizar e reduzir
o risco de overtting e uma camada de saída com 4 neurônios para a classicação multi-
classe, correspondente às quatro classes do problema. Com essas modicações, o número
total de características extraídas reete as características globais obtidas pela camada
GlobalAveragePooling2D. Abaixo, a Tabela 12 apresenta a quantidade de características
extraídas originalmente por cada arquitetura CNN.
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Tabela 12 – Quantidade de Características Extraídas pelas Arquiteturas CNN.

Arquitetura CNN Características
VGG-19 4.096
VGG-16 4.096

ResNet50V2 2.048
NasNetMobile 1.024
MobileNetV2 1.280
InceptionV3 2.048

EcientNetB0 1.280
XCeption 2.048

DenseNet121 1.024

5.3 Métodos de Classicação
A etapa de classicação é essencial para transformar as características extraídas

de imagens em decisões objetivas, como a diferenciação entre categorias de imagens ou
a identicação de padrões especícos. A escolha de um classicador adequado impacta
diretamente a precisão e a generalização do modelo. Foram utilizados seis tipos de classi-
cadores clássicos que possuem abordagens distintas de aprendizado: SVM Linear, SVM
com Kernel RBF, MLP, Random Forest, KNN e Naive Bayes, como também CNNs: VGG-
19, VGG-16, ResNet50V2, NasNetMobile, MobileNetV2, InceptionV3, EcientNetB0,
XCeption e DenseNet121.

A Tabela 13 apresenta os melhores hiperparâmetros encontrados para cada combi-
nação de extrator de características e classicador na tarefa de classicação binária e a
Tabela 14 apresenta os melhores hiperparâmetros encontrados para cada combinação de
extrator e classicador para os casos multiclasse. Em ambos os casos, as combinações de
extratores e classicadores foram testadas para os mesmos intervalos de cada parâmetro.

Para o KNN, o parâmetro n_neighbors foi testado com valores [3, 5, 7, 9], variando
entre números baixos e médios para evitar o excesso de suavização dos resultados e permitir
que o modelo capture detalhes locais. Para a ponderação dos vizinhos, foram testadas as
opções uniform e distance onde a uniform faz com que todos os vizinhos tenham o mesmo
peso e distance faz com que os vizinhos mais próximos tenham mais inuŸncia, o que é
útil em dados com variações locais intensas. A métrica de distância foi avaliada com ρ

= 1 para distância de Manhattan e ρ = 2 para distância Euclidiana, uma vez que ambas
são amplamente usadas e oferecem perspectivas distintas sobre a proximidade entre os
pontos, onde a Euclidiana considera a distância em linha reta e a Manhattan se baseia em
movimentos em grid.

Para o MLP, foram explorados diferentes tamanhos de camadas ocultas, conside-
rando arquiteturas de uma a trŸs camadas [(100,), (50, 50), (100, 50, 25)], para testar
tanto redes mais simples quanto estruturas mais profundas e complexas. Para funções de
ativação, foram escolhidas relu e tanh, que são adequadas para aprendizado profundo e
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ajudam na captura de não-linearidades nos dados. Para os otimizadores, foi testado adam
que é um método adaptativo eciente em CNNs e SGD, que é mais simples e rápido, mas
requer ajustes mais renados nos parâmetros. A taxa de aprendizado inicial foi testada em
um intervalo de [0.001, 0.01, 0.0001] para explorar diferentes velocidades de atualização de
pesos, permitindo avaliar o impacto do aprendizado lento e rápido. Também foi considerado
o máximo de iterações entre [200, 300, 500] para vericar até que ponto o modelo convergia
antes de atingir o número máximo de iterações.

Para o Random Forest, vários parâmetros de controle de complexidade foram
ajustados, sendo eles o número de árvores entre os valores de [100, 200, 500], pois permitem
ver como o número de árvores impacta a precisão e a robustez do modelo. Em geral, mais
árvores aumentam a precisão, mas também o tempo de processamento. A profundidade
máxima da árvore denida entre [10, 20, None] para explorar desde árvores rasas (com
menor propensão a sobreajuste) até árvores profundas e sem limites, que permitem capturar
mais detalhes. O mínimo de amostras para dividir um nó com valores entre [2, 5, 10] pois
ajudam a controlar o crescimento das árvores, onde valores mais altos resultam em menos
divisões, evitando sobreajuste. E por m, o mínimo de amostras em uma folha em um
intervalo de [1, 2, 4] pois ajuda a manter folhas robustas, onde mais amostras em cada
folha previnem divisões muito especícas e reduzem o sobreajuste.

Para o SVM Linear, o parâmetro de regularização C foi ajustado nos valores [0.1,
1, 10], permitindo explorar o balanço entre margem larga e minimização de erro. Valores
menores de C tornam o modelo mais regularizado e menos suscetível ao sobreajuste,
enquanto valores maiores tornam o modelo mais rígido e apto a penalizar erros de
classicação de forma mais severa. O SVM com Kernel RBF incorpora dois parâmetros
críticos, o parâmetro de regularização C onde os valores [0.1, 1, 10, 100] permitem ajustar
o peso das penalidades em erros de classicação, com valores maiores favorecendo margens
mais rígidas e o Coeciente do Kernel γ, que foram explorados [1, 0.1, 0.01, 0.001] para
ajustar a inuŸncia de cada ponto de treinamento, onde valores altos de γ limitam o
alcance dos pontos de suporte, criando fronteiras complexas e detalhadas. O Kernel foi
xado como RBF, ideal para problemas de separação não linear, permitindo ao SVM
mapear os dados para uma dimensão superior. E o Naive Bayes, por sua simplicidade, não
requer ajuste de hiperparâmetros, sendo representado por um hífen na tabela.

Essa abordagem permitiu explorar uma variedade de congurações e identicar as
combinações de hiperparâmetros que maximizam a precisão de classicação, ao mesmo
tempo que evitam o sobreajuste e mantŸm a capacidade de generalização do modelo. Como
resultado, os modelos ajustados podem lidar de maneira mais ecaz com a complexidade e
diversidade das amostras de imagem, fornecendo uma base sólida para uma classicação
conável e precisa.
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Tabela 13 – Melhores Hiperparâmetros Dentre os Testados - Casos Binários.

Extrator Classifcador Melhores Hiperparâmetros Dentre os Testados

LBP

SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: relu, Hidden layers: (50, 50), Learning rate:
0.01, Max iter: 300, Solver: adam

Random Forest Max depth: None, Min samples leaf: 2, Min samples split:
2, N estimators: 200

KNeighbors N neighbors: 5, p: 2, Weights: distance
Naive Bayes -

DWT

SVM-Linear C: 1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 0.001, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: relu, Hidden layers: (50, 50), Learning rate:
0.01, Max iter: 200, Solver: adam

Random Forest Max depth: None, Min samples leaf: 1, Min samples split:
2, N estimators: 500

KNeighbors N neighbors: 3, p: 1, Weights: distance
Naive Bayes -

Zernike

SVM-Linear C: 1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: relu, Hidden layers: (50, 50), Learning rate:
0.01, Max iter: 300, Solver: adam

Random Forest Max depth: 20, Min samples leaf: 1, Min samples split:
2, N estimators: 200

KNeighbors N neighbors: 3, p: 1, Weights: distance
Naive Bayes -

GLCM

SVM-Linear C: 0.1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 1, Gamma: 0.001, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: tanh, Hidden layers: (100,), Learning rate:
0.0001, Max iter: 500, Solver: adam

Random Forest Max depth: 20, Min samples leaf: 1, Min samples split:
10, N estimators: 200

KNeighbors N neighbors: 5, p: 2, Weights: uniform
Naive Bayes -

HU

SVM-Linear C: 1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 0.001, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: tanh, Hidden layers: (100,), Learning rate:
0.001, Max iter: 500, Solver: adam

Random Forest Max depth: None, Min samples leaf: 1, Min samples split:
2, N estimators: 100

KNeighbors N neighbors: 7, p: 1, Weights: distance
Naive Bayes -
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Tabela 14 – Melhores Hiperparâmetros Dentre os Testados - Casos Multiclasse.

Extrator Classifcador Melhores Hiperparâmetros Dentre os Testados

LBP

SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: tanh, Hidden layers: (100, 50, 25), Learning
rate: 0.01, Max iter: 300, Solver: adam

Random Forest Max depth: None, Min samples leaf: 4, Min samples split:
2, N estimators: 50

KNeighbors N neighbors: 5, p: 1, Weights: distance
Naive Bayes -

DWT

SVM-Linear C: 8, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 0.001, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: relu, Hidden layers: (100, 50, 25), Learning
rate: 0.001, Max iter: 300, Solver: adam

Random Forest Max depth: None, Min samples leaf: 1, Min samples split:
2, N estimators: 200

KNeighbors N neighbors: 3, p: 1, Weights: distance
Naive Bayes -

Zernike

SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: tanh, Hidden layers: (100, 50, 25), Learning
rate: 0.01, Max iter: 500, Solver: adam

Random Forest Max depth: None, Min samples leaf: 1, Min samples split:
5, N estimators: 500

KNeighbors N neighbors: 3, p: 1, Weights: distance
Naive Bayes -

GLCM

SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 1, Gamma: 0.001, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: tanh, Hidden layers: (100, 50, 25), Learning
rate: 0.0001, Max iter: 200, Solver: adam

Random Forest Max depth: 10, Min samples leaf: 1, Min samples split:
10, N estimators: 200

KNeighbors N neighbors: 7, p: 1, Weights: uniform
Naive Bayes -

HU

SVM-Linear C: 6, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 0.001, Kernel: RBF

Multilayer Perceptron Activation: relu, Hidden layers: (50, 50), Learning rate:
0.001, Max iter: 500, Solver: sgd

Random Forest Max depth: 10, Min samples leaf: 1, Min samples split:
2, N estimators: 200

KNeighbors N neighbors: 9, p: 2, Weights: distance
Naive Bayes -
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Também foram utilizados as arquiteturas de CNNs da VGG-19, VGG-16, Res-
Net50V2, NasNetMobile, MobileNetV2, InceptionV3, EcientNetB0, XCeption e Dense-
Net121, onde as camadas nais, as mais profundas das arquiteturas CNNs, foram removidas
e, no lugar delas, foram adicionadas novas camadas. Assim, as camadas personalizadas são
treinadas para adaptar a rede a uma nova tarefa de classicação multiclasse. Foi utilizada
uma camada com GlobalAveragePooling2D, camadas Dense e Dropout, o que permite ao
modelo base ajustar-se a classes especícas do novo conjunto de dados, ao mesmo tempo
que minimiza o risco de sobreajuste, e uma camada Dense de saída com 4 neurônios.

A camada GlobalAveragePooling2D substitui as camadas totalmente conectadas
tradicionais ao reduzir as dimensões da saída convolucional do modelo base a um único
valor médio por ltro. Isso diminui o número de parâmetros, reduzindo a complexidade do
modelo e mitigando o risco de sobreajuste. Além disso, essa camada simplica a adaptação
para novos conjuntos de dados, pois extrai informações globais de cada ltro. Uma camada
Dense com 1024 neurônios e função de ativação ReLU após a camada de pooling anterior.
Essa camada totalmente conectada introduz uma capacidade adicional de aprendizado
para capturar padrões complexos especícos das novas classes, permitindo que o modelo
base se ajuste às características do novo conjunto de dados. Uma camada de Dropout com
uma taxa de 0▷5 que desativa aleatoriamente 50% dos neurônios durante o treinamento.
Esse procedimento reduz a possibilidade de sobreajuste, pois força a rede a aprender
representações mais robustas, não dependendo exclusivamente de combinações especícas
de neurônios. Uma camada de saída Dense com 4 neurônios e uma função de ativação
softmax, adequada para classicação multiclasse. A softmax transforma a saída em uma
distribuição de probabilidades, indicando a probabilidade de a entrada pertencer a cada
uma das quatro classes.

Essas camadas adicionadas permitem que o modelo base, pré-treinado em um
banco de dados da ImageNet, aproveite seu conhecimento prévio para reconhecer padrões
gerais, enquanto as novas camadas ajustam a rede para o conjunto de dados especíco para
realizar a classicação multiclasse. As CNNs foram treinadas por 10 épocas, observando
parâmetros para garantir que o treinamento seja ecaz, como a função de perda que deve
diminuir ao longo das épocas no conjunto de treinamento e estabilizar no conjunto de
validação, e a acurácia que deve melhorar ao longo do treinamento e não mostrar sinais de
estagnação precoce.

Cada um dos classicadores empregados contribui com diferentes perspectivas para
o problema de classicação de imagens. O SVM Linear e o SVM RBF destacam-se pela
capacidade de maximizar a margem de separação entre classes. O MLP e o Random Forest
são poderosos para capturar complexidades não lineares, com o MLP oferecendo aprendi-
zado profundo e o Random Forest, robustez frente ao ruído. O KNN permite classicação
baseada em instâncias, sendo útil para dados com relações espaciais claras. O Naive Bayes,
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apesar de simples, é eciente e pode servir como baseline para a avaliação inicial. E as
arquiteturas CNNs com a técnica de ne-tuning, possibilitando uma classicação mais
robusta. Essa variedade de classicadores possibilita uma comparação abrangente, visando
identicar a abordagem mais ecaz para a tarefa especíca de classicação de imagens
médicas.

5.3.1 Validação experimental
Conforme Dietterich (1998), a repetição de experimentos e a média dos resultados

ajudam a compensar a variabilidade dos processos estocásticos e das divisões aleatórias, o
que é complementado por Goodfellow, Bengio e Courville (2016b) que discutem a impor-
tância de múltiplas execuções para reduzir o impacto de fatores aleatórios, recomendando
o uso de médias e desvios padrão para interpretar resultados de forma mais conável. Esse
método é particularmente útil em problemas de aprendizado de máquina onde a aleato-
riedade pode impactar a divisão dos dados, a inicialização dos pesos e outros processos
estocásticos que inuenciam os resultados. Ao rodar o código múltiplas vezes e calcular a
média das métricas de desempenho, como Acurácia, F1-score, Precision e Recall, obtém-se
uma estimativa mais conável e robusta do desempenho real do modelo.

Essa abordagem oferece vantagens como a redução da variabilidade, pois executando
o modelo várias vezes, a técnica ajuda a suavizar utuações nos resultados que possam
surgir de uma única execução. Maior robustez na avaliação, já que a média dos resultados
é menos sensível a valores atípicos que poderiam ocorrer em uma execução isolada devido
a uma divisão especíca dos dados. Assim, o valor médio reete o desempenho médio
esperado do modelo, sendo mais robusto e representativo e estabilidade na comparação de
modelos onde em experimentos comparativos, essa técnica permite avaliar de forma justa
o desempenho entre diferentes modelos ou congurações, pois os valores médios são mais
estáveis e menos sujeitos a variabilidade extrema. Dessa forma, o código foi executado 10
vezes e as médias de desvios padrão e dos resultados foram consideradas para fornecer
uma avaliação mais estável do desempenho do modelo.

5.4 Análise de Desempenho
Para avaliar a performance dos classicadores na metodologia proposta, foram

utilizadas quatro métricas de avaliação amplamente reconhecidas na literatura: Acurácia,
F1-Score, Recall e Precision. Conforme Sokolova e Lapalme (2009), essas métricas fornecem
uma visão abrangente do desempenho, considerando tanto as classicações corretas quanto
os erros cometidos.

Antes de apresentar as métricas, é importante entender os conceitos fundamentais
que sustentam seus cálculos. O Verdadeiro Positivo (VP) refere-se às amostras positivas
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corretamente classicadas como positivas. O Verdadeiro Negativo (VN) corresponde às
amostras negativas corretamente classicadas como negativas. O Falso Positivo (FP) ocorre
quando uma amostra negativa é incorretamente classicada como positiva. Já o Falso
Negativo (FN) é quando uma amostra positiva é incorretamente classicada como negativa.

De acordo com Sokolova e Lapalme (2009), a Acurácia representa a proporção de
predições corretas em relação ao total de predições realizadas. Embora seja uma métrica
geral e intuitiva, pode ser insuciente em conjuntos de dados desequilibrados, pois não
diferencia entre as classes. A fórmula para calcular a acurácia é apresentada conforme a
Equação 5.1:

Acc(%) = VP+ VN
Total de Amostras × 100 (5.1)

Segundo Powers (2011), a Revocação, em inglŸs Recall, mede a capacidade do
modelo de identicar corretamente as amostras positivas. Essa métrica é particularmente
importante em aplicações onde a minimização de falsos negativos é crítica, como em
diagnósticos médicos. O cálculo do Recall é dado pela Equação 5.2:

Recall = VP
VP+ FN (5.2)

Ainda de acordo com Powers (2011), a Precisão, do inglŸs Precision, avalia a
proporção de amostras positivas corretamente classicadas em relação ao total de predições
positivas realizadas. É uma métrica relevante em cenários onde falsos positivos tŸm alto
custo, como em sistemas de detecção de fraudes. O cálculo do Precision é dado pela
Equação 5.3:

Precision = VP
VP+ FP (5.3)

Conforme Rijsbergen (2014), o F1-Score é denido como a média harmônica
entre Recall e Precision. Essa métrica é útil para avaliar o desempenho geral do modelo,
especialmente em cenários com desequilíbrio entre as classes. O cálculo do F1-Score é dado
pela Equação 5.4:

F1S(%) = 2× Recall× Precision
Recall+ Precision × 100 (5.4)

Essas métricas, amplamente reconhecidas na literatura, são essenciais para compre-
ender o comportamento do modelo em diferentes cenários, permitindo uma análise mais
detalhada e balanceada de sua ecácia. Cada métrica apresenta vantagens e limitações, a
Acurácia é simples e intuitiva, mas pode ser enganosa em conjuntos de dados com forte
desequilíbrio entre classes, o Recall é preferível em problemas onde é crucial identicar o
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maior número possível de positivos reais, a Precision é importante em contextos onde os
falsos positivos tŸm maior impacto e o F1-Score equilibra as prioridades de Precision e
Recall, sendo útil quando é necessário um compromisso entre esses dois aspectos. Essas
métricas são amplamente utilizadas em aplicações práticas por sua capacidade de oferecer
uma análise detalhada do desempenho do modelo em diferentes contextos.
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6 Resultados

Foram empregadas duas abordagens de avaliação neste trabalho: uma voltada para
casos binários e outra para casos multiclasses. Na Seção 6.1, são apresentados os resultados
obtidos com a aplicação da metodologia proposta para os casos binários, que classicam as
imagens como saudáveis ou com tumor. Já a Seção 6.2 apresenta os resultados alcançados
para os casos multiclasses, envolvendo as classes Gliomas, Meningiomas, Pituitária e
Saudável. Por m, a Seção 6.3 compara os resultados obtidos com a metodologia proposta,
tanto para os casos binários quanto para os multiclasses, com aqueles reportados por
outros autores na literatura.

6.1 Resultados Obtidos - Casos Binários
Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos com a metodologia proposta

para os casos binários, divididos entre saudável e com tumor. A Tabela 15 resume o
desempenho dos diferentes métodos de extração de características da LBP, DWT, Momentos
de Zernike, GLCM e Momentos de Hu combinados com os classicadores SVM -Linear,
SVM-RBF, Multilayer Perceptron, Random Forest, KNeighbors e Naive Bayes para o
treinamento do modelo. Cada combinação foi avaliada em termos de Acurácia, F1-score,
Recall e Precision. As melhores e as piores combinações alcançadas durante o treinamento
estão apresentadas na Tabela 15 e estão destacadas.

Observa-se que a combinação dos Momentos de Zernike com o KNN apresentou o
melhor desempenho entre todas as combinações, com uma acurácia média de 98.73% ±
0.68%, um F1-score médio de 98.73% ± 0.68%, um Recall médio de 98.85% ± 0.69% e
um Precision médio de 98.85% ± 0.69%. Observa-se também que o baixo desvio padrão
indica uma baixa variação nos resultados ao longo das 10 execuções do treinamento, o que
sugere que o modelo apresenta desempenho consistente e estável. Outras combinações que
também obtiveram resultados signicativos incluem o uso da Transformada Discreta de
Wavelet (DWT ) com o SVM -Linear e Momentos de Zernike combinados com o classicador
Random Forest, onde atingiram médias das métricas superiores a 98%, demonstrando a
ecácia dessas técnicas de extração de características para essa tarefa especíca.

Uma comparação que chamou a atenção foi a diferença no desempenho entre o
SVM com kernel Linear e o SVM com kernel RBF (Radial Basis Function) quando
combinado com o extrator DWT. Essa diferença pode ser atribuída a uma série de
fatores relacionados às características dos dados, à adequação do kernel ao problema
e à conguração dos hiperparâmetros. A DWT pode ter intensicado a separabilidade
linear dos dados, gerando características que são bem separáveis de forma linear no
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espaço de entrada. Já o desempenho do SVM com kernel RBF depende fortemente dos
hiperparâmetros adotados, indicando que os hiperparâmetros do SVM com kernel RBF
não foram otimizados adequadamente pela técnica de gridsearch para o conjunto de
características geradas pela DWT ou que essa combinação de extrator e classicador pode
ter outros hiperparâmetros não testados que melhor se adequam ao problema, levando a
um problema de undertting, comprometendo assim o desempenho do modelo.

Outras combinações como os Momentos de Hu com SVM Linear, SVM-RBF e
Multilayer Perceptron mostraram desempenhos mais fracos, indicando menor adequação
desses métodos para a distinção entre as classes binárias. O KNN pode superar o SVM e o
MLP quando as classes do dataset são bem separáveis localmente, mas não de forma linear
ou global. Como método baseado em instâncias, ele não exige treinamento complexo, apenas
armazena os dados e faz predições com base na distância dos vizinhos mais próximos. Em
contrapartida, o SVM e o MLP dependem do ajuste preciso de hiperparâmetros. O SVM
pode falhar se os parâmetros do kernel RBF não estiverem bem congurados, enquanto
o MLP pode sofrer com overtting ou diculdades de convergŸncia, especialmente em
datasets pequenos ou desbalanceados.

Tabela 15 – Acurácia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Binários - Treino.
Extrator Classifcador Acurácia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)

LBP

SVM-Linear 67.57±0.89 67.21±0.83 67.57±0.89 66.43±1.73
SVM-RBF 70.19±0.71 69.88±0.69 70.19±0.71 71.03±0.85

Multilayer Perceptron 72.69±1.35 72.10±1.65 72.69±1.35 74.73±1.35
Random Forest 84.80±0.98 84.79±0.98 84.80±0.98 84.97±0.94
KNeighbors 85.85±1.22 85.76±1.12 85.19±0.80 86.37±1.80
Naive Bayes 64.15±1.32 74.86±1.04 80.09±1.69 70.28±0.82

DWT

SVM-Linear 98.04±0.47 98.04±0.47 98.04±0.47 98.05±0.47
SVM-RBF 57.73±0.65 48.53±1.14 57.73±0.65 77.09±0.19

Multilayer Perceptron 97.71±0.32 97.71±0.32 97.71±0.32 97.72±0.31
Random Forest 97.33±0.67 97.33±0.67 97.33±0.67 97.35±0.68
KNeighbors 97.57±0.35 97.52±0.36 95.66±0.71 99.46±0.60
Naive Bayes 57.26±1.15 59.01±1.29 46.16±1.34 81.83±1.61

Zernike

SVM-Linear 72.90±1.28 72.87±1.29 72.90±1.28 73.01±1.25
SVM-RBF 85.78±1.27 85.78±1.27 85.78±1.27 85.79±1.27

Multilayer Perceptron 94.73±1.88 94.73±0.05 94.72±1.85 94.75±1.83
Random Forest 98.26±0.54 98.26±0.54 98.26±0.54 98.27±0.53
KNeighbors 98.73±0.68 98.73±0.68 98.85±0.69 98.85±0.69
Naive Bayes 61.58±0.97 68.40±1.09 62.40±1.91 75.73±1.13

GLCM

SVM-Linear 66.69±2.09 66.66±2.10 66.69±2.09 66.74±2.09
SVM-RBF 64.00±1.98 63.93±1.97 64.00±1.98 64.10±2.03

Multilayer Perceptron 62.64±1.55 62.51±1.47 62.64±1.55 62.83±1.72
Random Forest 77.59±0.46 77.58±0.47 77.59±0.46 77.64±0.44
KNeighbors 64.00±2.02 64.37±2.15 65.09±2.88 63.70±1.94
Naive Bayes 66.55±1.04 78.92±0.73 93.92±1.54 68.05±0.55

HU

SVM-Linear 55.78±0.56 49.68±1.02 55.78±0.56 61.22±0.79
SVM-RBF 58.16±0.68 56.29±0.87 58.16±0.68 59.86±0.87

Multilayer Perceptron 50.14±0.28 33.64±0.62 50.14±0.28 35.03±20.07
Random Forest 68.69±0.61 68.91±0.55 68.69±0.61 68.91±0.82
KNeighbors 75.42±1.08 75.27±1.00 74.80±1.12 75.76±1.36
Naive Bayes 66.63±0.51 79.36±0.39 96.23±0.87 67.52±0.19
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Além da Acurácia, outras métricas como F1-score, Recall e Precision, proporcionam
uma visão mais detalhada sobre o comportamento de cada combinação de extrator e
classicador na tarefa de classicação binária. O F1-score, demonstra o equilíbrio entre as
métricas Recall e Precision e é importante em cenários de classicação na saúde, onde o
erro em uma das classes pode ter implicações signicativas. A combinação dos Momentos de
Zernike com o KNN não apenas obteve uma Acurácia elevada, mas também apresentou um
F1-score médio de 98.73%, evidenciando que o modelo é eciente tanto em identicar casos
com tumor quanto em minimizar falsos positivos. A Precision é uma métrica crítica para
evitar alarmes falsos em casos saudáveis e mostrou-se alta na combinação dos Momentos de
Zernike com KNN e DWT com KNeighbors, que atingiram valores de Precision superiores
a 98.85%. Na Tabela 16, são apresentados os resultados dos testes para os casos binários,
onde os resultados reetem a capacidade de generalização dos modelos quando aplicados a
novos dados, fora do conjunto de treinamento.

Tabela 16 – Acurácia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Binários - Teste.
Extrator Classifcador Acurácia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)

LBP

SVM-Linear 65.33±1.95 64.71±2.21 65.33±1.95 66.43±1.73
SVM-RBF 70.83±2.69 70.42±2.81 70.83±2.69 72.01±2.66

Multilayer Perceptron 69.61±2.62 68.73±3.08 69.61±2.62 72.07±2.73
Random Forest 79.94±1.52 79.91±1.52 79.94±1.52 82.14±1.57
KNeighbors 77.16±1.95 76.78±1.98 75.55±2.35 78.09±2.21
Naive Bayes 62.81±1.69 73.96±1.72 73.38±3.58 69.29±0.66

DWT

SVM-Linear 94.66±0.53 94.66±0.53 94.66±0.53 94.72±0.53
SVM-RBF 54.33±0.93 42.27±1.78 76.13±0.25 54.33±0.93

Multilayer Perceptron 93.83±0.56 93.83±0.56 93.83±0.56 93.87±0.57
Random Forest 93.33±1.40 93.32±1.40 93.33±1.40 93.48±1.32
KNeighbors 90.27±0.84 89.43±1.05 82.44±2.18 97.79±1.07
Naive Bayes 55.85±2.83 57.61±3.71 45.16±3.95 79.78±2.36

Zernike

SVM-Linear 75.22±2.66 75.18±2.67 75.22±2.66 75.36±2.68
SVM-RBF 83.61±1.48 83.60±1.48 83.61±1.48 83.63±1.45

Multilayer Perceptron 92.72±1.83 91.17±1.85 91.15±1.77 92.22±2.31
Random Forest 96.83±0.98 96.83±0.98 96.83±0.98 96.84±0.98
KNeighbors 96.66±0.60 96.66±0.60 96.66±1.40 96.68±0.92
Naive Bayes 61.55±1.18 68.92±2.13 64.22±4.75 74.72±1.66

GLCM

SVM-Linear 64.50±1.88 64.29±1.92 64.50±1.88 64.84±1.89
SVM-RBF 62.55±0.83 62.41±0.84 62.55±0.83 62.74±0.85

Multilayer Perceptron 61.88±2.77 61.74±2.77 61.88±2.77 62.77±2.83
Random Forest 73.38±2.35 73.32±2.38 73.38±2.35 73.60±2.29
KNeighbors 62.33±1.37 61.90±1.47 61.22±1.73 62.61±1.38
Naive Bayes 65.77±0.94 78.30±0.79 92.66±1.86 67.80±0.34

HU

SVM-Linear 55.55±1.75 49.16±2.68 55.55±1.75 61.32±3.42
SVM-RBF 57.61±2.03 55.38±1.68 57.61±2.03 59.77±3.30

Multilayer Perceptron 50.00±0.01 33.33±0.01 50.00±0.01 25.00±0.01
Random Forest 67.88±3.46 67.63±3.44 67.88±3.46 68.49±3.67
KNeighbors 71.94±1.81 71.82±1.88 71.55±2.36 72.21±2.00
Naive Bayes 66.55±1.33 79.13±0.97 95.16±2.11 67.73±0.65

Observa-se que a combinação dos Momentos de Zernike com o KNN manteve seu
desempenho nos testes, com uma leve baixa, o que é esperado pois o modelo está vendo
imagens novas. Esta combinação atingiu uma Acurácia média de 96.66%, um F1-score
de 96.66%, Recall de 96.66% e Precision de 96.68%. Já a combinação dos Momentos de
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Zernike com Random Forest apresentou métricas melhores na parte de testes, quando
comparado com o KNN, com métricas de Acurácia média de 96.83%, um F1-score de
96.83%, Recall de 96.83% e Precision de 96.84%. Isso indica que essas combinações não
apenas tiveram alta precisão no treinamento, mas também demonstram robustez ao serem
testadas em novos dados, mostrando-se adequadas para tarefas de classicação binária. A
combinação menos ecaz, Momentos de Hu com Multilayer Perceptron, apresenta Acurácia
mais baixa e discrepâncias nas métricas de F1-score, Recall e Precision, indicando uma
menor adequação para essa tarefa especíca.

Para este estudo, a matriz de confusão foi gerada para o conjunto de treino e
teste, ver Figura 11, com uma divisão entre as classes Saudável e Com Tumor. Ela é uma
ferramenta essencial para avaliar o desempenho do modelo proposto, permitindo uma
análise da capacidade do modelo de classicar corretamente as amostras e de identicar
potenciais erros, como falsos positivos e falsos negativos.

Figura 11 – Matriz de Confusão - Zernike + Random Forest.

No conjunto de treinamento, o modelo obteve uma elevada precisão, com 2.752
amostras saudáveis e 2.751 amostras com tumor classicadas corretamente. Os erros
foram mínimos, com apenas 48 falsos positivos e 49 falsos negativos. No conjunto de
teste, o modelo manteve um desempenho consistente, o que demonstra sua capacidade de
generalização. Foram classicadas corretamente 1.163 amostras saudáveis e 1.161 amostras
com tumor, com apenas 37 falsos positivos e 39 falsos negativos. Essa similaridade nos
resultados entre treinamento e teste é um forte indicativo de que o modelo não sofre de
overtting não estando superajustado aos dados de treinamento e conseguindo realizar
predições precisas em dados novos.

De forma geral, o desempenho consistente do modelo entre os dois conjuntos
demonstra sua robustez e conabilidade. Ele apresenta uma alta taxa de acertos, tanto
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para amostras saudáveis quanto para aquelas com tumor, com erros bem distribuídos
e em baixa proporção. Esse comportamento torna o modelo promissor para aplicações
práticas, especialmente em sistemas de suporte à decisão médica. Entretanto, para garantir
sua aplicabilidade em cenários reais, é essencial realizar validações adicionais em outros
conjuntos de dados, considerando diferentes populações e possíveis variações nas imagens
analisadas. A análise realizada reforça o potencial do modelo como uma ferramenta auxiliar
em diagnósticos clínicos, oferecendo alta precisão e consistŸncia no reconhecimento de
padrões relevantes.

Para uma aplicação na área médica, como a proposta neste estudo, a eciŸncia em
termos de tempo computacional é fundamental, especialmente considerando a potencial
necessidade de processamento em tempo real ou em grandes volumes de dados. Assim, é
fundamental analisar não apenas o desempenho dos classicadores em termos de acurácia,
recall e outras métricas de avaliação, mas também o tempo necessário para o treinamento
e teste de cada combinação de extrator de características e classicador. A Tabela 17
apresenta os tempos médios de treinamento e teste para cada combinação de extrator e
classicador nos casos binários.

Tabela 17 – Tempo de Treino e Tempo de Teste - Casos Binários.
Extrator Classifcador Tempo de Treino(s) Tempo de Teste(s)

LBP SVM-Linear 6.2985±33.21 0.0667±0.113
LBP SVM-RBF 7.9855± 45.64 0.4643±0.111
LBP Multilayerperceptron 40.5167±13.222 0.0010±0.089
LBP Random Forest 46.6035±112.327 0.0404±0.099
LBP KNeighbors 705.0251±22.421 0.0215±0.008
LBP Naive Bayes 0.0156±0.034 0.0001±0.000
DWT SVM-Linear 206.4259±11.342 3.0862±0.931
DWT SVM-RBF 578.4203±0.24.231 27.6919±4.251
DWT Multilayerperceptron 1645.0274±54.352 0.0976±0.041
DWT Random Forest 405.3162±12.434 0.3837±0.082
DWT KNeighbors 354.3641±31.261 0.0651±0.013
DWT Naive Bayes 0.8094±0.125 0.4744±0.112
Zernike SVM-Linear 5.4340±0.992 0.0903±0.009
Zernike SVM-RBF 8.7145±1.241 0.3214±0.078
Zernike Multilayerperceptron 69.2154±16.212 0.0066±0.005
Zernike Random Forest 42.3790±8.573 0.0282±0.006
Zernike KNeighbors 500.1239±45.852 0.0954±0.011
Zernike Naive Bayes 0.0158±0.008 0.0011±0.001
GLCM SVM-Linear 719.7910±34.912 0.0431±0.022
GLCM SVM-RBF 4.3252±0.612 0.5555±0.0751
GLCM Multilayerperceptron 13.9607±3.347 0.0231±0.002
GLCM Random Forest 34.0025±55.531 0.0414±0.008
GLCM KNeighbors 534.1102±55.162 0.0039±0.001
GLCM Naive Bayes 0.0111±0.002 0.0011±0.004
HU SVM-Linear 1.2224±0.972 0.0628±0.072
HU SVM-RBF 3.5138±0.999 0.6466±0.021
HU Multilayerperceptron 6.1393±1.121 0.0341±0.004
HU Random Forest 30.5316±6.341 0.0041±0.001
HU KNeighbors 16.1254±4.412 0.0514±0.004
HU Naive Bayes 0.0111±0.001 0.0031±0.003
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Observa-se que, enquanto alguns classicadores, como Naive Bayes com diferentes
extratores como LBP e Zernike, oferecem tempos de execução extremamente baixos, outros,
como KNeighbors e Multilayer Perceptron combinados com extratores mais complexos,
como DWT, apresentam tempos de treinamento signicativamente mais longos, indicando
uma demanda computacional elevada. Essa análise dos tempos computacionais permite
uma avaliação abrangente da viabilidade de cada combinação de extrator e classicador
para uma aplicação médica prática, onde a velocidade de processamento pode ser tão
crítica quanto a precisão do auxílio ao diagnóstico médico.

6.2 Resultados Obtidos - Casos Multiclasses

Para a tarefa de classicação multiclasse entre as categorias Meningioma, Glioma,
Pituitária e Saudável, a Tabela 18 apresenta os resultados médios obtidos para as mesmas
métricas de avaliação. Ao analisar os resultados, destaca-se a combinação do extrator
DWT com os classicadores KNeighbors e Random Forest, que apresentaram os melhores
desempenhos. A combinação de DWT com KNeighbors obteve uma Acurácia de 97.45%,
enquanto o F1-score, Recall e precision mantiveram valores semelhantes, reetindo a
consistŸncia e robustez do modelo na identicação correta das classes. Já a combinação
DWT com Random Forest também obteve resultados interessantes, com uma Acurácia
média de 96.69% e valores de F1-score, Recall e Precision muito próximos, o que evidencia
uma boa capacidade do modelo para generalizar e discriminar entre as classes. Outra
combinação que se mostrou promissora é Momentos de Zernike com KNeighbors ou Random
Forest, que alcançaram uma acurácia média de 94%.

Por outro lado, algumas combinações apresentaram desempenho inferior. Por
exemplo, o extrator Momentos de Hu combinado com os classicadores SVM-RBF e
Multilayer Perceptron resultou em acurácias baixas, respectivamente, de 31.47% e 33.21%.
Esses resultados sugerem que as características extraídas pelos Momentos de Hu podem
não ser sucientes para diferenciar adequadamente entre as quatro classes, possivelmente
devido à sua limitação em capturar variações detalhadas entre as classes.

Para avaliar a capacidade dos modelos de generalizar para novos dados, a Tabela 19
apresenta os resultados de teste na tarefa de classicação multiclasse. Entre as combinações,
destacam-se o extrator DWT com o classicador Random Forest, que obteve os melhores
resultados, com Acurácia média de 92.85%, F1-score de 92.78%, Recall de 92.85% e
Precision de 92.88%, indicando que essa combinação consegue identicar corretamente as
diferentes classes. Outra combinação de destaque foi DWT com KNeighbors, que alcançou
uma Acurácia média de 90.17%, enquanto o F1-score e o Recall caram com valores
próximos de 90%. Esse desempenho reete uma boa capacidade de generalização e robustez
ao identicar corretamente as classes, embora ligeiramente inferior ao Random Forest.
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Tabela 18 – Acurácia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Multiclasse - Treino.
Extrator Classicador Acurácia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)

LBP

SVM-Linear 48.94±0.67 47.13±0.68 48.94±0.67 47.68±0.60
SVM-RBF 62.92±0.87 63.08±0.88 62.92±0.87 64.83±0.84

Multilayer Perceptron 71.62±2.65 71.27±2.71 71.62±2.65 71.85±2.88
Random Forest 75.90±1.21 75.70±1.17 75.90±1.21 75.68±1.18
KNeighbors 76.47±1.11 76.40±1.11 76.47±1.07 76.53±1.07
Naive Bayes 51.16±0.79 49.01±0.62 51.16±0.79 57.96±0.93

DWT

SVM-Linear 36.59±26.86 43.26±21.42 39.15±11.25 44.22±22.15
SVM-RBF 34.48±0.60 24.27±1.07 34.48±0.60 80.15±0.05

Multilayer Perceptron 92.25±0.70 92.24±0.71 92.25±0.70 92.25±0.72
Random Forest 96.69±0.60 96.68±0.61 96.69±0.60 96.70±0.60
KNeighbors 97.45±0.29 97.45±0.29 97.45±0.29 97.49±0.25
Naive Bayes 59.08±0.89 57.60±0.74 59.08±0.89 62.44±0.42

Zernike

SVM-Linear 71.12±0.15 72.22±0.15 70.52±11.05 69.11±23.54
SVM-RBF 70.49±1.15 69.51±1.13 70.49±1.15 69.89±1.42

Multilayer Perceptron 85.68±1.43 85.65±1.43 85.68±1.43 85.67±1.43
Random Forest 94.59±12.53 92.56±5.62 94.21±3.66 93.26±23.61
KNeighbors 94.58±0.23 94.55±0.24 94.58±0.23 94.61±0.21
Naive Bayes 48.10±0.61 44.80±0.73 48.10±0.61 53.02±0.51

GLCM

SVM-Linear 50.22±0.25 48.25±15.23 49.58±1.12 50.01±35.48
SVM-RBF 49.06±0.59 44.79±0.76 49.06±0.59 50.40±0.94

Multilayer Perceptron 55.84±0.66 54.20±0.70 55.84±0.66 55.49±0.99
Random Forest 62.60±0.56 62.50±0.51 62.60±0.56 62.96±0.53
KNeighbors 46.92±1.21 46.91±1.28 46.92±1.21 47.47±1.26
Naive Bayes 52.46±0.63 47.73±0.60 52.46±0.63 51.51±0.42

HU

SVM-Linear 44.21±1.59 38.22±11.89 35.98±25.48 36.18±32.15
SVM-RBF 31.47±4.65 18.33±6.67 24.67±36.12 14.71±9.25

Multilayer Perceptron 33.21±8.54 19.33±7.12 31.12±5.51 13.21±40.40
Random Forest 52.17±1.54 50.57±1.46 52.17±1.54 54.04±1.82
KNeighbors 52.72±0.86 52.59±0.80 52.72±0.86 52.59±0.84
Naive Bayes 47.59±0.76 46.45±0.91 47.59±0.76 54.08±1.34

Tabela 19 – Acurácia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Multiclasse - Teste.
Extrator Classicador Acurácia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)

LBP

SVM-Linear 45.70±1.01 41.58±1.45 45.70±1.05 43.16±1.63
SVM-RBF 61.74±0.60 61.96±0.67 61.74±0.64 64.10±0.79

Multilayer Perceptron 66.55±2.50 65.96±2.62 66.51±2.59 66.72±2.87
Random Forest 73.11±0.35 72.97±0.44 73.11±0.32 73.05±0.30
KNeighbors 72.54±0.80 72.26±0.61 72.54±0.82 73.21±0.90
Naive Bayes 53.44±0.82 52.12±1.37 53.44±0.87 60.15±0.29

DWT

SVM-Linear 30.13±12.18 29.80±12.17 31.81±1.97 37.83±11.34
SVM-RBF 30.84±1.15 17.43±0.21 30.84±0.16 79.82±7.49

Multilayer Perceptron 80.82±1.65 80.69±1.71 80.82±1.63 80.66±1.87
Random Forest 92.85±0.97 92.78±0.98 92.85±0.93 92.88±0.92
KNeighbors 90.17±0.95 89.90±1.03 90.17±0.91 90.54±0.93
Naive Bayes 59.72±1.41 58.81±1.52 59.72±1.44 63.34±1.85

Zernike

SVM-Linear 67.19±12.20 70.88±12.88 63.89±12.19 65.88±12.18
SVM-RBF 68.34±1.57 67.70±1.66 68.34±1.54 67.84±1.70

Multilayer Perceptron 81.15±1.01 80.94±0.97 81.15±1.02 81.22±0.84
Random Forest 88.60±1.89 88.50±1.84 88.60±1.86 88.60±1.92
KNeighbors 84.10±1.91 83.91±1.97 83.96±1.94 84.10±1.97
Naive Bayes 47.05±1.18 43.72±1.28 47.05±1.17 53.99±1.66

GLCM

SVM-Linear 44.67±12.19 39.78±12.19 45.82±21.18 44.94±12.14
SVM-RBF 48.14±0.65 45.38±2.25 48.14±0.65 48.13±3.46

Multilayer Perceptron 52.11±2.72 49.77±2.53 52.11±2.74 52.23±2.88
Random Forest 63.17±1.34 63.12±1.24 63.17±1.33 63.79±1.22
KNeighbors 47.08±1.07 47.14±0.90 47.08±1.80 47.85±1.07
Naive Bayes 53.06±0.88 48.38±1.12 53.06±0.89 51.29±1.47

Hu

SVM-Linear 34.56±12.16 33.42±31.18 28.00±58.17 31.50±18.11
SVM-RBF 29.22±0.19 15.29±0.51 31.56±0.14 12.52±7.70

Multilayer Perceptron 28.47±0.01 12.63±0.01 28.47±0.01 8.10±7.70
Random Forest 52.49±1.66 50.30±1.88 52.49±1.61 53.56±1.82
KNeighbors 50.40±0.57 51.15±0.46 50.08±0.55 50.40±0.54
Naive Bayes 48.97±0.88 48.12±0.92 48.97±0.87 55.43±0.91
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Por outro lado, algumas combinações apresentaram desempenhos piores. Por exem-
plo, o extrator Momentos de Hu combinado com Multilayer Perceptron e SVM-RBF
resultou em acurácias de 29.22% e 28.47% respectivamente, indicando limitações signica-
tivas para identicar corretamente as classes. Esses resultados sugerem que esses extratores
podem não capturar as características de forma adequada para a classicação multiclasse
com esses classicadores, ou que a natureza das características extraídas não é compatível
com a arquitetura dos classicadores testados.

Também é considerado o tempo de treinamento e teste para a classicação multi-
classe, destacando o classicador Naive Bayes com forte destaque pois nenhuma outra
combinação chegou perto dos tempos dele, ver Tabela 20. Também destaca-se que a com-
binação do extrator Wavelet combinado com o classicador Random Forest não alcança
um bom tempo de treinamento, mas para o tempo de teste ele se aproxima de outras
combinações, abrindo destaque pois essa combinação alcançou as maiores métricas de
avaliação do modelo.

Tabela 20 – Tempo de Treino e Tempo de Teste - Casos Multiclasses.
Extrator Classifcador Tempo de Treino(s) Tempo de Teste(s)

LBP SVM-Linear 12.2264±0.329 0.2351±0.007
LBP SVM-RBF 15.6234±2.241 0.6652±0.045
LBP Multilayerperceptron 121.9141±13.096 0.0090±0.002
LBP Random Forest 133.2051±22.214 0.4326±0.086
LBP KNeighbors 1251.2641±42.884 0.3215±0.099
LBP Naive Bayes 0.0586±0.003 0.0001±0.000
DWT SVM-Linear 298.2341±12.121 3.0251±0.483
DWT SVM-RBF 1059.1253±45.667 25.5231±4.287
DWT Multilayerperceptron 1850.0228±156.524 0.4069±0.122
DWT Random Forest 659.1515±33.333 0.0851±0.009
DWT KNeighbors 445.0215±4.121 0.0894±0.009
DWT Naive Bayes 0.0035±0.001 0.0001±0.000
Zernike SVM-Linear 15.3255±3.091 0.0930±0.009
Zernike SVM-RBF 22.1232±6.312 0.3321±0.011
Zernike Multilayerperceptron 167.2679±11.771 0.0089±0.001
Zernike Random Forest 88.2364±8.121 0.0211±0.008
Zernike KNeighbors 685.2563± 0.1532±0.044
Zernike Naive Bayes 0.0251±0.008 0.0001±0.000
GLCM SVM-Linear 854.2398±31.121 0.0822±0.110
GLCM SVM-RBF 12.2152±4.441 0.6132
GLCM Multilayerperceptron 37.7625±7.941 0.0049±0.001
GLCM Random Forest 65.2315±21.451 0.4556±0.089
GLCM KNeighbors 884.2151±51.555 0.0098±0.002
GLCM Naive Bayes 0.0111±0.001 0.0011±0.001
HU SVM-Linear 6.6251±1.131 0.0785±0.009
HU SVM-RBF 6.5123±0.876 0.8851±0.088
HU Multilayerperceptron 27.5613±5.512 0.0039±0.001
HU Random Forest 57.1951±7.771 0.0259±0.002
HU KNeighbors 33.2947±11.198 0.0623±0.011
HU Naive Bayes 0.0111±0.001 0.0011±0.000

As combinações de extratores e classicadores que foram testadas ao longo deste
estudo apresentaram resultados abaixo do esperado na tarefa de classicação multiclasse.
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Esses desempenhos limitados revelam que, embora alguns métodos possam ser ecazes para
certos tipos de características ou classes, eles podem não capturar de forma adequada as
nuances entre diferentes categorias. Diante desse cenário, surge a necessidade de explorar
técnicas adicionais, como o ne-tuning. Essa abordagem permite ajustar modelos de forma
mais renada e personalizada, aproveitando melhor as informações extraídas. Assim, a
aplicação do ne-tuning visa melhorar os resultados apontados pelas métricas de Acurácia,
F1-score, Recall e Precision, buscando alcançar resultados mais robustos e consistentes na
identicação de todas as classes.

A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicação da técnica em
diversas arquiteturas de CNN. Os valores alcançados indicam que a abordagem foi ecaz
na adaptação dos modelos às especicidades do problema, o que levou à melhoria das
métricas analisadas. Além disso, o desvio padrão baixo nos resultados sugere uma alta
estabilidade e consistŸncia no desempenho dos modelos, o que reete sua capacidade
de generalizar bem em diferentes amostras do dataset. Isso implica que as métricas de
avaliação, como acurácia, F1-score, recall e precision, apresentaram pouca variação entre
as execuções, o que indica que o modelo é robusto e conável. Essa consistŸncia nos
resultados reforça a capacidade do modelo de lidar de forma eciente com dados variados,
sem depender excessivamente de congurações ou amostras especícas, demonstrando sua
ecácia na tarefa de classicação. Com a aplicação da técnica de Fine-Tuning, pode-se
alcançar métricas acima das apresentadas na Tabela 19 para todas as combinações de
extratores + classicadores, com exceção da arquitetura NasNetMobile, indicando que foi
possível aplicar uma técnica mais robusta no trabalho de classicação multiclasse.

Tabela 21 – Acurácia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos dos Casos Multiclasse com
Arquiteturas CNNs + Fine-Tuning.

CNN + Fine-Tuning Acurácia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)
VGG-19 98.88±0.88 99.17±0.51 99.15±0.11 98.94±0.41
VGG-16 98.74±0.70 98.45±0.44 98.27±0.38 99.45±0.55

ResNet50V2 99.02±0.33 99.13±0.46 99.10±0.19 99.05±0.42
NasNetMobile 74.51±5.12 72.22±3.87 74.87±6.61 71.45±4.44
MobileNetV2 97.08±0.46 97.87±0.31 97.32±0.12 97.67±0.55
InceptionV3 98.90±0.33 99.05±0.73 98.95±0.69 99.15±0.27

EcientNetB0 97.05±0.18 98.18±0.22 98.15±0.47 97.00±0.69
XCeption 99.21±0.11 99.32±0.68 99.15±0.67 99.74±0.24
DenseNet121 98.81±0.73 99.22±0.49 99.74±0.22 98.78±0.73

A Figura 12 apresenta duas matrizes de confusão que demonstram o desempe-
nho de dois métodos de classicação distintos: Wavelet + Random Forest e XCeption +
Fine-Tuning, aplicados à classicação de quatro classes: Glioma, Meningioma, Saudável
e Pituitária. Observando a matriz de confusão gerada pelo método Wavelet + Random
Forest, percebe-se que para a classe Glioma, 922 amostras foram classicadas correta-
mente, enquanto 50 foram equivocadamente preditas como Meningioma, e apenas uma
foi atribuída incorretamente a outra classe. Embora o desempenho geral nesta classe seja
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satisfatório, a confusão com Meningioma indica que há espaço para melhorias. Para a classe
Meningioma, 949 amostras foram corretamente classicadas, mas 5 foram confundidas
com Glioma, e 18 foram atribuídas a outras classes, evidenciando certa diculdade do
classicador em distinguir Meningiomas de outras categorias. Já para a classe Saudável, o
método demonstrou um desempenho excepcional, com todas as 1196 amostras correta-
mente classicadas e 4 classicadas como Pituitária. A classe Pituitária também foi bem
representada, com 1039 amostras classicadas corretamente e apenas 15 confundidas com
outras categorias.

Figura 12 – Matriz de confusão para os casos multiclasse no banco de teste.

Por outro lado, o método XCeption + Fine-Tuning apresentou um desempenho
globalmente superior. Para a classe Glioma, 965 amostras foram corretamente classicadas,
enquanto apenas 6 foram equivocadamente atribuídas à classe Meningioma, e 2 à classe
Pituitária, indicando uma melhora signicativa em relação ao método anterior. Para
Meningioma, das 966 amostras, 5 foram confundidas com Glioma e 16 com as outras duas
classes, mas ainda assim, a precisão nesta classe foi superior à observada com Random
Forest. Na classe Saudável, todas as 1200 amostras foram classicadas corretamente,
rearmando a eciŸncia da abordagem em identicar esta categoria. Na classe Pituitária,
também houve um aumento de desempenho, com 1050 amostras corretas, havendo apenas
um ligeiro erro de 4 amostras classicadas como Meningiomas. De forma geral, a arquitetura
XCeption + Fine-Tuning apresentou um desempenho superior em todas as classes. A
arquitetura do XCeption + Fine-Tuning acertou 100% das amostras na classe Saudável, o
que demonstra a robustez do método para esta categoria. Essa arquitetura se destacou
pela redução geral de erros nas classes mais difíceis.

Também foi gerado o gráco que apresenta a evolução da acurácia e do erro (loss)
ao longo de 10 épocas para os conjuntos de treino e validação, oferecendo uma visão
detalhada do desempenho e da estabilidade do modelo à medida que ele aprende com os
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dados. A curva de acurácia mostra um crescimento progressivo para ambos os conjuntos,
treino e validação, com valores iniciais na primeira época de 81.89% para treino e 89.23%
para validação. Nas primeiras cinco épocas, a acurácia aumenta de maneira constante,
chegando acima de 98% para ambos os conjuntos. Esse comportamento sugere que o
modelo está aprendendo rapidamente os padrões dos dados, o que é um sinal positivo
de bom ajuste inicial. Após a 5ª época, a curva começa a estabilizar, ultrapassando 99%
e mantendo-se próxima a esse valor até o nal. Essa estabilização indica que o modelo
atingiu uma performance consistente, sugerindo que ele está bem ajustado para a tarefa.

Figura 13 – Evolução de Erro e Acurácia - Xception + Fine-Tuning.

A curva de erro, ou loss, reete um comportamento complementar ao da Acurácia,
pois o erro diminui consistentemente ao longo das épocas. O loss de treino começa em
0.4727 na primeira época, reduzindo-se rapidamente até valores muito baixos, abaixo de
0.02, nas últimas épocas. O loss de validação segue uma trajetória semelhante, reduzindo-
se inicialmente de 0.3196 para valores abaixo de 0.04. Um aspecto interessante é o leve
aumento no loss de validação nas últimas épocas, especialmente na 8ª e 10ª épocas, onde
ele sobe ligeiramente, enquanto a acurácia permanece estável. Esse pequeno aumento pode
indicar o início de um possível overtting, onde o modelo começa a se especializar demais
nos dados de treino, perdendo um pouco de sua capacidade de generalização para dados
novos.

O tempo de treinamento e teste das arquiteturas CNNs com a aplicação da técnica
de Fine-Tuning também foi avaliado, conforme apresentado na Tabela 22. Arquiteturas
mais leves, como a ResNet50V2 e a VGG-16, demonstraram tempos de teste signica-
tivamente menores, enquanto arquiteturas mais complexas, como a EcientNetB0 e a
MobileNetV2, apresentaram maior custo computacional, especialmente durante o treina-
mento. Ao comparar com os resultados da Tabela 20, percebe-se que os tempos para
treinamento e teste das CNNs são substancialmente mais elevados, evidenciando os custos
computacionais dos métodos profundos em relação aos métodos clássicos. Esses resultados
são cruciais para avaliar a eciŸncia computacional das diferentes arquiteturas testadas,
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auxiliando na escolha da solução mais adequada para atender aos requisitos especícos da
solução.

Tabela 22 – Tempos de Treinamento e Teste das Arquiteturas com Fine-Tuning.
CNN + Fine-Tuning Tempo de Treinamento (s) Tempo de Teste (s)
VGG-19 20,089.15 ± 487.21 0.433 ± 0.012
VGG-16 19,277.34 ± 199.33 0.511 ± 0.070
ResNet50V2 20,699.67 ± 282.56 0.313 ± 0.019
NasNetMobile 31,557.31 ± 556.71 0.891 ± 0.499
MobileNetV2 32,888.59 ± 339.35 0.991 ± 0.225
InceptionV3 24,583.67 ± 157.67 0.568 ± 0.055
EfcientNetB0 50,459.15 ± 868.15 0.713 ± 0.228
XCeption 27,529.59 ± 326.73 0.497 ± 0.047
DenseNet121 34,850.23 ± 381.77 0.562 ± 0.022

6.3 Comparação dos Resultados
Conforme apresentado na Tabela 23, compara-se entre a abordagem proposta e os

estudos de outros autores que, apesar de utilizarem diferentes metodologias e banco de
dados, compartilham o objetivo de classicar casos de tumores cerebrais entre casos com
tumor e casos saudáveis. Já para a Tabela 24, compara-se a abordagem proposta com as
de outros autores para os casos multiclasse, entre saudável, Meningioma e Glioma, tumor
na Pituitária.

6.3.1 Comparação com Casos Binários

Ométodo proposto por Rao C.S. (2022) é aplicado em partes, sendo pré-processamento,
segmentação, extração, seleção e classicação. Após as etapas de pré-processamento e
segmentação, é aplicado o extrator de características, GLCM. O algoritmo de otimização
Harris hawks optimization (HHO) é usado para seleção de recursos. A etapa nal de
classicação utiliza o modelo KSVM-SSD (Kernel Support Vector Machine - Single Shot
Multibox Detector), que combina dois conceitos: SVM e o esquema de detecção multibox
em uma única arquitetura. O SSD utiliza múltiplas caixas delimitadoras para prever os
limites dos objetos em várias escalas, permitindo detectar diferentes tamanhos e formas.
Com a aplicação do KSVM-SSD, o método proposto alcançou uma acurácia de 99,15%,
destacando-se como um dos melhores resultados entre os métodos comparados.

Ramteke. (2012) propôs um modelo automático de classicação para imagens de
MRI cerebrais, utilizando um banco particular e categorizando-as em normais ou anormais.
Utilizaram o KNN como classicador e alcançaram uma taxa de acurácia de 80%. Já Amin
M. Sharif (2017) utilizou Máquinas de Vetores de Suporte sobre a combinação de dois
bancos de dados para o trabalho de classicação de imagens de ressonância magnética entre
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livres de tumores e com tumores, alcançando uma precisão de 97,10%, uma sensibilidade
de 91,90% e uma especicidade de 98.15%.

Gautam e Mittal (2022) propôs um sistema que classica as imagens como saudáveis
e cérebro com tumor. aplicaram sobre o Banco de Dados quatro modelos de aprendizado de
máquina do tipo supervisionado, sendo eles o SVM-RBF, Árvore de Decisão, Naive Bayes
e Regressão Linear, para o trabalho de classicação binária. A maior acurácia alcançada
foi de 96.15% com o uso do classicador SVM.

Sajja (2020) propôs uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) simples,
mas eciente, composta por trŸs camadas principais: uma camada convolucional, uma
camada de pooling máximo e uma camada totalmente conectada. A Camada convolucional
foi responsável pela extração de características relevantes das imagens, a Camada de pooling
máximo que atua como um redutor de dimensionalidade, condensando as informações
extraídas na etapa convolucional, a Camada Totalmente Conectada que foi responsável
por pegar as características extraídas e condensadas para realizar a classicação. Com essa
arquitetura, Sajja (2020) conseguiu alcançar uma acurácia de 96,15% na classicação de
imagens cerebrais.

Tabela 23 – Comparação com Outros Autores - Casos Binários.
Autor Modelo Banco de Dados Número de amostras Acuracy (%)
Autor Zernike + Random Forest (CHAKI, 2023) + Adaptação 4.000 96.83

(RAO C.S., 2022) KSVM-SSD (AWSAF, 2020) 1222 99.15
(RAMTEKE., 2012) KNN Banco Particular 51 80.05

(AMIN M. SHARIF, 2017) SVM (TELLAROLI, 2024) e (BARBORIAK, 2015) 70.220 97.10
(GAUTAM; MITTAL, 2022) SVM-RBF (AWSAF, 2020) 1222 96.15

(SAJJA, 2020) CNN adaptada (BRAIN. . . , 2015) 577 96.15

6.3.2 Comparação com Casos Multiclasses
O modelo proposto por Sejuti (2021) combina CNN com SVM. A arquitetura

convolucional possui 19 camadas, incluindo camadas 2D convolucionais, max-pooling,
totalmente conectadas, e batch-normalization, com a função de ativação ReLU. A camada
de saída utiliza a função softmax, sendo os recursos extraídos pela CNN classicados pelo
SVM. Este modelo alcançou 97,10% de acurácia.

Dutta, Sathi e Islam (2022) utilizaram arquiteturas pré-treinadas com ne-tuning
para a classicação de tumores cerebrais. Técnicas de aumento de dados e ajustes especícos
foram aplicadas para melhorar a generalização do modelo, que foi avaliado no dataset
público do Cheng et al. (2017). O estudo destacou a ecácia da transferŸncia de aprendizado
em tarefas médicas com dados limitados, atingindo uma acurácia de 96,25%.

Em Dehkordi et al. (2022), foi proposta uma abordagem para a detecção e classi-
cação de tumores cerebrais utilizando CNNs otimizadas por meio do algoritmo NLCMFO
(Nonlinear Chaotic Moth Flame Optimization). Esta técnica explora dinâmicas caóticas e
trajetórias não lineares para ajustar hiperparâmetros como número de ltros, tamanho
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do kernel e taxa de aprendizado, maximizando a eciŸncia da rede. Avaliado nos datasets
Menze et al. (2015) e Analysis (2022), o modelo alcançou 97,40% de acurácia, 97,41% de
F1-Score, 96,00% de sensibilidade e 98,60% de especicidade, evidenciando o potencial
das meta-heurísticas evolutivas para otimizar redes profundas em problemas médicos
complexos.

O trabalho de Zahoor et al. (2022) introduziu uma arquitetura híbrida que combina
aprendizado profundo, boosting e aprendizado em conjunto para a análise de tumores
cerebrais em imagens de ressonância magnética. Técnicas como AdaBoost e Gradient
Boosting foram integradas com CNNs para melhorar a robustez e precisão do modelo.
Avaliado no dataset público do Contributors (2019), o modelo alcançou uma acurácia
de 99,20%, demonstrando a ecácia de estratégias híbridas em tarefas de auxílio ao
diagnóstico.

O trabalho de Raza et al. (2022) propôs o DeepTumorNet, uma modicação da
arquitetura GoogLeNet, onde as últimas 5 camadas foram substituídas por 15 novas
camadas, totalizando 154 camadas. Avaliado no dataset Cheng (2017), o modelo alcançou
99,67% de acurácia, destacando-se como o melhor desempenho entre os métodos analisados.

O estudo de Goodfellow (2023) investigou o impacto do uso de redes adversariais
generativas (GAN’s) na ampliação de conjuntos de dados para a classicação de tumores
cerebrais. As GAN’s foram utilizadas para gerar imagens sintéticas de alta qualidade,
preservando as características morfológicas dos tumores cerebrais, e ampliaram o conjunto
de dados disponível do Menze et al. (2015). Os dados aumentados foram integrados ao
treinamento de arquiteturas de CNNs, ajustadas com ne-tuning para se adaptarem à
tarefa especíca de classicação. Como resultado, o modelo alcançou 99,10% de acurácia,
demonstrando que o uso de dados sintéticos não só aumentou a robustez do modelo, mas
também aprimorou sua generalização e desempenho.

Já o estudo de Guzmán et al. (2023) desenvolveu um modelo genérico de CNN
avaliado no dataset Cheng et al. (2017). O modelo genérico, juntamente com outras
arquiteturas como ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception, MobileNetV2 e
EcientNetB0, foi explorado e avaliou a ecácia da arquitetura genérica, alcançando uma
precisão de 97,12%.

Aamir Z. Rahman e M (2023) testaram várias CNNs para extrair características e
aplicaram Adaptive Fusion Network para criar um vetor de características híbrido. Este
vetor foi então aplicado a um classicador SVM, resultando em uma acurácia de 98,98%.
O estudo foi avaliado no banco de dados Cheng (2017).

O estudo de Kumar, Verma e Singh (2024) explorou uma abordagem híbrida
que integra CNNs e redes LSTM. Enquanto a CNN extrai características espaciais, a
LSTM modela padrões temporais entre cortes de ressonância magnética. Técnicas de
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ne-tuning foram aplicadas em redes pré-treinadas. Avaliado no dataset Cheng (2017), o
modelo alcançou 98,20% de acurácia, evidenciando a ecácia de abordagens híbridas para
a classicação de tumores cerebrais.

Por m, em Islam et al. (2024), foi apresentado um modelo de fusão profunda
que combina ResNet152V2 e uma versão modicada do VGG-16, utilizando ne-tuning
orientado à preservação de gradientes críticos. A metodologia visou otimizar o desempenho
em tarefas de classicação com baixa disponibilidade de dados, além de proporcionar
explicabilidade com o uso de Grad-CAM. Avaliado nos datasets Cheng (2017) e Contributors
(2019), o modelo alcançou 98,36% de acurácia e 98,04% de F1-Score, destacando-se como
uma abordagem eciente e explicável para o diagnóstico médico assistido por IA.

Tabela 24 – Comparação com Outros Autores - Casos Multiclasses.
Autor Modelo Banco de Dados Número de Amostras Acurácia (%)

Este trabalho Fine-Tuning + XCeption (CHAKI, 2023) 7.023 99.21
(GUZMáN et al., 2023) InceptionV3 (CHAKI, 2023) 7.023 97.12
(RAZA et al., 2022) Fine-Tuning, GoogLeNet e DeepTumorNet (CHENG, 2017) 3.064 99.67
(SEJUTI, 2021) CNN-SVM (CHENG, 2017) 3.064 97.10

(AAMIR Z. RAHMAN; M, 2023) Adaptive Fusion Network (CHENG, 2017) 3.064 98.98
(BELAID, 2020) VGG-16 (CHENG, 2017) 3.064 96.50
(GUAN, 2021) Clustering + Neural Network (CHENG, 2017) 3.064 98.04

(GAUTAM; MITTAL, 2022) CNN Adaptada (AWSAF, 2020) 2.870 93.54
(DEHKORDI et al., 2022) CNN + NLCMFO (MENZE et al., 2015) 20.000 97.40
(ZAHOOR et al., 2022) CNN + Fine-Tuning (CONTRIBUTORS, 2019) 3.253 99.20

(KUMAR; VERMA; SINGH, 2024) CNN + LSTM (CHENG et al., 2017) 7.023 98.20
(ISLAM et al., 2024) CNN + Fine-Tuning + Grad-CAM (CHENG et al., 2017) e (CONTRIBUTORS, 2019) 7.023 e 3.253 98.36

(DUTTA; SATHI; ISLAM, 2022) CNN + Fine-Tuning + Transfer Learning (CHENG et al., 2017) 7.023 93.54
(GOODFELLOW, 2023) CNN + GAN’s (MENZE et al., 2015) 20.000 99.10
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7 Conclusão

A classicação de imagens de RM de tumores cerebrais desempenha um papel
fundamental no diagnóstico assistido por computador, contribuindo para a maior precisão
e agilidade na detecção de condições médicas críticas. Este estudo teve como objetivo
desenvolver e avaliar técnicas avançadas de aprendizado de máquina para a classicação
de imagens médicas em múltiplas categorias: glioma, meningioma, pituitária e casos sau-
dáveis. Para isso, foram empregadas abordagens baseadas em extratores de características,
como LBP, Momentos de Zernike, Momentos de Hu, DWT e GLCM, combinadas com
classicadores tradicionais, incluindo SVM, RF, KNN, Naive Bayes e MLP. Além disso,
explorou-se o uso de CNNs pré-treinadas, adaptadas por meio de ne-tuning.

Os resultados demonstraram a ecácia das abordagens propostas, tanto em cenários
binários quanto multiclasses. Nos casos binários, a combinação de Momentos de Zernike com
Random Forest destacou-se com uma acurácia média de 96,83%, reetindo um equilíbrio
robusto entre sensibilidade e especicidade, qualidades indispensáveis em diagnósticos
médicos. Para os casos multiclasses, a utilização do ne-tuning em CNNs mostrou-se
particularmente vantajosa, alcançando uma acurácia média de 99,21% com a arquitetura
XCeption, acompanhada de um F1-Score de 99,32%, Recall de 99,15% e Precision de
99,74%. Essa arquitetura demonstrou consistŸncia tanto no treinamento quanto nos testes,
destacando-se pela capacidade de generalizar para novos conjuntos de dados.

O estudo também identicou desaos importantes, como a limitação dos modelos
gerados para a classicação de Meningioma, Glioma e tumor de Pituitária, que podem
não ser ecazes para outros tipos de tumores. Além disso, algumas combinações de
técnicas, como Momentos de Zernike com Multilayer Perceptron e DWT com Random
Forest, apresentam um elevado custo computacional, resultando em maior tempo de
processamento. Por outro lado, a aplicação de ne-tuning em CNNs mostrou uma redução
signicativa no tempo de treinamento em comparação ao treinamento desde o início,
embora ainda tenha gerado um custo computacional mais alto em relação aos métodos
clássicos. Apesar dessas limitações, as soluções propostas oferecem um bom equilíbrio
entre desempenho e eciŸncia, tornando-as adequadas ao contexto clínico, onde tanto a
precisão quanto a rapidez são essenciais para a tomada de decisão e o diagnóstico ecaz.

Este trabalho não apenas valida a robustez de modelos baseados em aprendizado
profundo, mas também ressalta o potencial de métodos híbridos, combinando extratores
clássicos e classicadores modernos, como ferramentas ecazes para o diagnóstico assistido
por computador. A capacidade de diferenciar categorias complexas como meningioma,
glioma e pituitária representa uma contribuição signicativa para o avanço da análise de
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imagens médicas e o suporte ao diagnóstico de tumores cerebrais.

7.1 Trabalhos Futuros
Para trabalhos futuros, a pesquisa aponta a necessidade de explorar técnicas de

ensemble, que combinam a força de múltiplos modelos para alcançar uma classicação ainda
mais precisa. Além disso, recomenda-se a aplicação de técnicas avançadas de segmentação
para melhorar a qualidade das imagens e a inclusão de redes neurais generativas para
aumentar a diversidade e a quantidade de dados disponíveis, melhorando o treinamento e
a adaptação dos modelos. Também podem ser aplicadas técnicas de InteligŸncia Arti-
cial Explicável (XAI ) visando facilitar o entendimento das saídas geradas pelo modelo
desenvolvido.
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