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Resumo

O diagnoéstico automatizado de tumores cerebrais a partir de imagens de ressonancia
magnética (RM) é essencial para a detecgao precoce e o tratamento adequado dessas
patologias. No entanto, a variabilidade nas caracteristicas das imagens e a complexidade
dos padroes presentes nos tumores tornam essa tarefa desafiadora. Nesse contexto, a
aplicagao de técnicas de aprendizado profundo tem-se mostrado promissora para aprimorar
a acuracia e a confiabilidade da classificacdo automatica dessas imagens. Este estudo
investiga o impacto da técnica de Fine-Tuning em redes neurais convolucionais (CNNs)
para a classificagao de tumores cerebrais em imagens de RM. Além disso, sao comparadas
abordagens baseadas em extratores de caracteristicas classicos e modelos de aprendizado
de maquina tradicionais, objetivando identificar as melhores combinacoes de técnicas
para a classificacdo de tumores em multiplas classes: glioma, meningioma, pituitaria e
casos saudaveis. A metodologia empregada envolveu um pré-processamento, incluindo a
aplicacao de técnicas de data augmentation, inser¢ao de distor¢oes para simular amostras
de baixa qualidade e segmentacao da regiao de interesse. Em seguida, as imagens foram
submetidas a diferentes extratores de caracteristicas e classificadas por algoritmos como
Support Vector Machine (SVM) com kernels Linear e RBF, Random Forest, K-Nearest
Neighbors (KNN), Naive Bayes e Multilayer Perceptron (MLP). Além disso, foram avaliadas
arquiteturas avancadas de CNNs, incluindo VGG-16, VGG-19, ResNet50V2, NasNetMobile,
MobileNetV?2, InceptionV3, EfficientNet-B0, DenseNet121 e XCeption, todas adaptadas
com Fine-Tuning. A otimizacao dos hiperparametros foi realizada por meio de Grid Search,
e os modelos foram avaliados em 10 execucoes distintas, considerando médias e desvios
padrao das métricas para validacao estatistica. Os resultados mostraram que, para a
classificagdo binéria (sauddvel vs. com tumor), a melhor performance foi obtida pela
combinagao dos Momentos de Zernike com Random Forest, atingindo uma acuracia média
de 96,83% no conjunto de teste. Ja na classificagdo multiclasses (saudavel, meningioma,
glioma e pituitaria), a arquitetura XCeption adaptada com Fine-Tuning se destacou,
alcancando uma acurdcia média de 99,21%. Conclui-se que a abordagem baseada em
Fine-Tuning de CNNs é altamente eficaz na classificagdo de tumores cerebrais, superando

métodos tradicionais de extracao de caracteristicas.

Palavras-chave: Tumor Cerebral. Ressonancia Magnética. Aprendizado de Maquina.

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 classification. This study
investigates the impact of the Fine-Tuning technique in convolutional neural networks
(CNNs) for brain tumor classification 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 classification 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 different feature extractors and classified 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, EfficientNet-B0, DenseNet121,
and XCeption, all adapted with Fine-Tuning. Hyperparameter optimization was performed
using Grid Search, and the models were evaluated over 10 different runs, considering the
mean and standard deviation of metrics for statistical validation. The results showed that,
for binary classification (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 classification (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 effective in brain tumor classification, outperforming traditional feature

extraction methods.

Keywords: Brain Tumor. Magnetic Resonance Imaging. Machine Learning. Convolutional

Neural Networks. Fine-Tuning.
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1 Introducao

Os tumores cerebrais sdo uma das condi¢oes médicas mais desafiadoras e complexas,
devido a sua diversidade e aos impactos devastadores que podem causar na satide dos paci-
entes. De acordo com a World Health Organization (2021), aproximadamente 308.000 novos
casos de tumores cerebrais e do sistema nervoso central sao diagnosticados globalmente a
cada ano. Estes tumores representam cerca de 2% de todos os tipos de cincer registrados,
mas seu impacto é desproporcional devido a sua localizacdo critica e as consequéncias
neurolégicas graves que podem causar. Conforme Louis et al. (2016) tumores cerebrais
podem causar uma ampla gama de consequéncias no funcionamento do organismo. Entre
os sintomas mais comuns, destacam-se dores de cabega persistentes, alteragoes cognitivas,
convulsoes, déficits motores, dificuldades de fala e perda de memoria. Tumores em areas
especificas do cérebro podem levar a déficits funcionais diretamente relacionados a regiao
afetada. Jameson et al. (2018) completa o raciocinio explicando que, além dos sintomas
locais, os tumores cerebrais podem causar aumento da pressao intracraniana devido a
obstrucao do fluxo de liquido cerebroespinhal ou ao edema peritumoral. Este aumento
de pressao pode provocar nauseas, vomitos, alteragoes na visao e até mesmo herniagao

cerebral, uma condicdo potencialmente fatal.

Conforme Stupp et al. (2005), o impacto emocional e psicolgico também é signifi-
cativo. Pacientes com tumores cerebrais frequentemente relatam ansiedade, depressao e
dificuldades em lidar com as mudancas funcionais e cognitivas associadas a doenca. 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 localizacao,
tipo e estagio da doenca no momento do diagnéstico. A identificacdo precoce e precisa
desses tumores desempenha um papel fundamental na definicao de estratégias terapéuticas

mais eficazes e no aumento das chances de um melhor prognéstico.

De acordo com Weinberg (2007), tumores sdo massas ou aglomerados de tecido
anormal que resultam do crescimento descontrolado de células no organismo. Este cres-
cimento celular desordenado pode ocorrer devido a mutagoes genéticas que alteram os
mecanismos normais de divisao celular e reparo do DNA ou, conforme Hanahan e Weinberg
(2011), fatores ambientais, como exposi¢ao a substdncias quimicas carcinogénicas, radiacdo
ionizante, infecgoes virais e habitos de vida, como tabagismo e dieta, que desempenham um
papel importante na inducao do cancer. Dependendo de sua natureza, os tumores podem
ser classificados como benignos ou malignos. Tumores benignos geralmente apresentam
crescimento lento, permanecem confinados a uma regiao e raramente apresentam risco de
morte. Por outro lado, tumores malignos, também conhecidos como canceres, possuem a

capacidade de invadir tecidos adjacentes e formar metastases 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 glandula pituitaria. Conforme Kumar et al. (2023), os gliomas representam um
grupo heterogéneo de tumores originados nas células gliais do sistema nervoso central e sao
conhecidos por sua agressividade e elevada taxa de mortalidade. Ja os meningiomas, embora
geralmente sejam tumores de crescimento lento e com maior prevaléncia de benignidade,
podem causar sérios danos devido a compressao de estruturas adjacentes. E por fim,
os adenomas da glandula pituitaria, localizados na base do cérebro, sao frequentemente
associados a disfungoes hormonais que podem impactar diversas fungoes corporais. A
distingao precisa entre esses tipos de tumores é importante, pois cada um deles exige

cuidados terapéuticos especificos e possui implicagoes prognosticas distintas.

Com a ascensao das técnicas de aprendizado profundo, especialmente as C'NNs,
novas abordagens tém sido desenvolvidas para aprimorar o auxilio ao diagnéstico desses
casos. As CNNs sao reconhecidas por sua habilidade em capturar padroes complexos em
imagens médicas, superando métodos tradicionais de andlise em diversos aspectos. Para
Deng et al. (2023), estudos demonstram que as redes neurais podem nao apenas identificar
caracteristicas relevantes, mas também contribuir para a diferenciacao entre os tipos de
tumores cerebrais, como os gliomas, meningiomas e adenomas pituitarios, com precisao

semelhante a de especialistas experientes.

Yoo et al. (2022) explica que a aplicacao pratica das CNNs na area médica enfrenta
desafios, incluindo a necessidade de grandes volumes de dados rotulados para treinamento.
Essa limitacao é relevante em contextos médicos, onde dados de alta qualidade sao escassos
devido as barreiras éticas e regulatorias. Além disso, o treinamento de redes profundas
exige infraestrutura computacional robusta, que muitas vezes é indisponivel em alguns
ambientes clinicos. Diante disso, Zhang et al. (2024) fala que a técnica de fine-tuning
surge como uma solucao promissora para adaptar modelos pré-treinados em bases de
dados genéricas para tarefas especificas, como a classificacdo de tumores cerebrais. Afirma
também que essa abordagem reduz a dependéncia de grandes volumes de dados rotulados

e diminui significativamente o tempo e os recursos necessarios para o treinamento.

Para Lin et al. (2024), a aplicagdo do fine-tuning em redes pré-treinadas permite
que modelos de arquiteturas de C/NNs sejam ajustados para identificar e diferenciar tipos
especificos de tumores cerebrais com alta precisdo, mesmo em datasets médicos reduzidos.
A adocao dessa técnica nao apenas melhora a qualidade do auxilio ao diagnostico médico,
mas também possibilita a universalizacao do acesso a ferramentas avancadas de suporte

diagnéstico em regides com poucos recursos e profissionais especializados.
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1.1 Motivacao

Os tumores cerebrais sao uma das condi¢des mais desafiadoras e impactantes no
campo da neurociéncia, afetando milhoes de pessoas em todo o mundo. Esses tumores, que
podem ser benignos ou malignos, estao associados a altas taxas de morbidade e mortalidade,
além de apresentarem impactos significativos na qualidade de vida dos pacientes e de suas
familias. A identificagdo precisa e precoce desses tumores ¢é essencial nao apenas para
a escolha do tratamento adequado, mas também para aumentar as chances de sucesso

terapéutico e melhorar o prognoéstico a longo prazo.

Conforme destacado por Johnson K. (2019), diagndsticos realizados em estagios
iniciais podem aumentar as chances de sucesso no tratamento em até 30%, evidenciando a
importancia de ferramentas de auxilio ao diagnostico eficazes. No entanto, Smith J. (2020)
aponta que, apesar dos avancos significativos nas tecnologias de imagem médica, como
a ressonancia magnética (RM), o diagnéstico de tumores cerebrais ainda depende subs-
tancialmente da analise visual realizada por especialistas. Esse processo é frequentemente
subjetivo e suscetivel a variabilidade interobservador, conforme observado por Esteva et al.
(2021), o que pode levar a diagndsticos inconsistentes e, em tltima anélise, comprometer a

eficidcia do tratamento.

Nos ultimos anos, os avangos na inteligéncia artificial, em particular no aprendizado
profundo, tém oferecido novas perspectivas para o diagnostico de tumores cerebrais. As
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém demonstrado um bom desempenho na anélise
de imagens médicas, superando métodos tradicionais de extracdo de caracteristicas e
classificadores baseados em aprendizado superficial. De acordo com Patel R. (2020), as
CNNs possuem a capacidade de identificar padroes complexos em imagens médicas, o que
as torna ideais para a classificagdo de diferentes tipos de tumores cerebrais, como glioma,
meningioma e adenoma da hipéfise. Além disso, Chen L. (2020) destaca que essas redes
alcangam alta acuracia, oferecendo suporte ao diagnéstico médico com uma confiabilidade
superior. Entretanto, conforme observado por Kumar et al. (2023), o treinamento eficaz
dessas redes requer grandes volumes de dados rotulados e infraestrutura computacional
robusta, limitando sua aplicabilidade em ambientes clinicos onde os dados rotulados

frequentemente sao escassos.

Uma abordagem promissora para superar essas limitacoes é a técnica de Fine-
Tuning, que consiste no reaproveitamento de C/NNs pré-treinadas em bases de dados amplas
e genéricas, como a ImageNet, e na adaptagdao dessas redes a problemas especificos, como
a classificagdo de tumores cerebrais. Segundo Lee S. (2021), o Fine-Tuning permite a
reutilizacao eficiente 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 obtencao de dados rotulados de qualidade pode ser um

desafio, devido ao alto custo e a expertise necessaria para a anotacao.
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Dessa forma, a presente abordagem propoe a utilizacao da técnica de Fine-Tuning
para a classificacao de tumores cerebrais, enfatizando seu potencial para elevar a acuracia e
a eficiéncia dos modelos em contextos clinicos. Essa estratégia busca nao apenas aprimorar
a precisao dos sistemas de auxilio ao diagndstico médico, mas também consolidar o uso de

tecnologias baseadas em aprendizado profundo na pratica médica.

1.2 Estado da Arte

A literatura recente tem apontado progressos significativos no trabalho de classifi-
cacao de tumores cerebrais. Esses avancos refletem o esforco da comunidade cientifica em
superar os desafios inerentes ao diagnéstico automatizado em imagens médicas, incluindo

a variabilidade nas imagens e a escassez de dados rotulados.

O modelo proposto por Sejuti (2021) é baseado na combinagdo CNN-SVM. A
arquitetura da Rede Neural Convolucional é criada com 19 camadas, utilizando camadas
2D convolucionais, camadas de maz-pooling, camadas totalmente conectadas, camadas
de batch-normalization com funcoes de ativacao ReLu. Na camada de saida, a funcao de
ativagao utilizada é a softmax. Depois disso, o classificador SVM é usado para classificar

as classes usando os recursos extraidos pela CNN.

O trabalho de Raza et al. (2022) utilizou o banco de dados do (CHENG, 2017) e
teve como objetivo principal a classificagdo de diferentes tumores cerebrais usando um novo
modelo hibrido de CNNs. Utilizaram a arquitetura GoogLeNet como base para o framework
Deep TumorNet proposto. Assim, as tltimas 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 fine-tuning
para classificacao de tumores cerebrais. Técnicas de aumento de dados e ajustes especificos
melhoraram a generalizacao do modelo. Foi utilizado um dataset publico do Cheng et al.
(2017), onde destacou a eficcia da transferéncia de aprendizado em tarefas médicas com

dados limitados.

Em Dehkordi et al. (2022) é proposta uma abordagem para deteccao e classificagao
de tumores cerebrais utilizando CNNs otimizadas por meio do algoritmo NLCMFO
(Nonlinear Chaotic Moth Flame Optimization). A técnica explora dindmicas cadticas e
trajetorias nao lineares para ajustar hiperparametros da CNN, incluindo ntimero de filtros,
tamanho do kernel e taxa de aprendizado, maximizando a eficiéncia da rede. Avaliado
nos datasets Menze et al. (2015) e Analysis (2022), este trabalho destaca o potencial
das meta-heuristicas evolutivas para otimizar redes profundas em problemas médicos

complexos.
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Ja em Zahoor et al. (2022) ¢ introduzida uma arquitetura hibrida que combina
aprendizado profundo, boosting e aprendizado em conjunto para analise de tumores
cerebrais em imagens de ressonancia magnética. Técnicas como AdaBoost e Gradient
Boosting foram integradas com CNNs para melhorar a robustez e a precisao do modelo. Os
resultados obtidos a partir da avaliagdo em um conjunto de dados ptblico do Contributors
(2019) evidenciam que abordagens hibridas ndo apenas melhoram a precisao dos modelos,
mas também ampliam sua capacidade de generalizacao, tornando-as promissoras para

aplicagoes no auxilio ao diagnostico médico.

Gautam e Mittal (2022) propuseram um sistema de classificacao aplicando modelos
de aprendizado de maquina do tipo supervisionado, sendo eles o SVM com kernel RBF,
Arvore de Decisao e um modelo de CNN com 6 camadas, sendo cinco camadas de convolucio
com diferentes tamanhos de kernel (525, 313 e 222) e uma camada totalmente conectada.

A funcao de ativagdo ReLU ¢ utilizada em todas as camadas de convolugao.

O estudo de Goodfellow (2023) investiga o impacto do uso de redes adversariais
generativas (GANs) na ampliagdo de conjuntos de dados para a classificacao de tumores
cerebrais. As GANs foram utilizadas para gerar imagens sintéticas de alta qualidade que
preservam as caracteristicas morfoldgicas dos tumores cerebrais, ampliando artificialmente
o conjunto de dados disponivel do Menze et al. (2015). Os dados aumentados foram
integrados ao treinamento de arquiteturas de CNNs, que receberam fine-tuning para se
adaptarem a tarefa especifica de classificacdo. A pesquisa mostrou que o uso de dados
sintéticos gerados pelas GANs nao s6 aumentou a robustez do modelo, mas também
melhorou significativamente seu desempenho em termos de métricas e generalizagao. O
estudo reforga a viabilidade do uso de GANs para aumentar a disponibilidade de dados

médicos e aprimorar redes profundas em problemas criticos.

Ja em Guzman 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 sdo Generic CNN, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2,
Xception, MobileNetV?2 e EfficientNetB0. Aamir Z. Rahman e M (2023) testaram varias
CNNs para extrair caracteristicas. Aplicaram Adaptive Fusion Network para criar um
vetor de caracteristicas hibrido, onde é aplicado a um classificador SVM para classificar

tumores as diferentes classes existentes no banco de dados de Cheng (2017).

O trabalho de Kumar, Verma e Singh (2024) explora uma abordagem hibrida que
integra CNNs e redes LSTM para a classificacdo de tumores cerebrais em imagens de
ressonancia magnética. A CNN é usada para extrair caracteristicas espaciais, enquanto a
LSTM modela sequéncias temporais derivadas de variagoes entre cortes da RM. Técnicas
de fine-tuning foram aplicadas em redes pré-treinadas. A avaliacdo deste modelo foi feita
sobre o dataset do Cheng (2017) e destaca a eficicia do modelo hibrido em capturar tanto

padroes espaciais quanto dinamicos.
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Por tltimo, em Islam et al. (2024) é apresentado um modelo de fusdo profunda que
combina ResNet152V2 e uma versao modificada do VGG-16 com técnicas de fine-tuning
orientadas a preservacao de gradientes criticos. O método melhora a sensibilidade a padrdes
sutis, otimizando o desempenho em tarefas de classificacao com baixa disponibilidade de
dados. Testado nos datasets Cheng (2017) e Contributors (2019) o modelo também usou

Grad-CAM para proporcionar explicabilidade as decisoes do modelo.

1.3 Objetivos

Diante dos desafios apresentados pelo diagnéstico de tumores cerebrais, este trabalho
busca contribuir para o desenvolvimento de solugoes computacionais capazes de aprimorar

a analise de imagens médicas e apoiar os profissionais de satide no processo diagnoéstico.

1.3.1 Objetivos Gerais

Investigar o impacto da técnica de Fine-Tuning na classificacao de imagens de
ressonancia magnética de tumores cerebrais usando redes neurais convolucionais, visando

aumentar a eficiéncia do auxilio ao diagnoéstico automatizado em ambientes clinicos.

1.3.2 Objetivos Especificos

o Adaptar modelos pré-treinados de CNNs utilizando a técnica de fine-tuning,
explorando diversas arquiteturas para a classificacdo de diferentes tipos de
tumores cerebrais, entre casos Saudavel, Glioma, Meningioma e Pituitaria.

o Avaliar a Acuracia, F1-Score, Recall e Precision dos modelos desenvolvidos
em comparacao com métodos convencionais de extracao de caracteristicas e
classificacao.

o Comparar os resultados obtidos com os estudos ja publicados para validacao da
abordagem proposta.

o Discutir as dificuldades encontradas durante o desenvolvimento do modelo
e sugerir melhorias para futuras pesquisas na automatizacao do auxilio ao

diagnostico de tumores cerebrais.

1.4 Producao Cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

o 29 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;

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

o 2° Autor - Qualis A3 - IEEE 37th International Symposium on Computer-Based
Medical Systems (CBMS), 2024. A New Diabetic Retinopathy Classification
Approach Based on Normalizer Free Network, p.164-1609.

1.5 Estrutura

Esta dissertacao esta estruturada da seguinte forma: o capitulo 3 onde sao explicados
todos os métodos de extracao de caracteristicas aplicados neste trabalho, no capitulo 4 é
explicado sobre todos os métodos de aprendizado de maquina empregados no trabalho, o
capitulo 5 aborda a metodologia desenvolvida neste trabalho para alcancar os resultados
apontados no capitulo 6 e, por ultimo, o capitulo 7 trata das conclusoes em resposta aos

objetivos especificos deste trabalho.
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2 Tumores Cerebrais

Conforme Smith e Doe (2020), os tumores cerebrais sdo massas anormais de células
que se desenvolvem no interior do cranio ou do canal medular. Esses tumores podem ser
classificados em primarios, quando se originam no préprio tecido cerebral, ou secundarios
(metastéticos), quando se desenvolvem a partir da propagagao de células cancerosas de
outras partes do corpo para o cérebro. De acordo com Ostrom (2019), os tumores cerebrais
primérios correspondem a cerca de 2% de todos os canceres diagnosticados, enquanto os
metastaticos, que se originam em outras partes do corpo e se espalham para o cérebro,

representam a maioria dos casos de tumores cerebrais observados na clinica oncolégica.

De acordo com Weinberg (2007), a origem dos tumores cerebrais estd associada a
alteragoes genéticas que afetam a regulagao do ciclo celular, resultando em proliferagao
descontrolada de células anormais. Para Johnson e Brown (2019), essas alteragbes podem
ser hereditarias ou adquiridas ao longo da vida devido a fatores ambientais, como exposi¢ao
a radiacdo ionizante, exposicdo a substéncias cancerigenas e inflamagao cronica. Ainda de
acordo com Johnson e Brown (2019), estudos indicam que alguns virus oncogénicos, como
o Epstein-Barr, também podem estar associados ao desenvolvimento de certos tipos de

tumores cerebrais.

WHO (2021) descreve que os tumores cerebrais sao classificados de acordo com sua
agressividade, sendo considerados benignos aqueles de crescimento lento e nao invasivos e
malignos aqueles com crescimento rapido e capacidade de infiltracao nos tecidos adjacentes.
Louis (2016) complementa que a Organizacdo Mundial da Satde (OMS) classifica os
tumores cerebrais em quatro graus (I a IV), com base na histopatologia, proliferacao
celular e grau de invasividade. Dentre os tumores cerebrais priméarios, destacam-se os

gliomas, meningiomas e adenomas hipofisarios (tumores da glandula pituitaria).

2.0.1 Gliomas

Conforme Louis (2016), os gliomas, representando aproximadamente 80% dos
tumores cerebrais primarios malignos, sao neoplasias que se originam nas células da glia,
elementos de suporte do sistema nervoso central responsaveis pela nutricao, protecao
e reparo dos neurdnios. Wen e Kesari (2011) complementa que essa alta incidéncia e a

natureza agressiva de muitos gliomas os colocam como um desafio significativo 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 predisposicao genética, exposicao a fatores ambientais e alteracoes
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moleculares. Pesquisas continuas buscam identificar os genes e fatores ambientais especificos
que podem aumentar o risco de desenvolver gliomas, com o objetivo de futuramente oferecer

medidas preventivas mais eficazes.

Conforme Louis (2016), diversos tipos de gliomas sao reconhecidos, cada um
classificado de acordo com o tipo de célula glial de origem e o grau de malignidade.
Dentre os mais comuns, destacam-se os astrocitomas, originarios dos astrocitos, células
que fornecem suporte e nutrientes aos neuronios; os oligodendrogliomas, derivados dos
oligodendrécitos, células responsaveis pela produgao da mielina, substancia que reveste
os neurénios e facilita a transmissao dos impulsos nervosos e os ependimomas, que se
originam das células ependimaérias, que revestem os ventriculos cerebrais e o canal central
da medula espinhal. A classificacdo da OMS de tumores do sistema nervoso central é uma
ferramenta essencial para o diagnostico, prognéstico e planejamento do tratamento de
gliomas. Essa classificacdo é fundamental para determinar o tratamento e prognostico de

cada paciente.

De acordo com Ostrom et al. (2014), a Organizacao Mundial da Saide (OMS)
adota um sistema de classificagao para os gliomas, dividindo-os em quatro graus, de I
a IV, com base no grau de malignidade. Os gliomas de grau I sao considerados os mais
benignos, enquanto os de grau IV sao os mais agressivos e de crescimento rapido. Essa
classificacao é um guia essencial para os médicos na tomada de decisdes terapéuticas.
Conforme Stupp (2005), a manifestagdo clinica dos gliomas é varidvel e depende da
localizagao e do tamanho do tumor. Os sintomas mais frequentemente observados incluem
cefaleia, nduseas e vomitos, convulsoes, fraqueza ou dorméncia em um lado do corpo,
dificuldade para falar ou entender a fala, problemas de visao e alteragoes de personalidade
ou comportamento. Os sintomas neuroldgicos apresentados por pacientes com glioma

podem variar amplamente, dependendo da localizagao, tamanho e grau do tumor.

Conforme Wen e Kesari (2011), os gliomas podem surgir em qualquer regiao do
cérebro ou da medula espinhal e a localizacao do tumor pode influenciar tanto os sintomas
quanto a abordagem terapéutica. Por exemplo, um glioma localizado em uma area do
cérebro responsavel pela fala pode causar dificuldades de linguagem, enquanto um tumor

na medula espinhal pode levar a fraqueza nos membros.

De acordo com Gilbert e Grossman (2007), o tratamento dos gliomas é individuali-
zado e depende de multiplos fatores, como o tipo, grau de malignidade e localizacao do
tumor, bem como a idade e o estado geral de saide do paciente. As opg¢oes de tratamento
disponiveis incluem cirurgia, radioterapia e quimioterapia. O tratamento de gliomas ge-
ralmente envolve uma combinacao de cirurgia, radioterapia e quimioterapia, adaptada as
caracteristicas individuais de cada paciente. A escolha do tratamento ideal é um processo
colaborativo entre o médico e o paciente, levando em consideragao os riscos e beneficios de

cada opg¢ao. Conforme Brandes, Scaffidi e Franceschi (2003), o prognéstico dos gliomas é
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variavel e depende de diversos fatores, incluindo o tipo, grau de malignidade e localizacao
do tumor, bem como a idade e o estado geral de satide do paciente. Em geral, os gliomas
de grau I apresentam um prognostico mais favoravel do que os de grau IV. O prognéstico
de pacientes com glioma varia consideravelmente, sendo influenciado por fatores como o

tipo histoldgico, grau, idade do paciente e extensao da resseccao cirturgica.

Glioma‘\

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

Ainda conforme Brandes, Scaffidi e Franceschi (2003), o diagnéstico de um tumor
de glioma geralmente envolve uma combinagao de etapas, comegando frequentemente com
a avaliacdo dos sintomas neurolégicos apresentados pelo paciente, que podem incluir dores
de cabeca persistentes, convulsoes, fraqueza, alteragoes na fala, visao ou personalidade.
Em seguida, sdo realizados exames de imagem, como a ressonancia magnética (RM) e a
tomografia computadorizada (TC) do crdnio, que permitem visualizar o tumor, determinar
sua localizagdo, tamanho e caracteristicas. A RM, em particular, é muito util para
diferenciar o glioma de outras lesoes cerebrais e avaliar o grau de malignidade. Em alguns
casos, pode ser necessaria a realizagao de uma bidpsia, na qual uma amostra de tecido
tumoral é removida cirurgicamente para anélise laboratorial, confirmando o diagnédstico e

auxiliando na determinacao do tipo especifico de glioma e seu grau de agressividade.

2.0.2 Tumores da Glandula Pituitaria

Conforme Melmed (2017), os tumores da hip6fise sdo neoplasias que se originam na
glandula pituitaria, uma estrutura localizada na base do cérebro responsavel pela regulacao
de diversos hormonios essenciais para o funcionamento do organismo. Esses tumores
representam aproximadamente 15% de todas as neoplasias intracranianas e, na maioria dos

casos, sao benignos, sendo classificados como adenomas hipofisarios. De acordo com Daly
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e Beckers (2022), dependendo do seu comportamento biolégico e da produgao hormonal,

podem causar disturbios endécrinos e compressao de estruturas cerebrais adjacentes.

De acordo com O’Leary e Schreckinger (2021), a etiologia dos tumores hipofisarios
ainda nao é completamente elucidada, mas evidéncias sugerem que fatores genéticos e
ambientais podem estar envolvidos em seu desenvolvimento. Mutagdes nos genes AIP
e MENI1 estao associadas a formas hereditarias desses tumores, enquanto alteragoes
esporadicas em vias de sinalizagdo intracelular podem contribuir para o crescimento
tumoral. Além disso, fatores hormonais e inflamatoérios podem desempenhar um papel na

proliferacao celular anormal na hipoéfise.

Conforme WHO (2021), os tumores da hipdfise sao classificados com base em seu
comportamento clinico, grau de invasividade e perfil hormonal. Os adenomas hipofisarios
podem ser funcionantes, quando secretam hormodnios em excesso, ou nao funcionantes,
quando nao produzem hormonios detectaveis. Dentre os adenomas funcionantes, os mais
comuns sao os prolactinomas, seguidos pelos adenomas secretores de hormonio do cresci-
mento e de hormonio adrenocorticotréfico (ACTH). A classificagao da OMS é essencial

para definir o prognéstico e o manejo clinico desses tumores Asmal e Shibamoto (2020).

De acordo com Melmed (2020), os sintomas dos tumores hipofisarios variam con-
forme sua localizagao e a secrecao hormonal associada. Os adenomas nao funcionantes
frequentemente se manifestam por sintomas compressivos, como cefaleia, alteragoes visuais
devido a compressao do quiasma Optico e disfungao hipofisaria secundéria. Ja os adenomas
funcionantes apresentam manifestagoes clinicas especificas, como galactorreia e infertili-
dade nos prolactinomas, acromegalia nos tumores secretores de hormonio do crescimento
e sindrome de Cushing nos adenomas secretores de ACTH. Conforme Shimon (2021),
os tumores hipofisarios podem crescer em diferentes regioes da sela tiurcica e, quando
invadem estruturas adjacentes como o seio cavernoso ou o quiasma 6ptico, podem causar
complicagoes neuroldgicas adicionais. A localizacao e o tamanho do tumor influenciam

diretamente a abordagem terapéutica e o prognéstico do paciente.

De acordo com Freda e Beckers (2019), o tratamento dos tumores hipofisarios
depende de fatores como o tipo de secre¢ao hormonal, o tamanho do tumor e a presenca
de sintomas compressivos. O tratamento de primeira linha para a maioria dos tumo-
res funcionantes é medicamentoso, com agonistas dopaminérgicos para prolactinomas e
analogos da somatostatina para adenomas secretores de hormoénio do crescimento. Nos
casos de tumores nao responsivos a terapia farmacoldogica ou tumores nao funcionantes
sintomaticos, a cirurgia transesfenoidal é a principal abordagem terapéutica. Em alguns

casos, a radioterapia pode ser indicada para controle tumoral a longo prazo.
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Figura 2 — Exemplo de Pituitaria (COHEN-GADO, 2023).

2.0.3 Meningiomas

Conforme WHO (2021), os meningiomas sao os tumores intracranianos primarios
mais comuns, originando-se das meninges, as membranas que envolvem o cérebro e a
medula espinhal. Representam aproximadamente 30% dos tumores cerebrais primérios e,
na maioria dos casos, sao de natureza benigna. No entanto, dependendo da localizacao e
do grau de agressividade, podem causar sintomas neurologicos significativos e representar
um desafio terapéutico. Segundo Dolecek et al. (2015), a alta incidéncia dos meningiomas

e seu potencial de recorréncia tornam seu estudo fundamental para a neuro-oncologia.

De acordo com Claus et al. (2013), a etiologia exata dos meningiomas ainda
nao é completamente compreendida, mas acredita-se que fatores genéticos, hormonais e
ambientais possam influenciar seu desenvolvimento. Estudos indicam uma associacdo entre
meningiomas e mutagdes no gene NF2, bem como a influéncia de hormdnios sexuais, visto
que esses tumores sao mais frequentes em mulheres. Além disso, a exposicao a radiacao
ionizante tem sido apontada como um fator de risco potencial para o surgimento desses

tumores.

Conforme WHO (2021), os meningiomas sao classificados em trés graus: grau
I (benignos), grau II (atipicos) e grau III (anaplasicos ou malignos). A maioria dos
meningiomas pertence ao grau I, com crescimento lento e baixa taxa de recorréncia. No
entanto, os meningiomas atipicos e malignos apresentam maior risco de invasao local e

recorréncia, exigindo abordagens terapéuticas mais agressivas. A classificagao da OMS é
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essencial para o diagnéstico, prognéstico e planejamento do tratamento desses tumores.

De acordo com Wiemels, Wrensch e Claus (2010), os sintomas dos meningiomas
variam de acordo com sua localizacao e o efeito compressivo sobre estruturas cerebrais
adjacentes. Os sinais clinicos mais comuns incluem cefaleia persistente, crises convulsivas,
déficits motores ou sensitivos, alteracoes visuais e dificuldades cognitivas. Tumores locali-
zados na base do cranio podem comprometer pares cranianos, levando a sintomas como

perda auditiva, dificuldades na movimentacgao ocular e disfagia.

Conforme Rogério et al. (2018), os meningiomas podem surgir em diversas regides
do encéfalo e da medula espinhal, sendo mais comuns na convexidade cerebral, na base do
cranio e na foice do cérebro. A localizacao do tumor influencia diretamente os sintomas
e a abordagem terapéutica. Por exemplo, meningiomas situados no lobo frontal podem
causar alteracoes de comportamento e personalidade, enquanto aqueles na regiao occipital

podem levar a déficits 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 localizagao, o estado clinico do paciente e a presenca
de sintomas. O tratamento padrao para meningiomas sintométicos ou em crescimento
geralmente envolve a resseccao cirurgica, que pode ser curativa em tumores benignos
totalmente removidos. Nos casos em que a ressec¢ao completa nao é possivel ou quando
ha recidiva, a radioterapia pode ser utilizada como terapia adjuvante. Para meningiomas
malignos ou de crescimento agressivo, estratégias combinadas, incluindo radiocirurgia e

terapias experimentais, estao sendo investigadas para melhorar o controle da doenga.
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3 Extratores de Caracteristicas

Neste capitulo, sao explorados métodos de extracao de caracteristicas utilizados
na analise de imagens, cada um capturando aspectos especificos como textura, forma e
estrutura. Na Secao 3.1, é apresentada a Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza
(GLCM). A Segao 3.2 descreve os Momentos de Hu, enquanto a Secao 3.3 aborda o Padrao
Binario Local (LBP). J4 a Secao 3.4 trata da Transformada de Wavelet, e, por fim, a

Secao 3.5 apresenta os Momentos de Zernike.

3.1 Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza

A Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (do inglés, Gray Level Co-occurrence
Matriz - GLCM), conforme Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), é uma matriz que
descreve a frequéncia com que pares de pixels, com valores de intensidade especificos,
ocorrem em uma determinada relagao espacial dentro de uma imagem. Formalmente, a
GLCM M(i, j,d,0) é definida para cada par de niveis de cinza i e j, onde d representa a
distancia entre os pixels e 6 a dire¢do angular. Os valores de M (i, j, d, 0) sao calculados
contando o ntmero de vezes que um pixel com intensidade i estd posicionado a uma
distancia d e dire¢do 6 de um pixel com intensidade j. Matematicamente, o valor de cada
elemento M(i,7,d,0) na GLCM é demonstrado na Equacao 3.1.

1, sel(p,q)=1iel(p+dyq+dy) =7,
(p,q) (p q+dy) =j (3.1)

p=1¢=1 |0, caso contrario,

onde

» I(p,q) representa o valor de intensidade do pixel na posi¢ao (p,q) da imagem,
e N e M sao o ntimero de linhas e colunas da imagem,
e d, e d, correspondem aos deslocamentos horizontais e verticais determinados

pela direcao 6 e distancia d.

De acordo com Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), as dire¢oes mais comuns
sao 0 = 0°, 45°, 90° e 135° e a distancia d geralmente é escolhida como 1 pixel. A GLCM
resultante é uma matriz de tamanho L x L, onde L é o nimero de niveis de cinza na imagem.
A partir da GLCM, varias caracteristicas texturais podem ser calculadas, sendo as mais
comuns o Contraste, Homogeneidade, Energia e Correlagao, onde podem ser descritas

abaixo:
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. Contraste: Mede a variacao de intensidade ou a presenca de bordas dentro da imagem.

Um alto valor de contraste indica uma grande variagao de intensidade entre os pixels
adjacentes, o que pode sugerir a presenca de estruturas de borda dentro da imagem

e ¢é calculado conforme demonstrado na Equagao 3.2:

L L
Contraste = > > (i — )*M (i, j,d, 0) (3.2)

i=1j=1

. Homogeneidade: Mede a uniformidade da distribuicao dos pares de niveis de cinza.

Valores maiores indicam uma textura mais uniforme. Pode ser calculada como

demonstrado na Equagao 3.3:

L& M(i,j,d, 0
Homogeneidade = ZZ %
i— ]

i=1j=1

(3.3)

. Energia: Representa a uniformidade da textura na imagem e é calculada pela soma

dos quadrados dos elementos da GLCM. Uma alta energia reflete uma textura
mais homogénea, o que geralmente estd relacionado a areas regulares. Pode ser

demonstrado na Equagao 3.4:

L L
Energia = > > M(i, j,d,0)” (3.4)

i=1j=1

. Correlagao: Mede a correlagao linear entre os pixels vizinhos, ou seja, o quanto os

niveis de cinza de um pixel estao relacionados aos dos seus vizinhos, onde pz e pj sao
as médias dos niveis de cinza 7 e j, e 0; e 0, sao os desvios padrao correspondentes.

Pode ser demonstrado na Equagao 3.5

0,03

Correlagao = (3.5)

De acordo com Soh e Tsatsoulis (1999), a GLCM possui algumas vantagens como

extrator de caracteristicas, podendo citar a sua capacidade de capturar caracteristicas

texturais locais e globais de imagens, fornecendo uma rica descricdo do padrao de intensi-

dade da imagem. Ela também apresenta algumas limitagoes, como a escolha do nimero de

niveis de cinza L e o tamanho da janela de analise que podem influenciar os resultados.

Um nimero excessivo de niveis de cinza aumenta a complexidade computacional e pode

introduzir ruido nos célculos, enquanto um niimero muito pequeno pode perder detalhes

texturais importantes. Além disso, a técnica é mais adequada para imagens monocro-

maticas, sendo necessario adaptar ou converter imagens coloridas antes da aplicacao da

GLCM.
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3.2 Momentos de HU

Os Momentos de Hu (do inglés, Hu Moments), foram introduzidos por Hu (1962) e
podem ser aplicados para a analise de formas em imagens, tendo a vantagem de serem
invariantes a transformacoes geométricas comuns, como rotacao, escala e translacio. Isso
¢ importante na deteccdo e captura de objetos, onde a localizagao, orientacdo e tamanho
podem variar entre as amostras. Para entender os Momentos de Hu, é necessario primeiro
definir os momentos geométricos de uma imagem I(z,y). O momento de ordem (p + q),

onde p e ¢ sao inteiros nao negativos, ¢ dado pela Equagao 3.6:

Mpg = > > aPy?I(z,y) (3.6)

Os momentos centrais, que sao invariantes a translacao, sdo calculados pela Equacao

3.7:
fpg = DD (= 2)"(y — 9)(2,y) (3.7)
Tz oy
onde:
- Mo _ Mmo1
T = —— —_— —_—-
Moo ™Moo

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

a Equagao 3.8:

_ Fra 7:@4_1 (3.8)

77 - )
m Mgo 2

Com base nesses momentos normalizados, Hu (1962) propds sete momentos invari-
antes a transformagoes geométricas. Eles sao definidos como combinagoes dos momentos
normalizados 7,,. Os sete momentos invariantes de Hu, utilizados para descrever a forma

e a estrutura das regioes de interesse, sao apresentados a seguir:

e Primeiro momento invariante, Equacao 3.9:

I = m20 + No2 (3.9)

e Segundo momento invariante, Equacao 3.10:

I = (a0 — mo2)* + 4nhy (3.10)

o Terceiro momento invariante, Equacao 3.11:

I3 = (130 — 3m2)* + (3121 — 7o)’ (3.11)
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Quarto momento invariante, Equacao 3.12:

Iy = (n30 + m2)* + (1121 + 703)° (3.12)

Quinto momento invariante, Equacao 3.13:

I5 = (130 — 3m2) (30 + M2) [(7730 + m2)® — 3(na + 7703)2]
+ (3721 — 103) (721 + 1os) [3(ms0 + M) — (721 + mos)?]  (3.13)

Sexto momento invariante, Equacao 3.14:

Is = (120 — Mo2) {(7730 + 7712)2 — (n21 + 7703)2} + 411 (30 +m12) (M1 +103)  (3.14)

Sétimo momento invariante, Equacao 3.15:

I7 = (3n21 — M03) (M30 + Mi2) [(7730 + 7712)2 —3(na + 7703)2]
— (m30 — 3m2) (121 + 703) {3(7]30 +12)? — (121 + 7703)2} (3.15)

Para Flusser, Suk e Zitova (2009), no contexto de classificagao, os Momentos de Hu
sao amplamente utilizados para capturar a forma e a distribuicao geométrica de regioes
em imagens. Devido as suas propriedades invariantes, eles permitem que padroes sejam
analisados independentemente da rotacao, translacao e escala da imagem. Contudo, uma
limitacao importante é que os Momentos de Hu capturam informacoes globais da forma e,

por isso, podem ser sensiveis a ruidos e artefatos presentes na imagem.

3.3 Padrao Binario Local

O Padrao Bindrio Local (do inglés, Local Binary Pattern - LBP) foi introduzido por
Ojala (1994) como uma abordagem simples, mas poderosa, para a descri¢ao 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 fixo. O resultado dessa comparagao é um padrao
binario que captura a relacao entre o pixel central e seus vizinhos. Matematicamente,
o operador LBP é definido para um pixel (z.,y.) de uma imagem I(zx,y), conforme a

Equacao 3.16:

P—1
LBP(ze,y.) = Y s(l, —I.)- 2" (3.16)
p=0
onde: I, é o valor de intensidade do pixel central, I, sao os valores de intensidade dos P
pixels vizinhos, 2P representa o peso binério atribuido a cada pixel vizinho, s(x) é a fungao
de limiarizacao, definida como:
1, sex >0,

s(z) =
0, sex <0,
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Essa féormula gera um valor decimal que é interpretado como o padrao binario para
o pixel central, com base em sua vizinhanca. O nimero de vizinhos P e o raio R ao redor
do pixel central podem ser ajustados, permitindo a aplicacdo do LBP em diferentes escalas.
Uma variagao amplamente utilizada do LBP é o LBP Uniforme, que reconhece padroes
com no maximo duas transicoes de 0 para 1 ou de 1 para 0 no padrao binario. Este tipo de
LBP é considerado mais robusto e informativo, pois captura padroes estruturais simples,

como bordas e cantos. O LBP Uniforme é definido pela Equagao 3.17:

P-1

U(LBP) =3 |s(l, = L) = s(Ip11) moa p — 1)

p=0

(3.17)

Se U(LBP) < 2, o padrao ¢ considerado uniforme. Esse método reduz a dimen-
sionalidade das caracteristicas, mantendo padroes relevantes para a andlise. As imagens
podem apresentar diferencas sutis de textura, tornando o LBP particularmente util na
captura dessas variagoes, uma vez que é sensivel as mudancas locais de intensidade na
imagem. Apés calcular os padrdes binarios para cada pixel, é possivel construir histogramas
que descrevem a distribuicdo desses padroes em toda a imagem ou em regides especificas.
Esses histogramas de LBP sao entao utilizados como vetores de caracteristicas em algo-
ritmos de aprendizado de maquina para classificar as imagens em diferentes categorias.
Embora o LBP seja eficaz para a captura de texturas locais, ele pode ser sensivel ao
ruido, especialmente em imagens de baixa qualidade. Além disso, o operador LBP captura
apenas relagoes locais entre pixels, nao sendo capaz de descrever texturas globais ou mais

complexas presentes na imagem.

3.4 Transformada Discreta de Wavelet

A Transformada Discreta de Wavelet (do inglés, Discrete Wavelet Transform -
DWT) é uma técnica de extragdo de caracteristicas que tem se mostrado eficaz para
capturar variagoes de textura e estruturas em diferentes escalas, permitindo uma anélise da
composicao interna dos tumores. De acordo com Mallat (1999), a DWT pode ser utilizada
na analise de imagens devido a sua capacidade de representar a imagem em diferentes
niveis de resolucao, o que se torna importante para a deteccao de padroes texturais em

imagens.

Ainda conforme Mallat (1999), a DWT decompoe uma imagem em componentes
de frequéncia e localizacao, fornecendo uma representacao multi-escala que captura tanto
detalhes finos quanto globais da imagem, como também leva em consideragao a localizacao
espacial dos detalhes, o que a torna uma técnica que pode ser empregada para andlise
de imagens com estruturas complexas. A DWT decompde uma funcao f(t), que pode

representar uma imagem bidimensional, em uma soma de funcoes de escala e wawvelets.
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Matematicamente, isso pode ser expresso conforme apresentado na Equacao 3.18:

() = S cpudpn®) + 30 3 dysu(t) (3.18)

Jj=jo k

onde: ¢;, (t) sdo as funcoes de escala, 1, (t) sdo as funcoes wavelets, ¢, » 520 os coeficientes

de aproximagao, d;; sao os coeficientes de detalhe.

A Transformada Discreta de Wavelet é aplicada de forma hierarquica, decompondo
a imagem em sub-bandas de baixa e alta frequéncia. A cada nivel de decomposigao, a

imagem ¢ dividida em quatro sub-bandas:

o LL: Aproximagao (frequéncias baixas em ambas as diregoes),

o LH: Detalhe horizontal (frequéncias baixas na dire¢ao vertical e altas na hori-
zontal),

o HL: Detalhe vertical (frequéncias altas na dire¢ao vertical e baixas na horizontal),

o HH: Detalhe diagonal (frequéncias altas em ambas as diregdes).

Quando aplicado em anélise de imagens, a DWT permite decompor a imagem em
diferentes niveis de detalhe, facilitando a captura de texturas e padroes que sdo dificeis de
detectar usando técnicas convencionais de extragao de caracteristicas. As sub-bandas de
decomposicao fornecem informagoes detalhadas sobre a distribuicao de intensidades dentro
da imagem, permitindo identificar a presenga e a forma de objetos com maior precisao. Cada
sub-banda resultante da decomposicao wavelet pode ser analisada separadamente para
extrair caracteristicas como textura, bordas e outros detalhes relevantes. Os coeficientes
de detalhe d;; contém informacoes sobre as variagoes de intensidade em diferentes escalas,

sendo essenciais para distinguir entre tecido cerebral normal e areas tumorais.

Conforme Daubechies (1992), a escolha da fungao wavelet é um dos pontos criticos na
aplicagao da DWT. Algumas das func¢oes wavelet mais utilizadas incluem as wavelet de Haar,
Daubechies e Coiflets. As wavelets de Haar, por exemplo, sdo simples e computacionalmente
eficientes, enquanto as wavelets de Daubechies sdo mais suaves e capturam variagoes mais
complexas na imagem. A funcao wavelet escolhida depende das caracteristicas da imagem
a ser analisada e do tipo de detalhe que se deseja capturar. Apds a decomposicao da
imagem de RM em varias sub-bandas, as caracteristicas de cada sub-banda podem ser

extraidas para representar a imagem. Normalmente, essas caracteristicas incluem:

o Coeficientes de Energia: A energia de cada sub-banda é calculada a partir dos
coeficientes wavelet d;; e ¢ usada para capturar a distribuigao de frequéncias na
imagem. Essa métrica é util para descrever a quantidade de detalhes capturados
em cada sub-banda. A energia da sub-banda S pode ser expressa conforme

Equacao 3.19:
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Es =) |d;x|? (3.19)
ik

o Momentos Estatisticos: Como média, variancia, curtose e assimetria, que podem
ser calculados a partir dos coeficientes de cada sub-banda, fornecendo informagoes
sobre a distribuicao dos valores de intensidade na imagem.

o 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 analise de imagens
como Analise Multi-escala que permite capturar tanto os detalhes locais quanto globais
da imagem, Compactacdo de Informacao onde a DWT concentra a maior parte da
informagao relevante nos coeficientes de baixa frequéncia (sub-banda LL), enquanto os
coeficientes de alta frequéncia (LH, HL, HH) fornecem informacoes detalhadas sobre bordas
e texturas e Eficiéncia Computacional onde a DWT é mais eficiente do que técnicas como a
Transformada de Fourier, pois gera uma representacdo mais compacta da imagem. Embora
seja uma ferramenta poderosa, ela apresenta algumas limitagoes. A escolha inadequada
da funcao wavelet pode impactar a qualidade da decomposicao. Além disso, ela pode ser
sensivel ao ruido, o que pode afetar a precisao da extracao de caracteristicas em imagens

com baixa qualidade.

3.5 Momentos de Zernike

Os Momentos de Zernike (do inglés, Zernike Moments) destacam-se por sua robus-
tez, capacidade de capturar informacoes de forma invaridvel a rotagoes e por oferecerem
uma boa descricao de padroes morfolégicos presentes nas imagens. Conforme Zernike
(1934), eles sao particularmente tteis na caracterizacao de forma e textura em imagens.
Eles sdo baseados em polindémios de Zernike, uma série ortogonal de func¢oes polinomiais
definidas dentro de um circulo de raio unitario. Esses momentos descrevem a forma de uma
imagem por meio de suas componentes radiais e angulares, sendo invariantes a rotagoes.
Essa invariancia é importante na andlise de imagens, onde a orientagao da regiao de
interesse pode variar de amostra para amostra. A fungao de base de Zernike, Z"(p, ), é

dada pela Equacao 3.20:

Z7(p,0) = R ()™ (3.20)
onde: p é a distancia radial dentro do circulo unitério (0 < p < 1), 6 é o angulo polar (0
< 6 < 2m), m e n sdo inteiros, com n > |m| e n - |m| sendo par e R}*'(p) é o polinémio

radial de Zernike, definido pela Equagao 3.21:
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n—|m|
2 (n—s)!

Ry (p) = Sz:% (_1)55’! (%‘m‘ ~ 8)! (n_T‘m‘ — S)!p

s (3.21)

Os Momentos de Zernike A" de ordem n e repeticio m para uma imagem I(z,y)

definida dentro de um circulo unitario sao calculados pela Equagao 3.22:

n

Al = 1 // Iz, y) 2 (z,y)dxdy (3.22)
s z2442<1

onde Z™(x,y) é o complexo conjugado do polinémio de Zernike. Esses momentos sao

invariantes a rotagoes, o que significa que a magnitude de A]' permanece a mesma

independentemente da orientacao da imagem, uma propriedade 1til para analisar imagens

em diferentes orientagoes. Para Teague (1980), na andlise de imagens, os Momentos de

Zernike sao usados para descrever a forma e a textura da drea da regiao de interesse de

maneira precisa.

Através dos polinomios de Zernike, é possivel decompor a imagem em componentes
radiais e angulares, fornecendo uma representacao quantitativa da estrutura, como também
capturam informacoes globais sobre a forma e a distribui¢ao de intensidade dentro da
imagem. Assim, eles apresentam invaridncia a rotagoes, representagdo compacta e ortogo-
nalidade onde cada momento de ordem n e repeticao m é independente dos outros, o que
evita redundancias na representacdo. Embora os Momentos de Zernike sejam eficazes na
captura de informacoes de forma e textura, eles apresentam algumas limitagoes. A técnica
¢ mais adequada para regioes dentro de um circulo unitario, o que pode exigir ajustes em
imagens retangulares ou quadradas. Além disso, a sensibilidade a ruidos pode impactar a

precisao dos momentos em imagens de baixa qualidade ou com artefatos.
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4 Métodos de Aprendizagem de Maquina

A escolha do classificador influencia diretamente a precisdo e a capacidade de
generalizacdo dos modelos de aprendizado de maquina. Neste capitulo, sdo apresentados os
métodos utilizados neste trabalho, destacando suas caracteristicas e impacto no desempenho
da classificacao de imagens. Na Secao 4.1, é descrito o classificador Naive Bayes. A Secao
4.2 aborda o Support Vector Machine (SVM), enquanto a Secao 4.3 trata do Random
Forest. Ja a Secao 4.4 explora o K-Nearest Neighbors (KNN) e a Se¢ao 4.5 apresenta o
Multilayer Perceptron (MLP). A Secao 4.6 apresenta as Redes Neurais Convolucionais
abordadas neste estudo e, por fim, a Secao 4.7 detalha as adaptagoes de Fine-Tuning

aplicadas as arquiteturas de CNN.

4.1 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é um dos algoritmos probabilisticos mais simples e
eficazes utilizados em problemas de classificacdo, particularmente quando as caracteristi-
cas extraidas das imagens apresentam uma distribuicao probabilistica clara. Conforme
McCallum e Nigam (1998), o Naive Bayes baseia-se no teorema de Bayes e é amplamente
aplicado devido a sua eficiéncia e precisao em cenarios de classificacdo, como a detecgao e
diferenciacao de tipos de classes diferentes. Este classificador fornece uma férmula para cal-
cular a probabilidade de uma classe C}, dado um conjunto de caracteristicas z1, s, ..., Ty.

O teorema de Bayes pode ser expresso matematicamente como apresentado na Equagao
4.1:

P(Cy) - P(x1,x9,...,2,|C
P(Culon o y) = T Pl OO (4.1)

onde: P(Ck|xy,xo,...,x,) é a probabilidade posterior da classe Cj, dado o conjunto de ca-
racteristicas x1, s, . . ., 2, P(C) é a probabilidade a priori da classe Ck, P(x1,xa, ..., 2,|Ck)
¢é a probabilidade condicional de observar as caracteristicas zi,xs,...,z,, dado que a

classe é Cy e P(xy,x3,...,x,) é a probabilidade marginal das caracteristicas.

A suposicao ingénua, ou "naive', do classificador Naive Bayes é que todas as
caracteristicas x; sao condicionalmente independentes entre si, dada a classe Cj. Com essa
suposi¢ao, a probabilidade condicional P(z1,xs,. .., 2,|Cy) pode ser decomposta conforme

apresentado na Equacao 4.2:

P(z1,x9,...,2,|Cx) = P(21|Cy) - P(x2|Cy) - -+ -+ P(x,|Ch) (4.2)
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Conforme Russell e Norvig (2010), o classificador Naive Bayes calcula a probabili-
dade de uma imagem pertencer a uma determinada classe com base nas caracteristicas
extraidas das imagens. No trabalho de classificacao de imagens, o Naive Bayes pode ser
utilizado para associar um conjunto de caracteristicas extraidas (como texturas, formas
e coeficientes de transformadas) a uma das possiveis classes. O processo envolve a parte
de treinamento onde o classificador é treinado com um conjunto de imagens rotuladas,
nas quais as caracteristicas xq, o, ..., x, sao extraidas e as probabilidades condicionais
P(z;|C}) sao estimadas com base na frequéncia com que as caracteristicas x; aparecem
nas imagens da classe C} e a parte de classificagdo onde para classificar uma nova imagem,
o Naive Bayes utiliza as probabilidades a priori P(Cy) e as probabilidades condicionais
P(x;|Cy) para calcular a probabilidade posterior P(Ci|z, x2, ..., x,). A imagem é entdo

atribuida a classe com a maior probabilidade posterior.

Para Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), o classificador Naive Bayes apresenta
vantagens quando aplicado a analise de imagens, como o fato de ser simples de implementar e
eficiente em termos computacionais, tornando-o adequado para lidar com grandes conjuntos
de dados de imagens. Robustez com Relacao a Pequenas Amostras, onde mesmo com um
conjunto de dados pequeno, ele pode fornecer bons resultados, desde que as caracteristicas
sejam adequadamente extraidas e representadas, e por se basear em probabilidades, oferece
uma interpretacao direta das previsoes, o que pode ser util em um contexto de avaliacao
do grau de confianca do resultado. Embora seja um classificador eficiente, ele apresenta
limitagoes, principalmente relacionadas a suposicao de independéncia condicional das
caracteristicas. Em imagens, as caracteristicas extraidas de diferentes regioes da imagem
podem ser correlacionadas, o que pode afetar a precisao do modelo. Outro desafio é a
sensibilidade a classes desbalanceadas, o que pode exigir ajustes nas probabilidades a priori

P(Cy).

4.2 Maquina de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM)
é um classificador poderoso para problemas de separacao linear e nao-linear. A SVM
¢é aplicada com sucesso em imagens, pois sua capacidade de maximizar a margem de
separacao 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 distancia entre os vetores de suporte (0os dados mais préximos do hiperplano)
e o hiperplano separador. Para dados linearmente separaveis, o objetivo é encontrar um

hiperplano definido na Equacao 4.3:
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onde: w é o vetor de pesos, x é o vetor de caracteristicas e b é o termo bias.

A equacao de classificacao para a SVM é dada pela Equacao 4.4:

f(z) = sign(w - x + b) (4.4)

A fungdo f(x) decide se um dado ponto x pertence a uma classe ou a outra,
dependendo de seu valor ser positivo ou negativo. O problema de otimizacao na SVM é
encontrar w e b que maximizem a margem de separa¢do, minimizando a fun¢do de custo
apresentada na Equagao 4.5 e sujeito a restrigao y;(w - z; +b) > 1 para todos os i, onde y;

sdo os rotulos de classe (+1 ou —1):

1
min§\|w\|2 (4.5)

A SVM tem sido aplicada no trabalho de classificagdo a partir de imagens. As
caracteristicas extraidas das imagens (como textura, forma e intensidade) sdo usadas
como vetores de entrada x;, e a SVM, com o kernel apropriado, é usada para classificar os

tumores em diferentes categorias.

e Kernel Linear: E aplicado quando as caracteristicas extraidas permitem uma se-
paracao linear entre as classes. Por exemplo, quando as classes de diferentes tipos
apresentam variagoes claras e bem definidas nas texturas ou formas capturadas.

« Kernel RBF: E utilizado quando a separacio entre as classes ¢ mais complexa
e nao linear. A capacidade do Kernel RBF de criar fronteiras de decisao nao
lineares torna-o ideal para lidar com as variagoes sutis nas caracteristicas das

amostras que ocorrem em diferentes classes.

A utilizagdo do SVM como classificador oferece vantagens como a Maximizacao das
Margens, onde ela encontra o hiperplano que maximiza a margem entre as classes, o que
tende a melhorar a generalizacao do modelo, a Eficacia em Alta Dimensionalidade, ja que a
SVM é particularmente eficaz em problemas de alta dimensionalidade, como a classificagao
de imagens, onde cada imagem pode ser representada por um vetor de caracteristicas
de alta dimensao e Flexibilidade com Kernels onde ele pode utilizar diferentes Kernels
(linear, RBF, polinomial, etc.), o que permite sua aplicagdo em uma ampla variedade
de problemas, tanto lineares quanto nao lineares. Apesar de sua eficacia, a SVM pode
apresentar limitagoes em termos de tempo computacional quando aplicada a grandes
conjuntos de dados. Além disso, a escolha do kernel e dos parametros (como C' e 7) pode

exigir ajuste fino para garantir o melhor desempenho do modelo.
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421 Kernel Linear

Conforme Cortes (1995), o SVM com Kernel Linear é utilizado quando os dados
sao linearmente separaveis, ou seja, quando ¢ possivel encontrar um hiperplano que separa

as classes de forma linear. O kernel linear é apresentado na Equacgao 4.6:

K(l’i,fﬁj) =T; Ty (46)

Essa férmula calcula o produto escalar entre dois vetores de caracteristicas xz; e
xj, o que significa que o classificador opera no espaco original das caracteristicas sem

mapeamento adicional.

4.2.2 Kernel RBF

Para Scholkopf, Burges e Vapnik (1997), problemas mais complexos, onde a separa-
¢ao linear das classes nao é possivel, o SVM com Kernel RBF (Radial Basis Function)
¢ amplamente utilizado. O kernel RBF' ¢é capaz de mapear os dados para um espago de
maior dimensionalidade, onde as classes podem ser linearmente separaveis. O kernel RBF

¢é definido como:

K (wi, ) = exp (—7|z; — z;]) (4.7)

onde v é um pardmetro que define a largura da fungao gaussiana, e ||x; — x;|| é a distdncia
euclidiana entre os vetores de caracteristicas z; e z;. O kernel RBF mapeia os dados
para um espaco de maior dimensionalidade, permitindo que o classificador encontre um
hiperplano nao linear no espago original. Em imagens, o kernel RBF' ¢é particularmente
util, pois as caracteristicas extraidas das imagens podem apresentar padroes complexos e

nao lineares, que sao melhor capturados por esse tipo de kernel.

4.3 Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatéria (do inglés, Random Forest) oferece um modelo robusto e
eficiente, combinando a simplicidade de uma arvore de decisao com a capacidade de
generalizacao através de um conjunto de arvores. O Random Forest é amplamente utilizado
em tarefas de classificacao de imagens médicas devido a sua capacidade de lidar com
grandes volumes de dados e com alta dimensionalidade, caracteristicas tipicas das imagens

complexas.

Conform Breiman (2001), ele é um classificador de aprendizado em conjunto que
constréi multiplas arvores de decisao durante o treinamento e realiza a classificagdo final

com base em uma votagao da maioria das arvores. Ele utiliza o conceito de bagging (bootstrap
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aggregating) para treinar cada arvore em subconjuntos aleatérios de dados de treino, o
que aumenta a diversidade entre as arvores e melhora a capacidade de generalizagao. Para
formalizar, considere um conjunto de dados de treinamento D, composto por N amostras
(z;,9;), onde z; representa as caracteristicas extraidas da imagem de uma determinada

classe e y; é a classe correspondente. O Random Forest realiza os seguintes passos:

1. Sele¢ao de Subconjuntos de Treinamento: Para cada arvore, um subconjunto D, de
tamanho NN é gerado aleatoriamente com reposicao a partir de D. Isso é conhecido

como amostragem bootstrap.

2. Construcao das Arvores de Decisio: Para cada né de cada arvore, em vez de considerar
todas as caracteristicas x; para a divisao, o Random Forest seleciona aleatoriamente
um subconjunto de m caracteristicas. A divisao é feita com base na melhor sepa-
racao entre as classes, minimizando uma func¢ao de custo, como o indice de Gini,

demonstrado na Equacao 4.8:

K
Gini=1->Y p} (4.8)
k=1
onde p é a proporcao de amostras pertencentes a classe k no n6 atual, e K é o
numero total de classes. O indice de Gini mede a impureza do nod, sendo 0 para um

no puro, com todas as amostras da mesma classe.

3. Votagao da Maioria: Apos o treinamento das arvores, o Random Forest realiza a
classificacdo das novas amostras de acordo com a votagdo da maioria das arvores. A
previsdo final para uma amostra z é representada pela Equagao 4.9, onde Ty(z) é a

previsao da b-ésima arvore, e B é o numero total de arvores.

g = mode{Ty(z), To(x),..., Tp(x)} (4.9)

O Random Forest é utilizado para classificar as imagens com base nas caracteristicas
extraidas, como textura, intensidade e forma. As caracteristicas extraidas sao alimentadas
como vetores de entrada para o modelo, que é treinado com um conjunto de dados de
imagens rotuladas para identificar classes de diferentes tipos. As vantagens dele tornam-
no adequado para os tipos de aplicagdoes com manejo de grandes volumes de dados,
podendo lidar com grandes conjuntos de dados de imagens, alta dimensionalidade devido
a capacidade de selecionar subconjuntos aleatérios de caracteristicas e robustez contra
overfitting ja que a agregacao de multiplas arvores e a aleatoriedade na sele¢cao de amostras
e caracteristicas ajudam a prevenir o overfitting, mesmo em problemas complexos como a
classificacdo de multiclasses. Apesar de sua robustez, ele pode ser computacionalmente

intensivo, especialmente quando ha um grande ntimero de arvores e caracteristicas. Além
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disso, em comparacao com outros classificadores, o Random Forest pode exigir mais ajustes

de hiperparametros para alcancar o desempenho ideal.

4.4 K-Vizinhos Mais Préximos

O K-vizinho Mais Préximos (do inglés, K-Nearest Neighbors - KNN) é um clas-
sificador baseado em instancias que utiliza a proximidade entre amostras para realizar
a classificacdo. Dado um conjunto de treinamento composto por N amostras rotuladas
(x;,yi), onde z; sdo as caracteristicas extraidas da imagem e y; sao as classes, o classificador
KNN atribui uma nova amostra x a classe mais comum entre os k-vizinhos mais proximos
no espago de caracteristicas. O calculo da proximidade entre as amostras é feito usando
uma métrica de distancia. A distancia euclidiana é uma das mais comuns, definida na

equacao 4.10 como:

d(x;, x;) = Z:l(xy — z7)? (4.10)

onde z}' e x7 sdo os valores das n-ésimas caracteristicas das amostras z; e x;, respectiva-

mente. A classificagdo de uma nova amostra x é realizada em trés passos:

1. Calculo da Distancia: Calcula-se a distancia entre x e todas as amostras do conjunto

de treinamento.

2. Selecao dos Vizinhos: Seleciona-se os k-vizinhos mais préximos de z, com base na

métrica de distancia escolhida.

3. Votagao: A nova amostra é atribuida a classe mais frequente entre os k-vizinhos.

A funcao de decisao do KNN para uma nova amostra x é dada pela Equacgao 4.11:

ZA/ = mode{yil,yh, RN 7y2k} (411)

onde ¥;,, Yiy, - - -, Yi, Sa0 os rotulos dos k-vizinhos mais proximos de x.

Conforme Cover e Hart (1967), na classificacdo de imagens, o KNN pode ser
utilizado para categorizar as imagens em diferentes classes com base nas caracteristicas
extraidas, como textura, forma e padroes de intensidade. O KNN ¢é um método nao
paramétrico, o que significa que ele ndo assume nenhuma distribui¢do subjacente dos
dados, tornando-o adequado para problemas de alta dimensionalidade, como a analise de
imagens. A classificacao é por vizinhanca, ou seja, a nova imagem é classificada com base

nas caracteristicas de seus vizinhos mais préximos no espaco de caracteristicas. O KNN
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oferece algumas vantagens, como por exemplo a simplicidade, ja que é simples e intuitivo
de implementar, pois se baseia na proximidade entre amostras, flexibilidade que permite
ser usado para problemas de classificacdo linear ou nao linear, dependendo da distribuicao
dos dados e nenhum processo de treinamento explicito, ja que ele ndo requer um processo

de treinamento explicito. Toda a classificacao é feita no momento da predicao.

Apesar de sua simplicidade, o KNN tem limitacoes. Ele pode ser computacional-
mente custoso para grandes conjuntos de dados, pois a distancia deve ser calculada para
todas as amostras de treinamento durante a classificacado. Além disso, o desempenho do
KNN ¢ sensivel a escolha do valor de k, que define o nimero de vizinhos considerados.
Outra limitacao ¢é a sensibilidade ao ruido e a dimensionalidade dos dados. Para problemas
com muitas caracteristicas, o KNN pode sofrer com o "curse of dimensionality", onde a
distdncia entre os pontos comega a perder o significado. A escolha do valor de k é critica
para o desempenho do KNN. Um valor pequeno de k£ pode tornar o modelo sensivel ao
ruido, enquanto um valor grande de k£ pode suavizar demais as fronteiras de decisao,
levando a uma classificacao incorreta. O valor ideal de k é geralmente encontrado através
de validacao cruzada, testando diferentes valores e observando qual resulta no melhor

desempenho.

4.5 Perceptron Mdltiplas Camadas

O Perceptron Multicamadas (do inglés, Multilayer Perceptron - MLP) é um dos
classificadores aplicados na resolugdo de problemas complexos de classificacao. O MLP é
uma rede neural feedforward que utiliza multiplas camadas de neurdnios e tem a capacidade
de modelar relacoes nao lineares complexas entre os dados de entrada e as classes de saida.
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
saida. Cada no, ou neuronio, em uma camada realiza uma combinacao linear dos valores
de entrada e, em seguida, aplica uma funcao de ativagao para introduzir nao linearidade.
O objetivo do MLP é aprender a funcao de mapeamento entre as caracteristicas extraidas
de uma imagem e as classes a que elas pertencem. A saida de um neurdnio j em uma

camada [ ¢ dada pela Equacao 4.12:

=0 (St 1)) (412
=1

onde: 3'~! sdo as saidas dos neurdnios da camada anterior [ — 1, wfj Sa0 0S pesos que
conectam o neuronio ¢ da camada [ — 1 ao neur6nio j da camada [, bé é o bias do neuronio
J na camada [ e ¢ é a funcao de ativagao, que pode ser uma funcao sigmoide, ReLU

(Rectified Linear Unit) ou tangente hiperbdlica.
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O treinamento do MLP é realizado usando o algoritmo de retropropagagao (back-
propagation), que ajusta os pesos da rede para minimizar a diferenga entre as previsoes da
rede e os rétulos verdadeiros das amostras de treinamento. A funcao de custo, normalmente
o erro quadratico médio ou a entropia cruzada, é minimizada usando o método de gradiente
descendente, que atualiza os pesos de acordo com o gradiente da fungao de custo. A fungao

de custo E para uma Unica amostra ¢ dada na Equacao 4.13:

>y — ;) (4.13)

onde: y; ¢ o rétulo verdadeiro da classe j e §J; ¢ a previsao da rede para a classe j. O ajuste

l

dos pesos w;; ¢ apresentado na Equagao 4.14:

oF
! !
Wij <= Wi — 1N dul (4.14)
onde: n ¢é a taxa de aprendizado e ;Tblj ¢é o gradiente da funcado de custo em relagao ao
ij

peso.

Na classificacao de imagens, o MLP ¢ utilizado para aprender padroes complexos
nos dados de entrada, como textura, forma e intensidade dos tumores. As caracteristicas
extraidas das imagens sao alimentadas na rede como vetores de entrada, e o MLP é
treinado para prever as classes. O MLP ¢é eficaz em problemas de classificagdo complexos
devido a sua capacidade de modelar nao linearidades. Essa caracteristica é particularmente
util na andlise de imagens, onde as variagoes entre elas podem ser sutis e as fronteiras
entre as classes podem ser nao lineares. Dessa forma, a MLP tem a capacidade de modelar
nao linearidades, podendo capturar padroes complexos e relagoes nao lineares entre os
dados de entrada e as classes de saida; também possui uma arquitetura flexivel, pois
o niumero de camadas e de neuronios por camada pode ser ajustado para melhorar o
desempenho em diferentes tipos de problemas e tem seu treinamento eficiente. Embora
ele possa ser computacionalmente intensivo, o uso de algoritmos de treinamento como o
gradiente descendente estocastico (SGD) e a retropropagagao permite que ele seja treinado

de forma eficiente em grandes conjuntos de dados.

Também pode sofrer com owverfitting, especialmente quando o niimero de neurénios
e camadas é muito grande em relacdo ao nimero de amostras de treinamento. Além
disso, o treinamento do MLP pode ser sensivel a escolha de hiperparametros, como a
taxa de aprendizado 7, o nimero de camadas ocultas e o nimero de neurénios em cada
camada. Outra limitagdo é que ele exige um nimero relativamente grande de amostras para
generalizar bem. Em cenarios com dados limitados, pode ser necessario aplicar técnicas de

regularizacao para prevenir overfitting.
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4.6 Redes Neurais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network -
CNN) tém-se destacado como uma das técnicas eficazes para a classificagdo de imagens,
principalmente devido a sua capacidade de aprender automaticamente representacoes de
caracteristicas das imagens. As CNN sao compostas por camadas que podem capturar

padroes, tornando-as ideais para analises detalhadas de imagens complexas.

4.6.1 Estrutura de uma Rede Neural Convolucional

A estrutura de uma CNN é organizada de maneira hierarquica, facilitando o
processamento e aprendizado progressivo de caracteristicas visuais em dados de imagem.
Composta por varias camadas especializadas, a CNN extrai informacoes desde padroes
basicos até estruturas altamente complexas, o que a torna uma arquitetura particularmente
eficaz para tarefas de reconhecimento e classificacao de imagens. Cada camada desempenha
um papel especifico no processamento dos dados, possibilitando que a CNN capture
uma ampla variedade de caracteristicas visuais, desde bordas e texturas até formas mais
abstratas. Os componentes principais de uma estrutura de uma CNN sdo as camadas
convolucionais, camadas de Pooling, camadas de Dropout e camadas densas. Um exemplo

de arquitetura de CNN pode ser observado na Figura 4.

Camadas
Totalmente

Camadade (,.-.43de Conectada
Imagem de  Convolugdo @,  Camadade

Entrada
D" ::: ey

Pooling .-~

Extracao de Caracteristicas Classificagao

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

4.6.1.1 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais sdo o nicleo de uma C'NN. Sua principal funcao é extrair
caracteristicas das imagens de entrada, como bordas, texturas e padroes, por meio de uma

operagao matematica chamada convolugdo (LECUN et al., 1998). Conforme Goodfellow,
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Bengio e Courville (2016a) a convolugao combina os valores dos pixels de uma regido local
da imagem com os pesos de um filtro (kernel) para gerar um novo valor, que compoe
o mapa de saida. A operacao de convolugao é realizada conforme descrito pela formula
abaixo, onde o valor de saida em uma posicao especifica é obtido pela soma ponderada

das entradas na regiao correspondente ao filtro, como apresentado na Equagao 4.15:

H, Wi
Zigh = D D Titm—Ljtn—1" Wmnk + bk (4.15)

m=1n=1
Onde: z; ;1 é o valor do pixel no k-ésimo mapa de saida na posicao (7,7), Titm1,j4n1 € O
valor do pixel no mapa de entrada, w,, , x sdo os pesos do filtro (kernel) na posicao (m,n)

e by, ¢é o bias associado ao filtro.

Nair e Hinton (2010) explicam que, apds a convolugao, uma fungao de ativagao é
necessaria, sendo aplicada para introduzir nao-linearidade ao modelo. Isso permite que a
rede neural aprenda padrées mais complexos. A ReL U, (Rectified Linear Unit), é definida

matematicamente na Equacao 4.16:

a;jx = f(zijr), onde f(z)=max(0,z) (4.16)

Nesta etapa, valores negativos sao zerados, e apenas os valores positivos sao
propagados, garantindo que a saida permaneca esparsa e eficiente. O tamanho do mapa
de saida de uma camada convolucional é determinado pelos parametros do filtro (kernel),
do preenchimento (padding) e do passo (stride). A férmula para calcular a dimensao da

saida é apresentada na Equacao 4.17:

Ly~ W 2P

Iy — Hy +2P

OH S )

+1 (4.17)

Onde: Oy, Ow sao a altura e largura do mapa de saida, Iy, Iy sdo a altura e largura
do mapa de entrada, Hj, W}, sao a altura e largura do filtro, P é o padding aplicado as

bordas e S é o passo (stride).

As camadas convolucionais podem ter multiplos filtros, resultando em mapas de
caracteristicas tridimensionais que capturam diferentes aspectos das entradas (LECUN
et al., 1998). Conforme Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), essas camadas aprendem
caracteristicas basicas, como bordas e gradientes. J& em camadas mais profundas, elas
capturam informagoes mais complexas, como formas, texturas e objetos. Elas atuam como
extratores automaticos de caracteristicas, transformando dados de entrada em represen-
tagoes hierarquicas. Essa capacidade é essencial para que a rede aprenda a reconhecer
padroes desde niveis bésicos até abstragoes mais avancadas, garantindo seu desempenho

em tarefas de visdo computacional.
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4.6.1.2 Camadas de Pooling

As camadas de Pooling reduzem a dimensionalidade dos dados ao resumir regioes
da imagem em valores tinicos, preservando as caracteristicas mais relevantes e aumentando
a eficiéncia do processamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016a). Esse
processo diminui o nimero de parametros, reduzindo o custo computacional e tornando a
rede mais resistente a variagoes de posicao e escala dos objetos na imagem. De acordo com
loffe e Szegedy (2015) as camadas de normaliza¢ao sdo usadas para padronizar as ativagoes
de cada camada, ajustando a média e a variancia dos dados. Isso ajuda a estabilizar e
acelerar o treinamento, reduzindo a dependéncia da rede em relagao a inicializagao dos

pesos.

Conforme Lin, Chen e Yan (2014) a GlobalAveragePooling2D é usada como uma
etapa de redugao de dimensionalidade e agregacao no final de uma rede convolucional.
Ela processa a saida das camadas convolucionais do modelo base e reduz os mapas de
caracteristicas bidimensionais para um vetor unidimensional, calculando a média de cada
mapa de caracteristicas ao longo de suas dimensoes espaciais de altura x largura. Imagine
que a saida de uma camada convolucional anterior seja um tensor com a forma (N, H, W, C),
onde: N é o niimero de amostras, H ¢ a altura do mapa de caracteristicas, W ¢ a largura

do mapa de caracteristicas e C é o nimero de canais ou filtros.

A GlobalAveragePooling2D atua em cada canal C' individualmente e calcula a média
global dos valores dentro do mapa de caracteristicas H x W. Para cada canal ¢, ¢ aplicada

a Equacao 4.18:

GAP(c) = ﬁ S e (4.18)

i=1j=1

Onde: H é a Altura do mapa de caracteristicas, W é a Largura do mapa de caracteristicas

e z;j. ¢ o Valor do pizel na posi¢ao (i, j) para o canal c.

Resultando em um vetor 1D com tamanho C' de niimero de canais, em que cada ele-
mento representa a média global de um canal. A GlobalAveragePooling2D oferece vantagens
ao modelo, como reducao de dimensionalidade, onde a camada reduz significativamente o
tamanho dos dados, condensando informagoes importantes de cada mapa de caracteristicas,
menor nimero de parametros ji que nao ha pesos aprendiveis na camada GAP, ela nao
aumenta o nimero de parametros do modelo ajudando a evitar overfitting, especialmente
em conjuntos de dados menores (LIN; CHEN; YAN, 2014), eficiéncia computacional, pois
a camada calcula apenas a média de valores, o que é computacionalmente menos custoso e
mantém a preservagao da semantica ja que resume a presenca de uma caracteristica em

um mapa, em vez de depender da localizacao 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
regularizacao utilizada em redes neurais para reduzir o risco de overfitting. Durante o
treinamento, essa camada desativa aleatoriamente uma fragdo dos neuronios em cada
iteracao, forcando o modelo a aprender padrdes mais robustos e generalizaveis. Geralmente,
a fragao 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 Equacgao 4.19:

a; = a; -d;, onde d; ~ Bernoulli(p) (4.19)

onde: a; ¢ a saida original do neurénio ¢ antes da aplicacao do Dropout, d; é a mascara
binaria gerada aleatoriamente para o neurénio 7, seguindo uma distribuicao de Bernoulli
com probabilidade p de ativacdo, p é a fracdo de neurdonios que permanecem ativas
(geralmente entre 50% e 80%) e a; ¢ a saida final do neurdnio i apds a aplicagao do

Dropout.

Ainda conforme Srivastava et al. (2014), durante o treinamento, os neurdnios
desativados, d; = 0, ndo contribuem para os calculos subsequentes. Em contraste, na fase
de inferéncia, o Dropout é desativado, e os pesos da rede sao escalados por 1/p para manter

a consisténcia dos valores aprendidos conforme a Equagao 4.20 :

onde a; é a salda ajustada do neurénio i durante a inferéncia. A camada de Dropout é
uma técnica eficiente e simples de regularizacdo que melhora a robustez e a capacidade de
generalizacao de redes neurais. Ao desativar aleatoriamente neurénios durante o treina-
mento, ela for¢a o modelo a explorar diferentes combinagoes de conexoes, resultando em

uma maior resiliéncia ao overfitting 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 final de
uma CNN. Essas camadas conectam todos os neuronios da camada anterior, permitindo que
as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais sejam combinadas e processadas
para realizar a classificagdo. Cada neurénio em uma camada densa realiza uma combinagao
linear dos valores de entrada, adiciona um termo de bias e aplica uma fungao de ativacao
para gerar a saida. A operacao em um neurdnio j pode ser descrita matematicamente

conforme a Equacao 4.21:
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n

i=1
onde: z; é a saida linear do neurdnio j, z; ¢ o valor da i-ésima entrada proveniente da
camada anterior, w;; é o peso que conecta a i-ésima entrada ao neurdnio j, b; é o bias

associado ao neurénio 7 e n é o numero total de entradas conectadas ao neurénio j.

Apés o célculo da saida linear, z;, é aplicada uma funcao de ativagao para introduzir
nao-linearidade ao modelo. Uma funcao de ativacdo amplamente usada em camadas densas
é a ReLU (Rectified Linear Unit), definida pela Equagao 4.22 como:

a; = f(z;), onde f(z;) =max(0,z;) (4.22)

Significando dizer que, se z; > 0, a saida serd z;, permitindo a propagacao de
valores positivos, e, se z; < 0, a saida sera 0, zerando os valores negativos. De acordo
com Goodfellow, Bengio e Courville (2016a), a utilizagao dessa funcao de ativagao traz
vantagens ao modelo, como a introducao a nao-linearidade, permitindo que a rede aprenda
relagoes complexas nos dados, eficiéncia computacional, pois apenas compara o valor
de entrada com zero, e mitigacao de saturacao, pois evita problemas de saturagao de
gradientes, comuns em outras fungdes. No entanto, também oferece desvantagens, como
neur6nios mortos, ja que neurdnios com valores negativos constantes podem "morrer", pois
a saida 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 evolucao
das redes convolucionais aplicadas em tarefas de reconhecimento de imagens. A principal
contribuicao dessa arquitetura foi a utilizagao de camadas convolucionais com pequenos
filtros 3x3, em contraste com filtros maiores usados em arquiteturas anteriores. Essa
abordagem permitiu a construgao de redes profundas, com 16 e 19 camadas, que exploram

a hierarquia de caracteristicas em diferentes niveis de abstracao.

A ideia central do modelo é substituir convolug¢oes maiores, 5x5 ou 7x7, por varias
convolucoes menores 3x3 aplicadas em sequéncia. [sso ndo apenas reduz o niimero de para-
metros, mas também aumenta a capacidade da rede de capturar padroes mais complexos.
Além disso, a arquitetura segue um design consistente de empilhar blocos convolucionais
seguidos por camadas de pooling, que reduzem progressivamente as dimensoes espaciais,
mantendo a eficiéncia computacional. Uma das caracteristicas marcantes da VGG é sua

simplicidade estrutural. Por ser baseada exclusivamente em convolugoes e pooling, ela se
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tornou uma base solida para diversas aplicagoes de visao computacional e serviu como

referéncia para arquiteturas mais modernas.

46.21 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 milhoes de parametros. Esse design emprega filtros 323
para convoluc¢ao, max pooling para reducao da dimensionalidade e a funcao de ativagao
ReL U, permitindo que a rede extraia padroes desde caracteristicas de baixo nivel até
representacoes de alto nivel. A profundidade de 16 camadas treinaveis permite captu-
rar variacoes sutis nas imagens e adaptéa-las a tarefas de transferéncia de aprendizado,

mostrando-se uma escolha robusta para classificacao de imagens.

Tabela 1 — Parametros de Treinamento da Arquitetura VGG-16

Parametro Valor na VGG-16

Numero de Camadas 16

Tamanho do Filtro 3x3

Stride (Passo) 1

Padding Same

Pooling Max Pooling (2x2, Stride 2)
Numero de Pardmetros 138 milhGes

Funcgdo de Ativacao ReLLU

Camadas Densas 3 (4096, 4096, 1000 neurdnios)
Funcéo de Ativacao da Saida Softmax

Funcédo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizacao SGD (Taxa: 0.01, com decaimento)
Tamanho do Batch 64 ou 128

Regularizacao Dropout

46.22 VGG-19

A VGGE-19 é uma extensao da arquitetura VG G-16, que aprofunda a rede com
um total de 19 camadas treinaveis, incluindo 16 camadas convolucionais e 3 camadas
totalmente conectadas. Essa arquitetura mantém o uso de filtros 3x3 com strides pequenos
e padding para preservar a resolucao espacial. A profundidade adicional permite que a
VG G-19 capture caracteristicas ainda mais complexas e especificas, sendo utilizada em
tarefas que demandam extracao detalhada de caracteristicas, como classificacdo de imagens
de alta resolugao. Conforme Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), a arquitetura conta
com aproximadamente 144 milhoes de parametros e é computacionalmente intensiva, mas

extremamente eficaz na classificagdo multiclasse e transferéncia de aprendizado.
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Tabela 2 — Parametros de Treinamento da Arquitetura VGG-19

Parametro Valor na VGG-19

Nimero de Camadas 19

Tamanho do Filtro 3x3

Stride (Passo) 1

Padding Same

Pooling Max Pooling (2x2, Stride 2)
Numero de Pardmetros 144 milhoes

Funcéo de Ativacédo ReLLU

Camadas Densas 3 (4096, 4096, 1000 neurdnios)
Funcédo de Ativacdo da Saida Softmax

Funcdo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizacao SGD (Taxa: 0.01, com decaimento)
Tamanho do Batch 64 ou 128

Regularizagao Dropout

4.6.3 Arquitetura ResNet50V?2

A ResNet-50V2 é uma versao 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 treinédveis e adota
blocos residuais, onde conexoes de atalho (skip connections) sao adicionadas para permitir
que o gradiente flua diretamente através de camadas intermediarias. Esse design evita
problemas de vanishing gradient e melhora a capacidade da rede de aprender representagoes
mais complexas. Ela é amplamente utilizada em tarefas de classificacdo de imagens,
reconhecimento de objetos e transferéncia de aprendizado, pois permite profundidade e

eficiéncia sem perda de desempenho.

Tabela 3 — Parametros de Treinamento da Arquitetura ResNet-50V2

Parametro Valor na ResNet-50V2
Nimero de Camadas 50

Blocos Residuais 16

Tamanho do Filtro 3x3 e 1x1

Pooling 7x7 (Average), 3x3 (Max)
Fungéo de Ativacao ReLU

Camada Final Softmax

Funcdo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizagdo SGD com momentum
Taxa de Aprendizado 0.1 (com decaimento)
Inicializagdo de Pesos He Normal

Tamanho do Batch 32 ou 64

Regularizagao Batch Normalization

4.6.4 Arquitetura NasNetMobile

A arquitetura NasNetMobile é um modelo otimizado para dispositivos méveis,
derivado da Neural Architecture Search Network (NASNet), desenvolvida pela Google
Research. Ao contrario de outras arquiteturas, ela é projetada automaticamente por meio
de uma pesquisa automatizada de arquitetura de rede neural (NAS), onde algoritmos
buscam configuracgoes ideais de rede para maximizar o desempenho e a eficiéncia. De

acordo com Zoph et al. (2018) a NasNetMobile, com 5.3 milhdes de pardmetros, utiliza
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células normal e de reducao repetitivas para realizar convolugoes e pooling, permitindo
uma estrutura modular e ajustavel para diferentes plataformas. Esse design é ideal para
aplicagoes que necessitam de redes eficientes em termos de meméria e processamento,

mantendo a precisao em tarefas de classificagdo e deteccao de objetos.

Tabela 4 — Pardmetros de Treinamento da Arquitetura NasNetMobile

Parametro Valor na NasNetMobile
Numero de Camadas Adaptado para dispositivos moveis
Numero de Parametros 5.3 milhoes

Células 12 (Normais e de Redugao)
Tamanho do Filtro 3x3 e 5xb

Pooling 2x2 (Max e Average)
Funcéo de Ativacédo ReLU

Camada Final Softmax

Funcédo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizacao RMSprop

Taxa de Aprendizado 0.001

Inicializagdo de Pesos Inicializagdo Aleatoria
Tamanho do Batch 32 ou 64

Regularizacao Dropout

4.6.5 Arquitetura MobilneNetV?2

A MobileNetV2 ¢ uma arquitetura de rede neural convolucional otimizada para
dispositivos méveis e aplicagoes com restrigoes de recursos, desenvolvida por Sandler et
al. (2018), introduz dois conceitos principais: convolugbes depthwise separaveis e blocos
de convolugao invertidos com conexdes residuais. As convolugoes depthwise separaveis
permitem uma grande reducao de parametros e computagao, enquanto os blocos invertidos

e conexoes residuais mantém o fluxo de informacoes mesmo em redes profundas e leves.

Tabela 5 — Parametros de Treinamento da Arquitetura MobileNetV2

Parametro Valor na MobileNetV2
Numero de Camadas 53

Ntumero de Parametros 3.4 milhoes

Blocos Invertidos 17

Tamanho do Filtro 3x3

Pooling 7x7 (Average)

Funcéo de Ativacao ReLUG6

Camada Final Softmax

Funcdo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizacéao RMSprop

Taxa de Aprendizado 0.001

Inicializacdo de Pesos Inicializagao Aleatéria
Tamanho do Batch 32 ou 64

Regularizagao Dropout e Batch Normalization

4.6.6 Arquitetura InceptionV3

A arquitetura InceptionV3, desenvolvida por Szegedy et al. (2016), é uma evolugao
da familia de redes Inception, projetada para melhorar a eficiéncia computacional e a
precisao em tarefas de visdo computacional. A InceptionV3 adota um design modular de

blocos Inception, que combinam filtros convolucionais de diferentes tamanhos (1x1, 3x3 e
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5x5) em paralelo, permitindo que a rede capture padrdes locais e globais de maneira mais
eficiente. Essa estrutura permite a extracao de caracteristicas multi-escala, enquanto o
uso de camadas de convolucao de fatoracao e de reducao de dimensionalidade diminui a

complexidade computacional.

Tabela 6 — Parametros de Treinamento da Arquitetura InceptionV3

Parametro Valor na InceptionV3
Numero de Camadas 48

Numero de Parametros 24 milhoes

Blocos Inception Muiltiplos blocos

Tamanho do Filtro 1x1, 3x3, 5xb5

Pooling 3x3 e 8x8 (Average e Max)
Funcéo de Ativacédo ReLLU

Camada Final Softmax

Funcéo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizagao RMSprop

Taxa de Aprendizado 0.045 (com decaimento)
Inicializacdo de Pesos Glorot Uniform

Tamanho do Batch 32 ou 64

Regularizacao Dropout e Batch Normalization

4.6.7 Arquitetura EfficientNet-B0

A EfficientNet-B0 é a primeira versao da série EfficientNet, projetada por Tan e Le
(2019), que introduz uma abordagem inovadora de escalonamento da rede para aumentar
a precisao e eficiéncia. Utilizando o método de compound scaling, a EfficientNet-B0 ajusta
uniformemente a profundidade, largura e resolucdo da rede para atingir um equilibrio
otimo entre desempenho e eficiéncia computacional. Esse modelo emprega convolugoes
depthwise separdveis e blocos MBConv (Mobile Inverted Bottleneck), com regularizagao de

dropout e batch normalization para prevenir sobreajuste.

Tabela 7 — Parametros de Treinamento da Arquitetura EfficientNet-B0

Parametro Valor na EfficientNet-BO
Nimero de Camadas 82

Ntmero de Parametros 5.3 milhoes

Blocos MBConv 16

Tamanho do Filtro 3x3 e 5xb

Pooling Average Pooling (7x7)
Fungéo de Ativacao Swish

Camada Final Softmax

Funcdo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizagdo RMSprop

Taxa de Aprendizado 0.016 (com decaimento)
Inicializagdo de Pesos He Normal

Tamanho do Batch 32 ou 64

Regularizacao Dropout e Batch Normalization

4.6.8 Arquitetura DenseNet121

A DenseNet121 é uma arquitetura de rede neural convolucional projetada para
maximizar a eficiéncia de aprendizado e minimizar o nimero de parametros. 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
conexoes. Essa estrutura de conexoes diretas melhora a reutilizacdo de caracteristicas e

facilita o fluxo de gradientes, reduzindo problemas de desaparecimento do gradiente em

redes profundas.

Tabela 8 — Parametros de Treinamento da Arquitetura DenseNet121

Parametro Valor na DenseNet121
Numero de Camadas 121

Numero de Parametros 8 milhoes

Blocos Densos 4

Tamanho do Filtro 3x3 e 1x1

Pooling Average Pooling (7x7)
Funcéo de Ativacao ReLU

Camada Final Softmax

Funcéo de Perda Categorical Cross-Entropy
Otimizacao Adam

Taxa de Aprendizado 0.001

Inicializacdo de Pesos He Normal

Tamanho do Batch 32 ou 64

Regularizacao

Dropout e Batch Normalization

4.6.9 Arquitetura Xception

A arquitetura Xception, Eztreme Inception, foi desenvolvida por Chollet (2017)

como uma evolu¢ao do modelo Inception, com foco em um design mais eficiente e profundo.
Ele substitui as convolugbes padrao por convolugdes separaveis em profundidade (depthwise
separable convolutions), onde a operacao de convolugao é dividida em duas etapas: uma
convolucao espacial independente em cada canal e uma combinacao ponto a ponto para
misturar as caracteristicas geradas. Esse design reduz a complexidade computacional e

melhora a eficiéncia, permitindo a rede extrair caracteristicas mais detalhadas com menos

parametros.

Tabela 9 — Parametros de Treinamento da Arquitetura Xception

Parametro

Valor na Xception

Numero de Camadas
Nimero de Pardmetros
Convolugoes Depthwise
Tamanho do Filtro
Pooling

Funcdo de Ativacdo
Camada Final

Funcdo de Perda
Otimizacao

Taxa de Aprendizado
Inicializacdo de Pesos
Tamanho do Batch
Regularizacao

71

22.9 milhoes

36 blocos

3x3

Average Pooling (8x8)
ReLU

Softmax

Categorical Cross-Entropy
RMSprop

0.045 (com decaimento)
Glorot Uniform

32 ou 64

Dropout e Batch Normalization

4.7 Fine-Tuning

Conforme Yosinski et al. (2014), o processo de fine-tuning em arquiteturas de CNNs

visa adaptar modelos pré-treinados em grandes conjuntos de dados, como o ImageNet, para
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tarefas especificas. Segundo Razavian et al. (2014), em vez de treinar uma rede neural do
zero, o fine-tuning permite reaproveitar os pesos ja aprendidos em uma rede pré-treinada,
ajustando-os as caracteristicas do novo conjunto de dados. Esse processo é especialmente
util em cenarios 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 fine-tuning inicia-se
com a sele¢do de uma arquitetura de CNN previamente treinada. Essas redes ja aprenderam
a detectar caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas, nas primeiras camadas, e
caracteristicas mais complexas nas camadas finais. Como descrito por Zhou et al. (2018), as
camadas iniciais da CNN, responsaveis pela captura de caracteristicas mais genéricas, sao
congeladas durante o treinamento, ou seja, seus pesos nao sao atualizados. Isso preserva o
conhecimento aprendido durante o pré-treinamento, garantindo que a rede mantenha a

capacidade de detectar padroes universais aplicaveis a diversos tipos de imagens.

Dependendo da tarefa, camadas totalmente conectadas podem ser removidas e
substituidas por novas camadas personalizadas, ajustadas ao problema especifico. As
ultimas camadas da rede, incluindo aquelas adicionadas manualmente, sao treinadas para
se especializarem no novo conjunto de dados, enquanto as camadas intermediarias podem
ser descongeladas gradativamente para permitir um ajuste mais fino. Segundo Girshick et al.
(2014), esse descongelamento progressivo deve ser realizado com uma taxa de aprendizado

reduzida, evitando que o modelo perca informagoes valiosas adquiridas no pré-treinamento.

Além disso, a adaptacdo da arquitetura pode envolver o uso de estratégias como
batch normalization, dropout e técnicas de regularizagao para evitar sobreajuste, espe-
cialmente quando o nimero de amostras do novo conjunto de dados é pequeno. O uso
de otimizadores apropriados, como Adam, SGD com momentum e learning rate decay,
também influencia diretamente a convergéncia do modelo durante o fine-tuning. O uso de
um learning rate adequado é crucial para que o modelo se adapte de forma eficiente ao

novo conjunto de dados sem esquecer o conhecimento previamente adquirido.

Outro aspecto relevante no fine-tuning é a definicdo do critério de parada do
treinamento. Estratégias como early stopping podem ser empregadas para interromper
o treinamento quando a perda no conjunto de validacdo comecga a aumentar, evitando
o sobreajuste. Além disso, a escolha da funcao de perda também desempenha um papel
essencial. Para tarefas de classificacao, a funcao cross-entropy é amplamente utilizada,
enquanto para tarefas de segmentacao pode-se utilizar a funcao dice loss ou loU loss,

dependendo da aplicagao.

Apés o ajuste, a CNN treinada pode ser utilizada para extrair caracteristicas das
imagens. Cada imagem ¢é passada pela rede e, ao final, um vetor de caracteristicas é
extraido de uma das camadas totalmente conectadas ou convolucionais, dependendo da

configuragao escolhida. Esse vetor representa uma combinacao de informagoes relevantes
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capturadas pela rede sobre a imagem, podendo ser utilizado diretamente para classificacao
ou como entrada para outros modelos de aprendizado de maquina. Segundo Zeiler e Fergus
(2014), a visualizagao das ativagoes de cada camada pode ajudar a entender como a rede
estd processando as imagens e quais caracteristicas estdo sendo extraidas em diferentes

niveis.

Com o fine-tuning, a transferéncia de aprendizado torna-se uma estratégia eficiente
para tarefas de visdo computacional, possibilitando o uso de arquiteturas avancadas com
um custo computacional reduzido e um desempenho aprimorado, mesmo quando o volume
de dados disponivel para treinamento é limitado. Além disso, a eficacia do fine-tuning pode
ser avaliada por meio de métricas como accuracy, precision, recall e F1-score para tarefas de
classificagdo, e IoU e dice coefficient para segmentacao. O monitoramento dessas métricas
ao longo do treinamento permite ajustes na configuragao 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 convergéncia durante o fine-tuning.

Por fim, a escolha da estratégia de fine-tuning deve levar em consideragao a natureza
do problema, a disponibilidade de dados e os recursos computacionais disponiveis. O uso de
bibliotecas como TensorFlow e PyTorch facilita a implementacao do fine-tuning, fornecendo
ferramentas eficientes para carregamento de modelos pré-treinados, modificagao de camadas

e ajuste de hiperparametros.
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5 Metodologia

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia desenvolvida para a abordagem proposta
de classificacao de tumores cerebrais, com o objetivo de diferenciar pacientes saudaveis
daqueles que apresentam algum tipo de neoplasia cerebral. A Figura 5 ilustra o fluxo da
abordagem proposta. Primeiramente, na Etapa 1, é realizada a aquisicao do banco de
dados, contendo imagens de ressonancia magnética de tumores cerebrais classificadas nas
categorias: Meningioma, Gliomas, Pituitaria e casos Saudaveis. Em seguida, na Etapa
2, ocorre o pré-processamento das imagens adquiridas na etapa anterior, incluindo a
aplicagao de técnicas de aumento de amostras para expandir o banco de dados original.
Posteriormente, na Etapa 3, as imagens pré-processadas sao submetidas a extratores de
caracteristicas, tanto classicos quanto profundos, gerando vetores de caracteristicas que

serao utilizados nas etapas subsequentes.

Na sequéncia, na Etapa 4, parte dos vetores de caracteristicas é utilizada no trei-
namento de métodos classicos de aprendizado de maquina, com aplicacao da técnica de
GridSearch para otimizacao dos hiperparametros. Logo depois, na Etapa 5, é realizado
o Fine-Tuning das arquiteturas de CNN, incluindo a adi¢do de novas camadas e o des-
congelamento parcial de camadas previamente treinadas, com o objetivo de refinar os
modelos para a tarefa de classificacdo multiclasse de tumores cerebrais. Posteriormente,
na Etapa 6, os modelos treinados, tanto os classicos quanto os profundos, sao avaliados no
conjunto de teste de amostras reais separadas anteriormente. Esse processo é repetido 10
vezes, buscando maior confiabilidade nos resultados. Finalmente, nas Etapas 7 e 8, sao
apresentados os valores médios e os desvios padrao obtidos, culminando na classificagao

final dos tumores cerebrais.

Os experimentos realizados por este trabalho foram conduzidos por uma maquina
modelo Acer Nitro 5 com processador Intel Core i5-11400 com 6 ntucleos de até 4,5 GHz, 2
memorias RAM de 8 GB DDR4, armazenamento SSD de 512 GB, placa de video 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 ressonancia magnética da regiao craniana ponderada em T2. A sequéncia ponderada
em T2 foca no tempo de relaxamento longitudinal dos prétons. Quando um proton é
excitado por um pulso de radiofrequéncia, ele comeca a retornar ao seu estado original.
O tempo necessario para que o proton recupere seu estado de equilibrio ¢ denominado
relaxamento T2. Tecidos com alto contetido de agua, como os tumores, apresentam tempos
de relaxamento T2 mais longos, o que faz com que esses tecidos aparecam mais brilhantes

nas imagens ponderadas em T2.

Dentre as imagens de tumores, estao incluidas 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 hipofise, que surge na glandula pituitaria e pode afetar fungoes
hormonais importantes, e tumor glioma, tumor que se desenvolve nas células gliais e pode
afetar diversas areas do cérebro, dependendo de sua localizagdao. Exemplos das amostras

para cada tipo de tumor podem ser observados na Figura 6.

(c) Pituitaria (d) Saudavel

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

Este conjunto de dados (CHAKI, 2023) contém uma compilagdo de imagens de

ressonancia magnética do cérebro humano, derivadas da fusao de trés conjuntos de dados
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distintos: Figshare (CHENG, 2017), Sartaj (BHUVAUJI, 2020) ¢ Br35H (HAMADA, 2020)
reunindo um total de 7.023 imagens, onde as quantidades de amostras por classe podem

ser observadas abaixo na Figura 7.
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Figura 7 — Distribuicao 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 tnica da
anatomia, permitindo uma visao 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 classificagdo binaria, foram
selecionadas todas as amostras da classe saudavel e amostras de cada classe de tumores:

Meningioma, Glioma e Pituitaria, de forma balanceada. As amostras das classes tumorais
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foram selecionadas aleatoriamente, de forma que o niimero total de amostras de tumores
correspondesse ao das amostras saudaveis, resultando em um conjunto equilibrado com

um total de 4.000 amostras, como mostrado na Figura 9.
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Figura 9 — Distribuicao por classe - Caso Binario.

5.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento de imagens é uma etapa importante para garantir o bom
desempenho de algoritmos de extracao de caracteristicas e classificagdo. A qualidade e a pre-
paragao dos dados antes de serem usados nos modelos tém um impacto direto na capacidade
dos extratores de caracteristicas em identificar padroes relevantes e, consequentemente,
no desempenho dos classificadores. Para aprimorar a qualidade das imagens e aumentar
o numero de amostras disponiveis, foi aplicada uma sequéncia de pré-processamentos
diferenciada para os conjuntos de treino e teste. Na Tabela 10 sao 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.
Distorgoes Adiciona ruidos e desfoque. -
Area de Interesse Segmentagdo da regido de interesse. -
Rotagao Rotaciona a imagem em angulos de até 20°. -
Translagao Move a imagem até 10% para qualquer direcao. -
Zoom, Ajusta a imagem com zoom de até 10%. -
Reflexao Inverte a imagem horizontalmente ou verticalmente. -
Redimensionamento Ajusta a imagem para 224x224. Ajusta a imagem para 224x224.
Shuffle Embaralha o banco. Embaralha o banco.

Tabela 10 — Descri¢ao das Técnicas de Pré-Processamento.

Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido em 70% para treinamento e 30%

para teste. Essa separacao garante que o modelo seja treinado com um volume significativo



70 Capitulo 5. Metodologia

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 distor¢ao as amostras, gerando novas imagens que foram adicionadas ao proprio
banco de dados. Essas distor¢oes foram projetadas para preservar as caracteristicas
essenciais das imagens, assegurando que as modificagoes sejam perceptiveis, mas nao
excessivas. A primeira técnica utilizada foi a adi¢do de ruido Gaussiano, com média zero e
desvio padrao variando entre 0,05 e 0,2 da faixa de valores dos pizels. Essa abordagem
simula variagoes naturais nas imagens sem comprometer a estrutura dos elementos de
interesse. A segunda técnica foi o desfoque Gaussiano, aplicado por meio de um kernel
3x3. Essa escolha permite simular pequenos problemas de foco ou movimentos do paciente,

reduzindo a nitidez sem comprometer detalhes importantes das imagens.

A inclusao dessas distorgoes é essencial para avaliar a robustez do modelo em
cenarios onde a qualidade das imagens pode variar. Dessa forma, o modelo é exposto a
condi¢Oes mais realistas, tornando-se mais resiliente a possiveis imperfei¢oes nos dados

reais. Essas distor¢oes podem ser observadas na Figura 10.

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

Figura 10 — Aplicacao de ruido e desforque Gaussiano sobre o banco de treinamento.

No conjunto de treinamento, ainda se faz necessaria a aplicagao de técnicas de
segmentacao para destacar a regiao de interesse na imagem. A segmentacao da regiao
craniana em imagens médicas ¢ fundamental para evidenciar areas especificas, especialmente

em exames como tomografias e ressonancias magnéticas do cranio.

Esse processo permite isolar a regiao craniana, eliminando estruturas externas e
reduzindo ruidos indesejados, o que facilita a andlise detalhada das areas internas. Para
essa finalidade, foi empregado o método de limiarizagao (thresholding), que separa o cranio
e o tecido cerebral das demais partes da imagem, como o fundo ou regioes de menor

relevancia para a analise.
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De acordo com Gonzalez e Woods (2002), a limiarizacado permite identificar ra-
pidamente a regiao de interesse ao aplicar um valor de limiar ajustavel, diferenciando
intensidades entre o cranio e outras estruturas da imagem. Dessa forma, é possivel destacar
com precisao as estruturas Osseas e os tecidos internos, realcando suas caracteristicas em

relacdo ao fundo e a outras regides indesejadas.

Esse método se mostrou eficiente em imagens com corte axial, onde ha um bom
contraste entre o cranio e o fundo. No entanto, para cortes sagital e coronal, a aplicagao
dessa técnica resulta em perda de informacao, tornando a segmentagao menos precisa.
Segundo Otsu (1979), o valor 6timo de limiarizagao pode variar de acordo com o tipo de
imagem e o objetivo da segmentacao. Isso reforca a necessidade de adaptar a limiarizacao

conforme as caracteristicas especificas de cada conjunto de imagens.

Dessa forma, foram realizados diversos testes para determinar o valor de limiar
mais adequado a segmentagao das imagens. Os experimentos indicaram que um limiar de
intensidade 40 proporcionou a melhor separacao entre as regioes de interesse e o fundo.
Esse valor permitiu eliminar adreas de baixa intensidade que poderiam interferir na anélise,

mantendo apenas as partes relevantes da imagem para o processamento subsequente.

Apods a segmentacao da regiao de interesse, sao aplicadas técnicas de data aug-
mentation, com parametros distintos para os conjuntos de treinamento e teste. De acordo
com Shorten C. (2019), essa técnica é amplamente utilizada em tarefas de aprendizado de
maquina e deep learning, pois permite expandir artificialmente o tamanho do conjunto
de treinamento. Ao criar variagdes a partir dos dados originais, a data augmentation
aumenta a diversidade dos exemplos apresentados ao modelo, favorecendo sua capacidade

de generalizagao e reduzindo o risco de overfitting.

Em seguida, as imagens dos conjuntos de treinamento e teste sdo redimensionadas
para 224x224 pizels. Essa préatica é comum em arquiteturas de CNNs com modelos pré-
treinados, pois reduz a complexidade computacional sem comprometer caracteristicas
essenciais da imagem. Além disso, o redimensionamento padroniza o tamanho das amostras,
garantindo um processamento uniforme. Por fim, aplica-se a técnica de shuffle, que
embaralha completamente as imagens. Esse procedimento evita viés indesejados, como a
proximidade de imagens duplicadas, garantindo uma distribuicao aleatoéria 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 estao preparados e otimizados para a proxima fase: a extragao de carac-
teristicas. Esse processo serd responsavel por identificar e capturar padroes e atributos
essenciais, fornecendo a base para analises mais detalhadas e para o desenvolvimento de

modelos de classificacdo mais eficientes.
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5.2 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas é uma etapa importante no processamento e analise
de imagens, especialmente em tarefas de classificacao e reconhecimento de padroes. Ela
envolve a transformacao de informacoes visuais complexas em representagoes numéricas
mais simples, mas informativas, que facilitam o trabalho de algoritmos de aprendizado
de maquina. No contexto de andlise de imagens médicas, por exemplo, a extragao de
caracteristicas permite destacar aspectos especificos de textura, forma e estrutura da
imagem, importantes para identificar e diferenciar patologias. Foram utilizados cinco
métodos classicos de extracao de caracteristicas que abordam diferentes aspectos das
imagens: GLCM, LBP, Momentos de Hu, Momentos de Zernike e a Transformada Discreta
de Wawvelet e nove extratores profundos: DenseNet121, EfficientNetV2B0, InceptionV3,
MobileNetV2, NasNetMobile, ResNetb0V2, VGG16, VGG19 e XCeption.

A Tabela 11 apresenta um resumo detalhado da quantidade de caracteristicas
extraidas por cada método classico, enquanto a Tabela 12 fornece informagoes sobre as
quantidades de caracteristicas extraidas pelos métodos de aprendizado profundo. Essa
comparacao entre os dois grupos de extratores visa evidenciar a diversidade e a comple-

mentaridade das técnicas empregadas na extracao de caracteristicas para este estudo.

Tabela 11 — Quantidade de Caracteristicas Extraidas por Diferentes Métodos

Extrator de Caracteristicas Quantidade de Caracteristicas
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 extracao de caracteristicas oferece uma boa abordagem
para a analise 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, informagoes
em diferentes escalas com a Transformada de Wawvelet e aspectos locais e globais com
as arquiteturas CNNs. A combinacao desses extratores proporciona um conjunto de
dados ricos em informacoes, que podem ser usados para treinar modelos de aprendizado
de maquina de forma mais eficaz, aumentando a precisao e robustez dos modelos de

classificacao de imagens médicas.

A GLCM é uma técnica classica de anélise de textura que se baseia na frequéncia
de pares de pixels com intensidades especificas ocorrendo em uma relagao espacial definida
em uma imagem. A matriz foi construida considerando métricas de Distancias de 1, 3
e 5 pixels e Angulos de 0°, 45°, 90° e 135°, cobrindo diferentes direcoes. Com a GLCM
calculada, pode-se extrair 14 caracteristicas estatisticas, que resumem as propriedades

texturais da imagem.
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O método LBP (Local Binary Patterns) divide a imagem em pequenas regices
e analisa a relacao de intensidade entre um pixel central e seus pixels vizinhos. Com
base nessas comparagoes, um histograma ¢ gerado para representar a distribuicao dos
padrdes binarios ao longo da imagem. Para a extracao de caracteristicas, foram definidos os
seguintes parametros: o nimero 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 definido como 3, determinando a distancia entre o pixel central e seus vizinhos.
Além disso, foi utilizado o método uniform, que reduz a quantidade de padrdes binarios
gerados. Este método agrupa padroes semelhantes, considerando apenas aqueles com até
duas transicoes de bits, o que diminui a redundancia e o tamanho do histograma, mantendo
a capacidade de discriminacao dos padroes. Com a configuragao acima, o LBP gera um
histograma de 52 caracteristicas para cada imagem, pois os padroes uniform geram P + 2
bins, ou seja, 24 + 2 = 26 bins por regiao de analise. Como a imagem foi dividida em duas
regides principais, horizontalmente, o quantitativo de atributos resultantes foi de 26 x 2

= 52 atributos totais.

Os Momentos de Hu sao caracteristicas matematicas calculadas a partir de uma
imagem, projetadas para descrever sua forma de maneira invariante a rotacao, escala e
translagao. Esses momentos sao amplamente utilizados para a analise de formas, pois
permitem a comparacgao de objetos independentemente da sua orientacao ou tamanho.
No experimento, os Momentos de Hu foram extraidos utilizando fung¢oes da biblioteca
OpenCV (Open Source Computer Vision Library), uma ferramenta popular para proces-
samento de imagens. A funcao cv2.moments foi utilizada inicialmente para calcular os
momentos geométricos my,, € os momentos centralizados 1, da imagem. Apos o calculo
desses momentos, a funcao cv2. HuMoments foi empregada para derivar os sete Momentos
de Hu invariantes. A func¢ao cv2. HuMoments recebe como entrada os momentos calcu-
lados anteriormente e retorna os sete valores invariantes ¢, a ¢, que sao combinagoes
matematicas dos momentos normalizados f,,. Esses sete valores invariantes correspondem
diretamente as caracteristicas extraidas das imagens e formam o vetor de caracteristicas

que representa cada imagem no processo de andlise.

Os Momentos de Zernike sao caracteristicas matematicas utilizadas para representar
imagens com base em suas propriedades de forma, sendo invariantes a transformagoes
geométricas como rotacao, escala e translacao. Eles sdo baseados em polinémios ortogonais
definidos sobre um disco unitario, o que os torna particularmente adequados para a
analise de formas em imagens. Para a extragdo dos Momentos de Zernike, as imagens
foram mapeadas para um disco com raio de 64 pizels, garantindo que as informagcoes
mais relevantes sobre as formas fossem preservadas dentro do disco unitario, enquanto a
influéncia de areas externas irrelevantes era minimizada. A ordem dos Momentos também
foi configurada, calculando momentos até a ordem 48. Momentos de ordens mais altas

capturam detalhes mais finos da forma, enquanto momentos de ordens mais baixas
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descrevem caracteristicas globais da imagem. Além disso, somente momentos com n < m
e n —m par foram considerados, em conformidade com a definicao dos Polinémios de
Zernike. No total, foram extraidas 48 caracteristicas dos Momentos de Zernike. Esses
valores representam tanto aspectos globais das formas quanto detalhes mais especificos
presentes nas imagens, proporcionando uma descri¢ao rica e discriminativa das formas

analisadas.

A Transformada Discreta de Wawvelet, do inglés Discrete Wavelet Transform - DWT,
decompoe uma imagem em diferentes sub-bandas que representam informacoes de alta e
baixa frequéncia em diversas dire¢oes. No caso de imagens bidimensionais, ela divide a
imagem em quatro sub-bandas principais em cada nivel de decomposicao sendo a LL que
captura a aproximagao ou informagoes globais da imagem, a LH que captura as bordas ou
detalhes horizontais, a H L que captura as bordas ou detalhes verticais e a H H que captura
os detalhes mais finos, como texturas e ruidos. A Transformada de Wavelet é aplicada
iterativamente, dividindo a sub-banda LL em novos componentes, permitindo a andlise
em multiplas escalas. A DWT foi configurada com Filtro db! - Daubechies - Haar Wavelet
de nivel 1 pois é simples e eficiente, oferecendo boa discriminagao para andlise geral de
imagens e Niveis de Decomposi¢ao em 3 niveis, fazendo com que a decomposicao seja
iterada trés vezes, permitindo capturar detalhes em multiplas escalas, desde padroes globais
até texturas finas. A Transformada Discreta de Wavelet gera vetores de caracteristicas ao
achatar todas as sub-bandas resultantes em um tnico vetor. Assim, no nivel 1 as quatro
sub-bandas, LL, LH, HL, HH, geram 56 x 56 coeficientes cada. Ja no nivel 2, a sub-banda
LL é novamente decomposta, gerando quatro sub-bandas de 28 x 28 coeficientes. E no
nivel 3, a sub-banda LL do nivel 2 é decomposta, gerando quatro sub-bandas de 14 x
14 coeficientes, gerando um total de caracteristicas extraidas de 7056. Assim, o vetor de
caracteristicas da DWT para cada imagem contém 7056 valores, representando informagoes

detalhadas em diferentes escalas e diregoes.

Para todas as arquiteturas de CNNs descritas no capitulo 4.6, foi realizada a
técnica de fine-tuning, adicionando-se 4 novas camadas e treinando novamente todas as
camadas densas com o intuito de especializar a rede para o trabalho de classificacao
de tumores cerebrais. Assim foi adicionada uma camada GlobalAveragePooling2D para
condensar os mapas de caracteristicas em um vetor unidimensional, mantendo o nimero
de caracteristicas igual ao niimero de filtros na tltima camada convolucional da base, uma
camada densa com 1.024 neuro6nios e fungao de ativacao ReL U para aprender combinagoes
complexas das caracteristicas extraidas, uma camada Dropout para regularizar e reduzir
o risco de overfitting e uma camada de saida com 4 neuronios para a classificacdo multi-
classe, correspondente as quatro classes do problema. Com essas modifica¢des, o niimero
total de caracteristicas extraidas reflete as caracteristicas globais obtidas pela camada
GlobalAveragePooling2D. Abaixo, a Tabela 12 apresenta a quantidade de caracteristicas

extraidas originalmente por cada arquitetura CNN.
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Tabela 12 — Quantidade de Caracteristicas Extraidas pelas Arquiteturas CNN.

Arquitetura CNINN Caracteristicas

VGG-19 4.096
VGG-16 4.096
ResNet50V2 2.048
NasNetMobile 1.024
MobileNetV2 1.280
InceptionV3 2.048
EfficientNetB0 1.280
XCeption 2.048
DenseNet121 1.024

5.3 Métodos de Classificacao

A etapa de classificagao é essencial para transformar as caracteristicas extraidas
de imagens em decisoes objetivas, como a diferenciagao entre categorias de imagens ou
a identificacdo de padroes especificos. A escolha de um classificador adequado impacta
diretamente a precisao e a generalizacdo do modelo. Foram utilizados seis tipos de classifi-
cadores classicos 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, MobileNetV?2, InceptionV3, EfficientNetB0,
XCeption e DenseNet121.

A Tabela 13 apresenta os melhores hiperparametros encontrados para cada combi-
nacao de extrator de caracteristicas e classificador na tarefa de classificagao binaria e a
Tabela 14 apresenta os melhores hiperparametros encontrados para cada combinacao de
extrator e classificador para os casos multiclasse. Em ambos os casos, as combinacoes de

extratores e classificadores foram testadas para os mesmos intervalos de cada parametro.

Para o KNN, o parametro n_ neighbors foi testado com valores [3, 5, 7, 9], variando
entre nimeros baixos e médios para evitar o excesso de suavizagao dos resultados e permitir
que o modelo capture detalhes locais. Para a ponderagao dos vizinhos, foram testadas as
opcoes uniform e distance onde a uniform faz com que todos os vizinhos tenham o mesmo
peso e distance faz com que os vizinhos mais proximos tenham mais influéncia, o que é
util em dados com variagoes locais intensas. A métrica de distancia foi avaliada com p
= 1 para distancia de Manhattan e p = 2 para distancia Euclidiana, uma vez que ambas
sao amplamente usadas e oferecem perspectivas distintas sobre a proximidade entre os
pontos, onde a Euclidiana considera a distancia 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 trés camadas [(100,), (50, 50), (100, 50, 25)], para testar
tanto redes mais simples quanto estruturas mais profundas e complexas. Para fungoes de

ativacao, foram escolhidas relu e tanh, que sio adequadas para aprendizado profundo e
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ajudam na captura de nao-linearidades nos dados. Para os otimizadores, foi testado adam
que ¢ um método adaptativo eficiente em CNNs e SGD, que é mais simples e rapido, mas
requer ajustes mais refinados nos pardmetros. A taxa de aprendizado inicial foi testada em
um intervalo de [0.001, 0.01, 0.0001] para explorar diferentes velocidades de atualizagao de
pesos, permitindo avaliar o impacto do aprendizado lento e rapido. Também foi considerado
o maximo de iteragoes entre [200, 300, 500] para verificar até que ponto o modelo convergia

antes de atingir o nimero maximo de iteragoes.

Para o Random Forest, varios parametros de controle de complexidade foram
ajustados, sendo eles o niimero de arvores entre os valores de [100, 200, 500], pois permitem
ver como o numero de arvores impacta a precisao e a robustez do modelo. Em geral, mais
arvores aumentam a precisao, mas também o tempo de processamento. A profundidade
méxima da arvore definida entre [10, 20, None] para explorar desde arvores rasas (com
menor propensao a sobreajuste) até arvores profundas e sem limites, que permitem capturar
mais detalhes. O minimo de amostras para dividir um né com valores entre [2, 5, 10] pois
ajudam a controlar o crescimento das arvores, onde valores mais altos resultam em menos
divisoes, evitando sobreajuste. E por fim, o minimo 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 divisoes muito especificas e reduzem o sobreajuste.

Para o SVM Linear, o pardmetro de regularizacao C foi ajustado nos valores [0.1,
1, 10], permitindo explorar o balango entre margem larga e minimizacao de erro. Valores
menores de C' tornam o modelo mais regularizado e menos suscetivel ao sobreajuste,
enquanto valores maiores tornam o modelo mais rigido e apto a penalizar erros de
classificagao de forma mais severa. O SVM com Kernel RBF incorpora dois parametros
criticos, o pardmetro de regularizacdo C' onde os valores [0.1, 1, 10, 100] permitem ajustar
o peso das penalidades em erros de classificacao, com valores maiores favorecendo margens
mais rigidas e o Coeficiente do Kernel v, que foram explorados [1, 0.1, 0.01, 0.001] para
ajustar a influéncia de cada ponto de treinamento, onde valores altos de 7 limitam o
alcance dos pontos de suporte, criando fronteiras complexas e detalhadas. O Kernel foi
fixado como RBF, ideal para problemas de separagao nao linear, permitindo ao SVM
mapear os dados para uma dimensao superior. E o Naive Bayes, por sua simplicidade, nao

requer ajuste de hiperparametros, sendo representado por um hifen na tabela.

Essa abordagem permitiu explorar uma variedade de configuragoes e identificar as
combinagoes de hiperparametros que maximizam a precisao de classificacdo, ao mesmo
tempo que evitam o sobreajuste e mantém a capacidade de generalizacao do modelo. Como
resultado, os modelos ajustados podem lidar de maneira mais eficaz com a complexidade e
diversidade das amostras de imagem, fornecendo uma base solida para uma classificacao

confidvel e precisa.
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Tabela 13 — Melhores Hiperparametros Dentre os Testados - Casos Binarios.

Extrator Classificador Melhores Hiperparametros Dentre os Testados
SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF
LBP 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 -
SVM-Linear C: 1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 0.001, Kernel: RBF
DWT 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 -
SVM-Linear C: 1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF
Zernike 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 -
SVM-Linear C: 0.1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 1, Gamma: 0.001, Kernel: RBF
GLOM 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 -
SVM-Linear C: 1, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 0.001, Kernel: RBF
HU Multilayer Perceptron Activation: tanh, Hidden layers: (100,), Learning rate:

Random Forest

KNeighbors
Naive Bayes

0.001, Max iter: 500, Solver: adam

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

N neighbors: 7, p: 1, Weights: distance
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Tabela 14 — Melhores Hiperparametros Dentre os Testados - Casos Multiclasse.
Extrator Classificador Melhores Hiperparametros Dentre os Testados
SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF
LBP 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 -
SVM-Linear C: 8, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 0.001, Kernel: RBF
DWT 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 -
SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 100, Gamma: 1, Kernel: RBF
Zernike 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 -
SVM-Linear C: 10, Kernel: Linear
SVM-RBF C: 1, Gamma: 0.001, Kernel: RBF
GLOM Multilayer Perceptron Activation: tanh, Hidden layers: (100, 50, 25), Learning

Random Forest

rate: 0.0001, Max iter: 200, Solver: adam
Max depth: 10, Min samples leaf: 1, Min samples split:
10, N estimators: 200

HU

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

SVM-Linear C: 6, Kernel: Linear

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

Multilayer Perceptron
Random Forest

KNeighbors
Naive Bayes

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

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

N neighbors: 9, p: 2, Weights: distance
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Também foram utilizados as arquiteturas de CNNs da VGG-19, VGG-16, Res-
Net50V2, NasNetMobile, MobileNetV2, InceptionV3, EfficientNetB0, XCeption e Dense-
Net121, onde as camadas finais, as mais profundas das arquiteturas CNNs, foram removidas
e, no lugar delas, foram adicionadas novas camadas. Assim, as camadas personalizadas sao
treinadas para adaptar a rede a uma nova tarefa de classificagao multiclasse. Foi utilizada
uma camada com GlobalAveragePooling2D, camadas Dense e Dropout, o que permite ao
modelo base ajustar-se a classes especificas do novo conjunto de dados, ao mesmo tempo

que minimiza o risco de sobreajuste, e uma camada Dense de saida com 4 neurénios.

A camada GlobalAveragePooling2D substitui as camadas totalmente conectadas
tradicionais ao reduzir as dimensoes da saida convolucional do modelo base a um tnico
valor médio por filtro. Isso diminui o nimero de parametros, reduzindo a complexidade do
modelo e mitigando o risco de sobreajuste. Além disso, essa camada simplifica a adaptacao
para novos conjuntos de dados, pois extrai informacoes globais de cada filtro. Uma camada
Dense com 1024 neuronios e fungdo de ativacao ReL U apés a camada de pooling anterior.
Essa camada totalmente conectada introduz uma capacidade adicional de aprendizado
para capturar padroes complexos especificos das novas classes, permitindo que o modelo
base se ajuste as caracteristicas do novo conjunto de dados. Uma camada de Dropout com
uma taxa de 0.5 que desativa aleatoriamente 50% dos neurdnios durante o treinamento.
Esse procedimento reduz a possibilidade de sobreajuste, pois forca a rede a aprender
representagoes mais robustas, nao dependendo exclusivamente de combinagoes especificas
de neur6nios. Uma camada de saida Dense com 4 neuronios e uma funcao de ativagao
softmaz, adequada para classificagdo multiclasse. A softmaz transforma a saida em uma
distribuicao 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 padroes
gerais, enquanto as novas camadas ajustam a rede para o conjunto de dados especifico para
realizar a classificagdo multiclasse. As C'NNs foram treinadas por 10 épocas, observando
parametros para garantir que o treinamento seja eficaz, como a fungao de perda que deve
diminuir ao longo das épocas no conjunto de treinamento e estabilizar no conjunto de
validagao, e a acuracia que deve melhorar ao longo do treinamento e nao mostrar sinais de

estagnacao precoce.

Cada um dos classificadores empregados contribui com diferentes perspectivas para
o problema de classificacao de imagens. O SVM Linear e o SVM RBF destacam-se pela
capacidade de maximizar a margem de separacgao entre classes. O MLP e o Random Forest
sao poderosos para capturar complexidades nao lineares, com o MLP oferecendo aprendi-
zado profundo e o Random Forest, robustez frente ao ruido. O KNN permite classificacao

baseada em instancias, sendo util para dados com relagoes espaciais claras. O Naive Bayes,
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apesar de simples, ¢é eficiente e pode servir como baseline para a avaliacao inicial. E as
arquiteturas C/NNs com a técnica de fine-tuning, possibilitando uma classificacao mais
robusta. Essa variedade de classificadores possibilita uma comparagao abrangente, visando
identificar a abordagem mais eficaz para a tarefa especifica de classificacdo de imagens

médicas.

5.3.1 Validacao experimental

Conforme Dietterich (1998), a repetigao de experimentos e a média dos resultados
ajudam a compensar a variabilidade dos processos estocasticos e das divisoes aleatorias, o
que é complementado por Goodfellow, Bengio e Courville (2016b) que discutem a impor-
tancia de miltiplas execugoes para reduzir o impacto de fatores aleatorios, recomendando
o uso de médias e desvios padrao para interpretar resultados de forma mais confidavel. Esse
método é particularmente 1til em problemas de aprendizado de maquina onde a aleato-
riedade pode impactar a divisdo dos dados, a inicializagdo dos pesos e outros processos
estocasticos que influenciam os resultados. Ao rodar o codigo multiplas vezes e calcular a
média das métricas de desempenho, como Acuracia, F1-score, Precision e Recall, obtém-se

uma estimativa mais confiavel e robusta do desempenho real do modelo.

Essa abordagem oferece vantagens como a reducao da variabilidade, pois executando
o modelo varias vezes, a técnica ajuda a suavizar flutuagoes nos resultados que possam
surgir de uma tnica execuc¢ao. Maior robustez na avaliacao, ja que a média dos resultados
¢ menos sensivel a valores atipicos que poderiam ocorrer em uma execugao isolada devido
a uma divisao especifica dos dados. Assim, o valor médio reflete o desempenho médio
esperado do modelo, sendo mais robusto e representativo e estabilidade na comparacao de
modelos onde em experimentos comparativos, essa técnica permite avaliar de forma justa
o desempenho entre diferentes modelos ou configuragoes, pois os valores médios sdo mais
estaveis e menos sujeitos a variabilidade extrema. Dessa forma, o cédigo foi executado 10
vezes e as médias de desvios padrao e dos resultados foram consideradas para fornecer

uma avaliagao mais estavel do desempenho do modelo.

5.4 Andlise de Desempenho

Para avaliar a performance dos classificadores na metodologia proposta, foram
utilizadas quatro métricas de avaliagdo amplamente reconhecidas na literatura: Acuracia,
F1-Score, Recall e Precision. Conforme Sokolova e Lapalme (2009), essas métricas fornecem
uma visao abrangente do desempenho, considerando tanto as classificagoes corretas quanto

os erros cometidos.

Antes de apresentar as métricas, é importante entender os conceitos fundamentais

que sustentam seus célculos. O Verdadeiro Positivo (VP) refere-se as amostras positivas
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corretamente classificadas como positivas. O Verdadeiro Negativo (VN) corresponde as
amostras negativas corretamente classificadas como negativas. O Falso Positivo (FP) ocorre
quando uma amostra negativa é incorretamente classificada como positiva. J& o Falso

Negativo (FN) é quando uma amostra positiva é incorretamente classificada como negativa.

De acordo com Sokolova e Lapalme (2009), a Acurécia representa a proporgao de
predicoes corretas em relacao ao total de predigoes realizadas. Embora seja uma métrica
geral e intuitiva, pode ser insuficiente em conjuntos de dados desequilibrados, pois nao
diferencia entre as classes. A féormula para calcular a acuracia é apresentada conforme a

Equacao 5.1:

VP+ VN
A = 1 1
ce(%) Total de Amostras X 100 (5.1)

Segundo Powers (2011), a Revocacdo, em inglés Recall, mede a capacidade do
modelo de identificar corretamente as amostras positivas. Essa métrica é particularmente
importante em aplicagoes onde a minimizacao de falsos negativos é critica, como em

diagnosticos médicos. O calculo do Recall é dado pela Equacao 5.2:

VP
Recall— m (52)

Ainda de acordo com Powers (2011), a Precisdo, do inglés Precision, avalia a
proporcao de amostras positivas corretamente classificadas em relagao ao total de predicoes
positivas realizadas. E uma métrica relevante em cendrios onde falsos positivos tém alto
custo, como em sistemas de detecgao de fraudes. O cdlculo do Precision é dado pela

Equacao 5.3:

VP
recision VP—|— Fp (5 3)

Conforme Rijsbergen (2014), o F1-Score é definido como a média harmonica
entre Recall e Precision. Essa métrica ¢é util para avaliar o desempenho geral do modelo,
especialmente em cenarios com desequilibrio entre as classes. O calculo do F1-Score é dado

pela Equacao 5.4:

Recall x Precisi
F1S(%) = 2 x —LCaX LTCCSIOn (5.4)

Recall + Precision

Essas métricas, amplamente reconhecidas na literatura, sdo essenciais para compre-
ender o comportamento do modelo em diferentes cenarios, permitindo uma andlise mais
detalhada e balanceada de sua eficacia. Cada métrica apresenta vantagens e limitagoes, a
Acuracia é simples e intuitiva, mas pode ser enganosa em conjuntos de dados com forte

desequilibrio entre classes, o Recall é preferivel em problemas onde é crucial identificar o



82 Capitulo 5. Metodologia

maior nimero possivel de positivos reais, a Precision é importante em contextos onde os
falsos positivos tém maior impacto e o F'1-Score equilibra as prioridades de Precision e
Recall, sendo 1til quando é necessario um compromisso entre esses dois aspectos. Essas
métricas sdo amplamente utilizadas em aplica¢oes praticas por sua capacidade de oferecer

uma analise detalhada do desempenho do modelo em diferentes contextos.
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6 Resultados

Foram empregadas duas abordagens de avaliacao neste trabalho: uma voltada para
casos bindrios e outra para casos multiclasses. Na Secao 6.1, sdo apresentados os resultados
obtidos com a aplicacao da metodologia proposta para os casos binarios, que classificam as
imagens como saudaveis ou com tumor. Ja a Se¢do 6.2 apresenta os resultados alcancados
para os casos multiclasses, envolvendo as classes Gliomas, Meningiomas, Pituitaria e
Saudavel. Por fim, a Se¢ao 6.3 compara os resultados obtidos com a metodologia proposta,
tanto para os casos bindrios quanto para os multiclasses, com aqueles reportados por

outros autores na literatura.

6.1 Resultados Obtidos - Casos Binarios

Nesta secao, sdo apresentados os resultados obtidos com a metodologia proposta
para os casos binarios, divididos entre saudavel e com tumor. A Tabela 15 resume o
desempenho dos diferentes métodos de extragao de caracteristicas da LBP, DWT, Momentos
de Zernike, GLCM e Momentos de Hu combinados com os classificadores SVM-Linear,
SVM-RBF, Multilayer Perceptron, Random Forest, KNeighbors e Naive Bayes para o
treinamento do modelo. Cada combinacao foi avaliada em termos de Acuracia, F'1-score,
Recall e Precision. As melhores e as piores combinagoes alcangadas durante o treinamento

estao apresentadas na Tabela 15 e estao destacadas.

Observa-se que a combinagao dos Momentos de Zernike com o KNN apresentou o
melhor desempenho entre todas as combinagoes, com uma acuracia 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 padrao
indica uma baixa variagao nos resultados ao longo das 10 execugoes do treinamento, o que
sugere que o modelo apresenta desempenho consistente e estavel. Outras combinagoes que
também obtiveram resultados significativos incluem o uso da Transformada Discreta de
Wavelet (DWT) com o SVM-Linear e Momentos de Zernike combinados com o classificador
Random Forest, onde atingiram médias das métricas superiores a 98%, demonstrando a

eficacia dessas técnicas de extracao de caracteristicas para essa tarefa especifica.

Uma comparagao que chamou a atencao foi a diferenca no desempenho entre o
SVM com kernel Linear e o SVM com kernel RBF (Radial Basis Function) quando
combinado com o extrator DWT. Essa diferenca pode ser atribuida a uma série de
fatores relacionados as caracteristicas dos dados, a adequacao do kernel ao problema
e a configuracao dos hiperparametros. A DWT pode ter intensificado a separabilidade

linear dos dados, gerando caracteristicas que sao bem separdveis de forma linear no
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espaco de entrada. Ja o desempenho do SVM com kernel RBF depende fortemente dos
hiperparametros adotados, indicando que os hiperparametros do SVM com kernel RBF
nao foram otimizados adequadamente pela técnica de gridsearch para o conjunto de
caracteristicas geradas pela DWT ou que essa combinacao de extrator e classificador pode
ter outros hiperparametros nao testados que melhor se adequam ao problema, levando a

um problema de underfitting, comprometendo assim o desempenho do modelo.

Outras combinagoes como os Momentos de Hu com SVM Linear, SVM-RBF e
Multilayer Perceptron mostraram desempenhos mais fracos, indicando menor adequagao
desses métodos para a distingdo entre as classes binarias. O KNN pode superar o SVM e o
MLP quando as classes do dataset sdo bem separaveis localmente, mas nao de forma linear
ou global. Como método baseado em instancias, ele nao exige treinamento complexo, apenas
armazena os dados e faz predigdbes com base na distancia dos vizinhos mais préximos. Em
contrapartida, o SVM e o MLP dependem do ajuste preciso de hiperparametros. O SVM
pode falhar se os parametros do kernel RBF nao estiverem bem configurados, enquanto
o MLP pode sofrer com overfitting ou dificuldades de convergéncia, especialmente em

datasets pequenos ou desbalanceados.

Tabela 15 — Acuracia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Bindrios - Treino.

Extrator Classificador Acurécia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)
SVM-Linear 67.57+0.89 67.214+0.83 67.57+0.89 66.43+1.73
SVM-RBF 70.1940.71 69.88+0.69 70.194+0.71 71.03£0.85
LBP 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
SVM-Linear 98.04+0.47 98.04+0.47 98.04+0.47 98.05+0.47
DWT Multilayer Perceptron 97.714+0.32 97.714+0.32 97.71+0.32 97.7240.31
Random Forest 97.334+0.67 97.334+0.67 97.33+0.67 97.35+0.68
KNeighbors 97.57£0.35 97.5240.36 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
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 85.7941.27
Multilayer Perceptron 94.73+1.88 94.734+0.05 94.72+£1.85 94.75+1.83

Zernike 98.26-0.54 [l 98.26:-0.54 [Jll 98.26--0.54 [l 98.27+0.53
KNeighbors 98.73:0.65 [l 98.73:0.65 [l 98.85-:0.69 [l 98.85:0.69

Naive Bayes 61.58+0.97 68.40+1.09 62.40+1.91 75.73+1.13

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 64.104+2.03

GLOM Multilayer Perceptron 62.64+1.55 62.514+1.47 62.64+1.55 62.83£1.72
Random Forest 77.5940.46 77.5840.47 77.591+0.46 77.644+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

SVM-Linear 55.7840.56 49.68+1.02 55.7840.56 61.22£0.79

SVM-RBF 58.16£0.68 56.29+0.87 58.16£0.68 59.86+0.87
HU Multilayer Perceptron 50.1440.28 33.64+0.62 50.1440.28 |l 35.03+20.07

Random Forest 68.69+0.61 68.9140.55 68.69+0.61 68.9140.82
KNeighbors 75.42+1.08 75.27+1.00 74.80+1.12 75.76+£1.36
Naive Bayes 66.63+0.51 79.364+0.39 96.23+0.87 67.52+0.19
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Além da Acuracia, outras métricas como FI-score, Recall e Precision, proporcionam
uma visao mais detalhada sobre o comportamento de cada combinagao de extrator e
classificador na tarefa de classificagdo binaria. O F1-score, demonstra o equilibrio entre as
métricas Recall e Precision e é importante em cenarios de classificacdo na satude, onde o
erro em uma das classes pode ter implicagoes significativas. A combinagao dos Momentos de
Zernike com o KNN nao apenas obteve uma Acuracia elevada, mas também apresentou um
F1-score médio de 98.73%, evidenciando que o modelo é eficiente tanto em identificar casos
com tumor quanto em minimizar falsos positivos. A Precision é uma métrica critica para
evitar alarmes falsos em casos saudéaveis e mostrou-se alta na combinac¢ao dos Momentos de
Zernike com KNN e DW'T com KNeighbors, que atingiram valores de Precision superiores
a 98.85%. Na Tabela 16, sdo apresentados os resultados dos testes para os casos bindrios,
onde os resultados refletem a capacidade de generalizacao dos modelos quando aplicados a

novos dados, fora do conjunto de treinamento.

Tabela 16 — Acurécia, F'1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Binarios - Teste.

Extrator Classificador Acuricia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)
SVM-Linear 65.33£1.95 64.714+2.21 65.33+1.95 66.43+1.73
SVM-RBF 70.831+2.69 70.42+2.81 70.83+2.69 72.01+£2.66
LBP Multilayer Perceptron 69.61£2.62 68.7343.08 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 69.2940.66
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
DWT 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 93.484+1.32
KNeighbors 90.27+0.84 89.43+1.05 82.444+2.18 97.79£1.07
Naive Bayes 55.85+2.83 57.61+£3.71 45.16£3.95 79.78+2.36
SVM-Linear 75.2242.66 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

Zernik
crmne 96.83+0.95 [l 96.83--0.95 Il 96.83--0.98 [l 96.84--0.98
KNeighbors 96.66-:0.60 [l 96.66--0.60 [l 96.66+1.40 [l 96.65:0.92

Naive Bayes 61.55+1.18 68.92+2.13 64.22+4.75 74.724+1.66

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 62.5540.83 62.7440.85

GLCM Multilayer Perceptron 61.88+2.77 61.74£2.77 61.88+2.77 62.77+2.83
Random Forest 73.3842.35 73.3242.38 73.38+2.35 73.60+£2.29

KNeighbors 62.33+1.37 61.90+1.47 61.224+1.73 62.61+1.38

Naive Bayes 65.77+0.94 78.30+0.79 92.66+1.86 67.8040.34

SVM-Linear 55.55+1.75 49.1642.68 55.5541.75 61.3243.42

SVM-RBF 57.614+2.03 55.38+1.68 57.61+2.03 59.77+3.30

o

Random Forest 67.881+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 67.734+0.65

Observa-se que a combinacao dos Momentos de Zernike com o KNN manteve seu
desempenho nos testes, com uma leve baixa, o que é esperado pois o modelo esta vendo
imagens novas. Esta combinacdo atingiu uma Acurdcia média de 96.66%, um F1-score

de 96.66%, Recall de 96.66% e Precision de 96.68%. J4 a combinac¢ao 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 Acurdcia média de 96.83%, um FI-score de
96.83%, Recall de 96.83% e Precision de 96.84%. Isso indica que essas combinacoes nao
apenas tiveram alta precis@o no treinamento, mas também demonstram robustez ao serem
testadas em novos dados, mostrando-se adequadas para tarefas de classificacao binaria. A
combinacao menos eficaz, Momentos de Hu com Multilayer Perceptron, apresenta Acurdcia
mais baixa e discrepancias nas métricas de F'1-score, Recall e Precision, indicando uma

menor adequagao para essa tarefa especifica.

Para este estudo, a matriz de confusao foi gerada para o conjunto de treino e
teste, ver Figura 11, com uma divisao entre as classes Saudavel e Com Tumor. Ela é uma
ferramenta essencial para avaliar o desempenho do modelo proposto, permitindo uma
analise da capacidade do modelo de classificar corretamente as amostras e de identificar

potenciais erros, como falsos positivos e falsos negativos.

Treino Teste

Saudavel Saudavel

Classe Real
Classe Real

Com Tumor Com Tumor

Sauda'vel Com Tumor Saudavel Com Tumor
Classe Predita Classe Predita

Figura 11 — Matriz de Confusao - Zernike + Random Forest.

No conjunto de treinamento, o modelo obteve uma elevada precisao, com 2.752
amostras saudaveis e 2.751 amostras com tumor classificadas corretamente. Os erros
foram minimos, 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
generalizacao. Foram classificadas corretamente 1.163 amostras saudaveis 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 nao sofre de
overfitting nao estando superajustado aos dados de treinamento e conseguindo realizar

predicoes precisas em dados novos.

De forma geral, o desempenho consistente do modelo entre os dois conjuntos

demonstra sua robustez e confiabilidade. Ele apresenta uma alta taxa de acertos, tanto
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para amostras saudaveis quanto para aquelas com tumor, com erros bem distribuidos
e em baixa proporc¢ao. Esse comportamento torna o modelo promissor para aplicagoes
praticas, especialmente em sistemas de suporte a decisao médica. Entretanto, para garantir
sua aplicabilidade em cenérios reais, é essencial realizar validagoes adicionais em outros
conjuntos de dados, considerando diferentes populacoes e possiveis variagdes nas imagens
analisadas. A analise realizada reforca o potencial do modelo como uma ferramenta auxiliar
em diagnésticos clinicos, oferecendo alta precisao e consisténcia no reconhecimento de

padroes relevantes.

Para uma aplicacdo na area médica, como a proposta neste estudo, a eficiéncia 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 ndo apenas o desempenho dos classificadores em termos de acurécia,
recall e outras métricas de avaliagdo, mas também o tempo necessario para o treinamento
e teste de cada combinagao de extrator de caracteristicas e classificador. A Tabela 17
apresenta os tempos médios de treinamento e teste para cada combinacao de extrator e

classificador nos casos binérios.

Tabela 17 — Tempo de Treino e Tempo de Teste - Casos Binarios.

Extrator Classificador Tempo de Treino(s) Tempo de Teste(s)
LBP SVM-Linear 6.2985+33.21 0.066740.113
LBP SVM-RBF 7.9855+ 45.64 0.4643+0.111
LBP Multilayerperceptron 40.51674+13.222 0.0010+0.089
LBP Random Forest 46.6035+£112.327 0.040440.099
LBP KNeighbors 705.0251+22.421 0.021540.008
LBP Naive Bayes 0.015640.034
DWT SVM-Linear 206.4259+11.342 3.0862+0.931
DWT SVM-RBF 578.4203+0.24.231 27.69194+4.251
DWT Multilayerperceptron 1645.02744:54.352 0.0976+0.041
DWT Random Forest 405.3162+12.434 0.3837+0.082
DWT KNeighbors 354.3641+31.261 0.06514+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 0.028240.006
Zernike KNeighbors 500.1239+45.852 0.0954+0.011
Naive Bayes 0.0158-0.008
GLCM SVM-Linear 719.7910+£34.912 0.0431+£0.022
GLCM SVM-RBF 4.325240.612 0.5555+0.0751
GLCM  Multilayerperceptron 13.9607+3.347 0.023140.002
GLCM Random Forest 34.0025+55.531 0.041440.008
GLCM KNeighbors 534.1102+55.162 0.0039+0.001
Naive Bayes
HU SVM-Linear 1.222440.972 0.0628+0.072
HU SVM-RBF 3.5138+0.999 0.6466+£0.021
HU Multilayerperceptron 6.1393£1.121 0.034140.004
HU Random Forest 30.531646.341 0.0041+0.001
HU KNeighbors 16.1254+4.412 0.0514+0.004
Naive Bayes
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Observa-se que, enquanto alguns classificadores, como Naive Bayes com diferentes
extratores como LBP e Zernike, oferecem tempos de execucao extremamente baixos, outros,
como KNeighbors e Multilayer Perceptron combinados com extratores mais complexos,
como DWT, apresentam tempos de treinamento significativamente mais longos, indicando
uma demanda computacional elevada. Essa analise dos tempos computacionais permite
uma avaliacao abrangente da viabilidade de cada combinacao de extrator e classificador
para uma aplicagao médica pratica, onde a velocidade de processamento pode ser tao

critica quanto a precisao do auxilio ao diagnodstico médico.

6.2 Resultados Obtidos - Casos Multiclasses

Para a tarefa de classificacao multiclasse entre as categorias Meningioma, Glioma,
Pituitaria e Saudavel, a Tabela 18 apresenta os resultados médios obtidos para as mesmas
métricas de avaliacdo. Ao analisar os resultados, destaca-se a combinagao do extrator
DWT com os classificadores KNeighbors e Random Forest, que apresentaram os melhores
desempenhos. A combinacao de DWT com KNeighbors obteve uma Acurécia de 97.45%,
enquanto o F1-score, Recall e precision mantiveram valores semelhantes, refletindo a
consisténcia e robustez do modelo na identificacdo correta das classes. Ja a combinacao
DWT com Random Forest também obteve resultados interessantes, com uma Acuracia
média de 96.69% e valores de F1-score, Recall e Precision muito proximos, o que evidencia
uma boa capacidade do modelo para generalizar e discriminar entre as classes. Outra
combinacao que se mostrou promissora ¢ Momentos de Zernike com KNeighbors ou Random

Forest, que alcancaram uma acuracia média de 94%.

Por outro lado, algumas combinac¢oes apresentaram desempenho inferior. Por
exemplo, o extrator Momentos de Hu combinado com os classificadores SVM-RBF' e
Multilayer Perceptron resultou em acurdcias baixas, respectivamente, de 31.47% e 33.21%.
Esses resultados sugerem que as caracteristicas extraidas pelos Momentos de Hu podem
nao ser suficientes para diferenciar adequadamente entre as quatro classes, possivelmente

devido a sua limitagao em capturar variagoes 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 classificacao multiclasse. Entre as combinacoes,
destacam-se o extrator DWT com o classificador Random Forest, que obteve os melhores
resultados, com Acurdcia média de 92.85%, FI1-score de 92.78%, Recall de 92.85% e
Precision de 92.88%, indicando que essa combinacao consegue identificar corretamente as
diferentes classes. Outra combinacao de destaque foi DWT com KNeighbors, que alcangou
uma Acuracia média de 90.17%, enquanto o FI-score e o Recall ficaram com valores
proximos de 90%. Esse desempenho reflete uma boa capacidade de generalizacao e robustez

ao identificar corretamente as classes, embora ligeiramente inferior ao Random Forest.
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Tabela 18 — Acuracia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Multiclasse - Treino.

Extrator Classificador Acurécia (%) F1-Score (%) Recall (%) Precision (%)

SVM-Linear 18.94%0.67 47.13%0.68 18.94%0.67 17.68%0.60

SVM-RBF 62.924+0.87 63.08+0.88 62.9240.87 64.83+0.84

LBP Multilayer Perceptron 71.62+2.65 71.2742.71 71.6242.65 71.85+2.88
Random Forest 75.90+1.21 75.704+1.17 75.9041.21 75.68+1.18

KNeighbors 76.47+1.11 76.4041.11 76.474+1.07 76.53+1.07

Naive Bayes 51.16+0.79 49.01+0.62 51.16+0.79 57.96+0.93

SVM-Linear 36.59L26.86 13.2621.42 39.15+£11.25 1422%22.15

SVM-RBF 34.4840.60 24.27+1.07 34.4840.60 80.1540.05

DWT Multilayer Perceptron 92.25+0.70 92.24+0.71 92.25+0.70 92.25+0.72
96.69+0.60 [l 96.68--0.61 [l 96.69+-0.60 [Jll 96.70-+0.60

97.45+0.29 [l 97.45+0.29 [l 97.45+0.29 [l 97.49+0.25

Naive Bayes 59.08+0.89 57.60+0.74 59.08+0.89 62.44+0.42

SVM-Linear 71.12£0.15 72.2210.15 70.52E11.05 69.11£23.54

SVM-RBF 70.49+1.15 69.51+1.13 70.494+1.15 69.89+1.42

Fernike Multilayer Perceptron 85.68+1.43 85.65+1.43 85.684+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 94.5840.23 94.55+0.24 94.58+0.23 94.61+0.21

Naive Bayes 48.1040.61 44.80+0.73 48.10+0.61 53.02+0.51

SVM-Linear 50.2250.25 1825%15.23 19.58+1.12 50.01£35.48

SVM-RBF 49.06+0.59 44.79+0.76 49.06+0.59 50.4040.94

GLOM Multilayer Perceptron 55.84+0.66 54.2040.70 55.8440.66 55.49+0.99
Random Forest 62.60+0.56 62.50+0.51 62.60+0.56 62.96+0.53

KNeighbors 46.924+1.21 46.9141.28 46.924+1.21 47.4741.26

Naive Bayes 52.46+0.63 47.73+0.60 52.46+0.63 51.51+0.42

SVM-Linear I421£1.59 38.22£11.89 35.98+25.48 36.18532.15

31.47+4.65 18.33+6.67 [l 24.67+36.12 14.71+9.25

HU 33.21+8.54 [l 19.33+7.12 [l 31.12+5.51 |l 13.21+40.40

Random Forest 52.1741.54 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 52.5940.84

Naive Bayes 47.59+0.76 46.45+0.91 47.59+0.76 54.08+1.34

Tabela 19 — Acuracia, F1-Score, Recall e Precision Obtidos nos Casos Multiclasse - Teste.

Extrator Classificador Acuracia (%) F1-Score (%)  Recall (%)  Precision (%)
SVM-Linear 45.704+1.01 41.584+1.45 45.704+1.05 43.16+1.63
SVM-RBF 61.7440.60 61.96+0.67 61.7440.64 64.1040.79
LBP Multilayer Perceptron 66.554+2.50 65.961+2.62 66.514+2.59 66.724+2.87
Random Forest 73.114+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 53.4440.87 60.1540.29
SVM-Linear 30.134+12.18 29.804+12.17 31.81£1.97 37.83+11.34
SVM-RBF 30.844+1.15 17.43+0.21 30.84+0.16 79.82+7.49
DWT Multilayer Perceptron 80.82+1.65 80.69+1.71 80.82+1.63 80.66+1.87
92.85+0.97 [l 92.78+0.98 [l 92.85+0.93 [l 92.88+0.92
90.17+0.95 [l 89.90-:1.03 [l 90.17+0.91 [l 90.54-+0.93
Naive Bayes 59.72+1.41 58.81£1.52 59.724+1.44 63.344+1.85
SVM-Linear 67.19412.20 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 67.844+1.70
Fernike Multilayer Perceptron 81.154+1.01 80.94+0.97 81.154+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 84.104+1.91 83.91+1.97 83.96+1.94 84.10£1.97
Naive Bayes 47.05+1.18 43.724+1.28 47.05+£1.17 53.99+1.66
SVM-Linear 44.674+12.19 39.784+12.19 45.824+21.18 44.944+12.14
SVM-RBF 48.1440.65 45.384+2.25 48.1440.65 48.1343.46
GLCM Multilayer Perceptron 52.114+2.72 49.774+2.53 52.11£2.74 52.234+2.88
Random Forest 63.17+1.34 63.124+1.24 63.174+1.33 63.794+1.22
KNeighbors 47.08+1.07 47.144+0.90 47.08+1.80 47.85+1.07
Naive Bayes 53.06+0.88 48.38+1.12 53.06+0.89 51.2941.47
SVM-Linear 34.56+12.16 33.42431.18 28.004+58.17 31.50+£18.11
SVM-RBF 29.2240.19 15.294+0.51 31.56+0.14 12.5247.70
"
Random Forest 52.491+1.66 50.30+1.88 52.494+1.61 53.56+1.82
KNeighbors 50.40+0.57 51.15+0.46 50.0840.55 50.40£0.54
Naive Bayes 48.97+0.88 48.1240.92 48.97+0.87 55.43+0.91
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Por outro lado, algumas combinagoes apresentaram desempenhos piores. Por exem-
plo, o extrator Momentos de Hu combinado com Multilayer Perceptron e SVM-RBF
resultou em acurédcias de 29.22% e 28.47% respectivamente, indicando limitagoes significa-
tivas para identificar corretamente as classes. Esses resultados sugerem que esses extratores
podem nao capturar as caracteristicas de forma adequada para a classificagdo multiclasse
com esses classificadores, ou que a natureza das caracteristicas extraidas ndo é compativel

com a arquitetura dos classificadores testados.

Também é considerado o tempo de treinamento e teste para a classificagao multi-
classe, destacando o classificador Naive Bayes com forte destaque pois nenhuma outra
combinacao chegou perto dos tempos dele, ver Tabela 20. Também destaca-se que a com-
binagao do extrator Wavelet combinado com o classificador Random Forest nao alcanga
um bom tempo de treinamento, mas para o tempo de teste ele se aproxima de outras
combinagoes, abrindo destaque pois essa combinac¢ao alcangou as maiores métricas de

avaliagao do modelo.

Tabela 20 — Tempo de Treino e Tempo de Teste - Casos Multiclasses.

Extrator Classificador Tempo de Treino(s) Tempo de Teste(s)
LBP SVM-Linear 12.226440.329 0.2351+0.007
LBP SVM-RBF 15.6234+2.241 0.665240.045
LBP Multilayerperceptron 121.91414+13.096 0.009040.002
LBP Random Forest 133.2051422.214 0.4326+0.086
LBP KNeighbors 1251.26414+42.884 0.3215+0.099
LBP Naive Bayes
DWT SVM-Linear 298.2341+12.121 3.025140.483
DWT SVM-RBF 1059.1253+45.667 25.523144.287
DWT Multilayerperceptron 1850.0228+156.524 0.406940.122

DWT
DWT KNeighbors 445.0215+4.121 0.0894+0.009
DWT Naive Bayes
Zernike SVM-Linear 15.3255+3.091 0.093040.009
Zernike SVM-RBF 22.123246.312 0.3321£0.011
Zernike  Multilayerperceptron 167.26794+11.771 0.0089+40.001
Zernike Random Forest 88.2364+8.121 0.021140.008
Zernike KNeighbors 685.2563+ 0.153240.044
Naive Bayes
GLCM SVM-Linear 854.2398+31.121 0.0822+0.110
GLCM SVM-RBF 12.21524+4.441 0.6132
GLCM  Multilayerperceptron 37.7625+7.941 0.0049+0.001
GLCM Random Forest 65.2315+21.451 0.455640.089
GLCM KNeighbors 884.2151£51.555 0.0098+0.002
GLCM [l Naive Bayes
HU SVM-Linear 6.6251+1.131 0.0785+0.009
HU SVM-RBF 6.5123+0.876 0.885140.088
HU Multilayerperceptron 27.561345.512 0.003940.001
HU Random Forest 57.19514£7.771 0.025940.002
HU KNeighbors 33.2947+11.198 0.0623£0.011
Naive Bayes

As combinactes de extratores e classificadores que foram testadas ao longo deste

estudo apresentaram resultados abaixo do esperado na tarefa de classificagdo multiclasse.
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Esses desempenhos limitados revelam que, embora alguns métodos possam ser eficazes para
certos tipos de caracteristicas ou classes, eles podem nao capturar de forma adequada as
nuances entre diferentes categorias. Diante desse cenario, surge a necessidade de explorar
técnicas adicionais, como o fine-tuning. Essa abordagem permite ajustar modelos de forma
mais refinada e personalizada, aproveitando melhor as informagoes extraidas. Assim, a
aplicacao do fine-tuning visa melhorar os resultados apontados pelas métricas de Acuracia,
F1-score, Recall e Precision, buscando alcangar resultados mais robustos e consistentes na

identificacao de todas as classes.

A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagdo da técnica em
diversas arquiteturas de CNN. Os valores alcangados indicam que a abordagem foi eficaz
na adaptacao dos modelos as especificidades do problema, o que levou a melhoria das
métricas analisadas. Além disso, o desvio padrao baixo nos resultados sugere uma alta
estabilidade e consisténcia no desempenho dos modelos, o que reflete sua capacidade
de generalizar bem em diferentes amostras do dataset. Isso implica que as métricas de
avaliagao, como acuracia, F'1-score, recall e precision, apresentaram pouca variagao entre
as execugoes, o que indica que o modelo é robusto e confidvel. Essa consisténcia nos
resultados reforca a capacidade do modelo de lidar de forma eficiente com dados variados,
sem depender excessivamente de configuragoes ou amostras especificas, demonstrando sua
eficacia na tarefa de classificacdo. Com a aplicacdo da técnica de Fine-Tuning, pode-se
alcancar métricas acima das apresentadas na Tabela 19 para todas as combinagoes de
extratores + classificadores, com excecao da arquitetura NasNetMobile, indicando que foi

possivel aplicar uma técnica mais robusta no trabalho de classificacdo multiclasse.

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

CNN + Fine-Tuning Acuracia (%) F1-Score (%)  Recall (%)  Precision (%)

VGG-19 98.8840.88 99.1740.51 99.15+0.11 98.94+0.41
VGG-16 98.7440.70 98.45+0.44 98.2740.38 99.45+0.55
ResNet50V2 99.0240.33 99.1340.46 99.10+0.19 99.05-0.42
NasNetMobile 74.51+5.12 72.22+3.87 Il 74.87+6.61 71.45+4.44
MobileNetV2 97.08+0.46 97.87-£0.31 97.3240.12 97.67+0.55
InceptionV3 98.90+0.33 99.0540.73 98.9540.69 99.1540.27
EfficientNet B0 97.0540.18 98.18+0.22 98.1540.47 97.0040.69
99.214+0.11 99.324-0.68 |l 99.15+0.67 99.7440.24
DenseNet121 98.8140.73 99.2240.49 99.7440.22 98.78+0.73

A Figura 12 apresenta duas matrizes de confusao que demonstram o desempe-
nho de dois métodos de classificacao distintos: Wavelet + Random Forest e XCeption +
Fine-Tuning, aplicados a classificacao de quatro classes: Glioma, Meningioma, Saudavel
e Pituitaria. Observando a matriz de confusao gerada pelo método Wavelet + Random
Forest, percebe-se que para a classe Glioma, 922 amostras foram classificadas correta-
mente, enquanto 50 foram equivocadamente preditas como Meningioma, e apenas uma

foi atribuida incorretamente a outra classe. Embora o desempenho geral nesta classe seja
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satisfatorio, a confusao com Meningioma indica que ha espago para melhorias. Para a classe
Meningioma, 949 amostras foram corretamente classificadas, mas 5 foram confundidas
com Glioma, e 18 foram atribuidas a outras classes, evidenciando certa dificuldade do
classificador em distinguir Meningiomas de outras categorias. Ja para a classe Saudavel, o
método demonstrou um desempenho excepcional, com todas as 1196 amostras correta-
mente classificadas e 4 classificadas como Pituitaria. A classe Pituitaria também foi bem
representada, com 1039 amostras classificadas corretamente e apenas 15 confundidas com

outras categorias.

Wavelet + Random Forest XCeption + Fine-Tuning

Glioma Glioma

Meningioma Meningioma

Classe Real
Classe Real

Saudavel Saudavel

Pituitaria - Pituitaria

Glioma Meningioma Saudavel Pituitaria Glioma Meningioma  Saudavel Pituitaria
Classe Predita Classe Predita

Figura 12 — Matriz de confusao 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 classificadas,
enquanto apenas 6 foram equivocadamente atribuidas a classe Meningioma, e 2 a classe
Pituitaria, indicando uma melhora significativa em relacdo ao método anterior. Para
Meningioma, das 966 amostras, 5 foram confundidas com Glioma e 16 com as outras duas
classes, mas ainda assim, a precisdo nesta classe foi superior a observada com Random
Forest. Na classe Saudavel, todas as 1200 amostras foram classificadas corretamente,
reafirmando a eficiéncia da abordagem em identificar esta categoria. Na classe Pituitaria,
também houve um aumento de desempenho, com 1050 amostras corretas, havendo apenas
um ligeiro erro de 4 amostras classificadas 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 Saudédvel, o
que demonstra a robustez do método para esta categoria. Essa arquitetura se destacou

pela reducgao geral de erros nas classes mais dificeis.

Também foi gerado o grafico que apresenta a evolucao da acuracia e do erro (loss)
ao longo de 10 épocas para os conjuntos de treino e validagdo, oferecendo uma visao

detalhada do desempenho e da estabilidade do modelo a medida que ele aprende com os
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dados. A curva de acuracia mostra um crescimento progressivo para ambos os conjuntos,
treino e validacdo, com valores iniciais na primeira época de 81.89% para treino e 89.23%
para validagao. Nas primeiras cinco épocas, a acuracia aumenta de maneira constante,
chegando acima de 98% para ambos os conjuntos. Esse comportamento sugere que o
modelo esta aprendendo rapidamente os padroes dos dados, o que é um sinal positivo
de bom ajuste inicial. Apds a 5% época, a curva comeca a estabilizar, ultrapassando 99%
e mantendo-se proxima a esse valor até o final. Essa estabilizacao indica que o modelo

atingiu uma performance consistente, sugerindo que ele esta bem ajustado para a tarefa.

Evolugao da Acuracia - Treino e Validagao Evolugao do Erro - Treino e Validagao
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Figura 13 — Evolucao de Erro e Acuracia - Xception + Fine-Tuning.

A curva de erro, ou loss, reflete um comportamento complementar ao da Acuracia,
pois o erro diminui consistentemente ao longo das épocas. O loss de treino comega em
0.4727 na primeira época, reduzindo-se rapidamente até valores muito baixos, abaixo de
0.02, nas ultimas épocas. O loss de validacao segue uma trajetoria semelhante, reduzindo-
se inicialmente de 0.3196 para valores abaixo de 0.04. Um aspecto interessante é o leve
aumento no loss de validagao nas tltimas épocas, especialmente na 8* e 10* épocas, onde
ele sobe ligeiramente, enquanto a acuracia permanece estavel. Esse pequeno aumento pode
indicar o inicio de um possivel overfitting, onde o modelo comeca a se especializar demais
nos dados de treino, perdendo um pouco de sua capacidade de generalizacao para dados

novos.

O tempo de treinamento e teste das arquiteturas CNNs com a aplicagdo 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 significa-
tivamente menores, enquanto arquiteturas mais complexas, como a EfficientNetB0 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 sdo substancialmente mais elevados, evidenciando os custos
computacionais dos métodos profundos em relagdo aos métodos classicos. Esses resultados

sdo cruciais para avaliar a eficiéncia computacional das diferentes arquiteturas testadas,
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auxiliando na escolha da solugdo mais adequada para atender aos requisitos especificos da

solugao.

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
XCeption 27,529.59 + 326.73 0.497 £+ 0.047
DenseNet121 34,850.23 £ 381.77 0.562 £+ 0.022

6.3 Comparacao 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 classificar casos de tumores cerebrais entre casos com
tumor e casos saudaveis. Ja para a Tabela 24, compara-se a abordagem proposta com as
de outros autores para os casos multiclasse, entre saudavel, Meningioma e Glioma, tumor

na Pituitaria.

6.3.1 Comparacao com Casos Bindrios

O método proposto por Rao C.S. (2022) é aplicado em partes, sendo pré-processamento,
segmentacao, extracao, selecao e classificacdo. Apds as etapas de pré-processamento e
segmentacao, é aplicado o extrator de caracteristicas, GLCM. O algoritmo de otimizacao
Harris hawks optimization (HHO) é usado para selegdo de recursos. A etapa final de
classificagao utiliza o modelo KSVM-SSD (Kernel Support Vector Machine - Single Shot
Multibox Detector), que combina dois conceitos: SVM e o esquema de detec¢ao multibox
em uma unica arquitetura. O SSD utiliza multiplas caixas delimitadoras para prever os
limites dos objetos em varias escalas, permitindo detectar diferentes tamanhos e formas.
Com a aplicagao do KSVM-SSD, o método proposto alcangou uma acuracia de 99,15%,

destacando-se como um dos melhores resultados entre os métodos comparados.

Ramteke. (2012) prop6s um modelo automatico de classificagdo para imagens de
MRI cerebrais, utilizando um banco particular e categorizando-as em normais ou anormais.
Utilizaram o KNN como classificador e alcancaram uma taxa de acuracia de 80%. J4 Amin
M. Sharif (2017) utilizou Maquinas de Vetores de Suporte sobre a combinacao de dois

bancos de dados para o trabalho de classificacdo de imagens de ressonancia magnética entre
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livres de tumores e com tumores, alcancando uma precisao de 97,10%, uma sensibilidade
de 91,90% e uma especificidade de 98.15%.

Gautam e Mittal (2022) prop6s um sistema que classifica as imagens como saudaveis
e cérebro com tumor. aplicaram sobre o Banco de Dados quatro modelos de aprendizado de
méquina do tipo supervisionado, sendo eles o SVM-RBF, Arvore de Decisdo, Naive Bayes
e Regressao Linear, para o trabalho de classificagao binaria. A maior acuracia alcancada
foi de 96.15% com o uso do classificador SVM.

Sajja (2020) propds uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) simples,
mas eficiente, composta por trés camadas principais: uma camada convolucional, uma
camada de pooling méximo e uma camada totalmente conectada. A Camada convolucional
foi responsavel pela extracao de caracteristicas relevantes das imagens, a Camada de pooling
maximo que atua como um redutor de dimensionalidade, condensando as informagoes
extraidas na etapa convolucional, a Camada Totalmente Conectada que foi responsavel
por pegar as caracteristicas extraidas e condensadas para realizar a classificagao. Com essa
arquitetura, Sajja (2020) conseguiu alcangar uma acuracia de 96,15% na classificacao de

imagens cerebrais.

Tabela 23 — Comparacao com Outros Autores - Casos Binarios.

Autor Modelo Banco de Dados Numero de amostras Acuracy (%)
Autor Zernike + Random Forest (CHAKI, 2023) + Adaptagao 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 Comparacao 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 funcao de ativagao ReLU. A camada
de saida utiliza a fun¢do softmaz, sendo os recursos extraidos pela CNN classificados pelo
SVM. Este modelo alcangou 97,10% de acurécia.

Dutta, Sathi e Islam (2022) utilizaram arquiteturas pré-treinadas com fine-tuning
para a classificagdo de tumores cerebrais. Técnicas de aumento de dados e ajustes especificos
foram aplicadas para melhorar a generalizacdo do modelo, que foi avaliado no dataset
publico do Cheng et al. (2017). O estudo destacou a eficicia da transferéncia de aprendizado

em tarefas médicas com dados limitados, atingindo uma acuracia de 96,25%.

Em Dehkordi et al. (2022), foi proposta uma abordagem para a deteccao e classifi-
cacgdo de tumores cerebrais utilizando CNNs otimizadas por meio do algoritmo NLCMFO
(Nonlinear Chaotic Moth Flame Optimization). Esta técnica explora dindmicas cadticas e

trajetorias nao lineares para ajustar hiperpardmetros como nimero de filtros, tamanho
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do kernel e taxa de aprendizado, maximizando a eficiéncia da rede. Avaliado nos datasets
Menze et al. (2015) e Analysis (2022), o modelo alcangou 97,40% de acurécia, 97,41% de
F1-Score, 96,00% de sensibilidade e 98,60% de especificidade, evidenciando o potencial
das meta-heuristicas evolutivas para otimizar redes profundas em problemas médicos

complexos.

O trabalho de Zahoor et al. (2022) introduziu uma arquitetura hibrida que combina
aprendizado profundo, boosting e aprendizado em conjunto para a analise de tumores
cerebrais em imagens de ressonancia magnética. Técnicas como AdaBoost e Gradient
Boosting foram integradas com CNNs para melhorar a robustez e precisao do modelo.
Avaliado no dataset publico do Contributors (2019), o modelo alcan¢ou uma acuracia
de 99,20%, demonstrando a eficicia de estratégias hibridas em tarefas de auxilio ao

diagnéstico.

O trabalho de Raza et al. (2022) propos o Deep TumorNet, uma modificagao da
arquitetura GoogLeNet, onde as tltimas 5 camadas foram substituidas por 15 novas
camadas, totalizando 154 camadas. Avaliado no dataset Cheng (2017), o modelo alcangou

99,67% de acuracia, 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 ampliagdo de conjuntos de dados para a classificagao de tumores
cerebrais. As GAN’s foram utilizadas para gerar imagens sintéticas de alta qualidade,
preservando as caracteristicas morfoldgicas dos tumores cerebrais, e ampliaram o conjunto
de dados disponivel do Menze et al. (2015). Os dados aumentados foram integrados ao
treinamento de arquiteturas de C/NNs, ajustadas com fine-tuning para se adaptarem a
tarefa especifica de classificacao. Como resultado, o modelo alcancou 99,10% de acurécia,
demonstrando que o uso de dados sintéticos nao s6 aumentou a robustez do modelo, mas

também aprimorou sua generalizacao e desempenho.

Ja o estudo de Guzmaén 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
EfficientNetBO0, foi explorado e avaliou a eficicia da arquitetura genérica, alcancando uma
precisao de 97,12%.

Aamir Z. Rahman e M (2023) testaram varias CNNs para extrair caracteristicas e
aplicaram Adaptive Fusion Network para criar um vetor de caracteristicas hibrido. Este
vetor foi entao aplicado a um classificador SVM, resultando em uma acuracia de 98,98%.
O estudo foi avaliado no banco de dados Cheng (2017).

O estudo de Kumar, Verma e Singh (2024) explorou uma abordagem hibrida
que integra CNNs e redes LSTM. Enquanto a CNN extrai caracteristicas espaciais, a

LSTM modela padroes temporais entre cortes de ressonancia magnética. Técnicas de
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fine-tuning foram aplicadas em redes pré-treinadas. Avaliado no dataset Cheng (2017), o
modelo alcancou 98,20% de acurécia, evidenciando a eficdcia de abordagens hibridas para

a classificacdo de tumores cerebrais.

Por fim, em Islam et al. (2024), foi apresentado um modelo de fusdo profunda
que combina ResNet152V2 e uma versao modificada do VGG-16, utilizando fine-tuning
orientado a preservagao de gradientes criticos. A metodologia visou otimizar o desempenho
em tarefas de classificacdo 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 alcangou 98,36% de acuracia e 98,04% de F'1-Score, destacando-se como

uma abordagem eficiente e explicdvel para o diagnéstico médico assistido por TA.

Tabela 24 — Comparacao com Outros Autores - Casos Multiclasses.

Autor Modelo Banco de Dados Nuamero de Amostras Acuracia (%)
Este trabalho Fine-Tuning + XCeption (CHAKI, 2023) 7.023 99.21
(GUZMAN 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
(SEJUTL 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 Conclusao

A classificacdo de imagens de RM de tumores cerebrais desempenha um papel
fundamental no diagnéstico assistido por computador, contribuindo para a maior precisao
e agilidade na deteccao de condi¢bes médicas criticas. Este estudo teve como objetivo
desenvolver e avaliar técnicas avancadas de aprendizado de maquina para a classificacao
de imagens médicas em multiplas categorias: glioma, meningioma, pituitaria e casos sau-
daveis. Para isso, foram empregadas abordagens baseadas em extratores de caracteristicas,
como LBP, Momentos de Zernike, Momentos de Hu, DWT e GLCM, combinadas com
classificadores tradicionais, incluindo SVM, RF, KNN, Naive Bayes e MLP. Além disso,

explorou-se o uso de CNNs pré-treinadas, adaptadas por meio de fine-tuning.

Os resultados demonstraram a eficicia das abordagens propostas, tanto em cenarios
binarios quanto multiclasses. Nos casos binarios, a combinacao de Momentos de Zernike com
Random Forest destacou-se com uma acuracia média de 96,83%, refletindo um equilibrio
robusto entre sensibilidade e especificidade, qualidades indispensaveis em diagnésticos
médicos. Para os casos multiclasses, a utilizagao do fine-tuning em CNNs mostrou-se
particularmente vantajosa, alcancando uma acuracia 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 consisténcia tanto no treinamento quanto nos testes,

destacando-se pela capacidade de generalizar para novos conjuntos de dados.

O estudo também identificou desafios importantes, como a limitacdo dos modelos
gerados para a classificacdo de Meningioma, Glioma e tumor de Pituitaria, que podem
nao ser eficazes para outros tipos de tumores. Além disso, algumas combinagoes de
técnicas, como Momentos de Zernike com Multilayer Perceptron e DW'T com Random
Forest, apresentam um elevado custo computacional, resultando em maior tempo de
processamento. Por outro lado, a aplicacao de fine-tuning em CNNs mostrou uma redugao
significativa no tempo de treinamento em comparacao ao treinamento desde o inicio,
embora ainda tenha gerado um custo computacional mais alto em relagao aos métodos
classicos. Apesar dessas limitacoes, as solugdes propostas oferecem um bom equilibrio
entre desempenho e eficiéncia, tornando-as adequadas ao contexto clinico, onde tanto a

precisao quanto a rapidez sao essenciais para a tomada de decisdo e o diagndstico eficaz.

Este trabalho nao apenas valida a robustez de modelos baseados em aprendizado
profundo, mas também ressalta o potencial de métodos hibridos, combinando extratores
classicos e classificadores modernos, como ferramentas eficazes para o diagnéstico assistido
por computador. A capacidade de diferenciar categorias complexas como meningioma,

glioma e pituitaria representa uma contribuicao significativa para o avango da analise de
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imagens médicas e o suporte ao diagndstico de tumores cerebrais.

7.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, a pesquisa aponta a necessidade de explorar técnicas de
ensemble, que combinam a for¢a de multiplos modelos para alcancar uma classificagdo ainda
mais precisa. Além disso, recomenda-se a aplicacao de técnicas avancadas de segmentacgao
para melhorar a qualidade das imagens e a inclusao de redes neurais generativas para
aumentar a diversidade e a quantidade de dados disponiveis, melhorando o treinamento e
a adaptacao dos modelos. Também podem ser aplicadas técnicas de Inteligéncia Artifi-
cial Explicavel (XATI) visando facilitar o entendimento das saidas geradas pelo modelo

desenvolvido.
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