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Resumo

Os tumores cerebrais trazem alto impacto clinico e social, sobretudo devido as dificuldades
associadas ao seu diagnostico precoce. A complexidade do diagnostico dos tumores decorre
de fatores como a heterogeneidade intrinseca deste tipo de patologia, que pode variar
em localizacao, extensao e padroes histolégicos, oque dificulta a definicao de critérios
diagnosticos uniformes. Para contornar esses desafios, diversos métodos inovadores a
partir dos exames de ressondncia magnética e radidmica tém sido empregados. O método
proposto neste estudo se utiliza de aprendizado profundo para detectar tumores cerebrais
com o framework “You only look once” (YOLO), e um processo de ajuste fino no final
da camada de rede usando células computacionais sintéticas capazes ajustar a regiao
detectada, aprimorando assim, a segmentacao das bordas do tumor cerebral. Além disso,
o método utiliza um pipeline de classificacdo que combina um conjunto de classificadores e
extratores aliados a busca de hiperparametros 6timos pelo método de grid search, para
encontrar a melhor combinagao e os melhores hiperparametros para o conjunto de dados.
O método obteve resultados satisfatorios com altos indices de acuracia para deteccao de
regioes lesionadas pelo tumor, para segmentacao de tumores cerebrais, e para a classificagao
de presenca dos mesmos. O tempo de segmentagao foi inferior a 1 segundo, superando
o estado da arte e demonstrando o potencial do método proposto. A nova abordagem
propoe o uso de duas bases de dados: A base de dados de segmentacao adotada foi a
TCGA/LGG; A base de dados de classificagao adotada foi a BraTS2020, para classificar a
presenca de tumores em imagens de ressonancia magnética, bem como o tempo de vida do
paciente. As etapas de segmentacgao e classificacao sao validadas mediante comparagao
com a literatura, com trabalhos que utilizaram o mesmo conjunto de dados em mesmas
métricas. Por fim, o método adota uma arquitetura de modelo de linguagem de grande
escala (LLM) para tumores cerebrais capaz de gerar um pré-diagnéstico por meio dos
dados clinicos classificados, e pode ser usada em sistemas para auxiliar o diagnodstico
por imagem médica. Como contribuicao, este estudo emprega novos modelos de deteccao
combinados com um método inovador baseado em processamento digital de imagens para
aprimorar as métricas de segmentacao, bem como o uso de Fusao de Dados, combinando as
diferentes modalidades de ressonancia magnética de tumores para aprimorar o desempenho
da classificacao. O estudo também utiliza modelos de LLM para refinar o pré-diagnodstico
obtido apéds a classificacao. Assim, este estudo desenvolveu um método de Diagnostico
Assistido por Computador (CAD) por meio de IA com PDI, CNN e LLM.

Palavras-chave: Deteccao e Segmentacao Profunda, Imagem por Ressonéncia Magnética,

Células Computacionais Inteligentes, Aprendizado Profundo, Ajuste Fino



Abstract

Brain tumors have a significant clinical and social impact, particularly due to the chal-
lenges associated with early diagnosis. The complexity of tumor diagnosis stems from
factors such as the intrinsic heterogeneity of this type of pathology, which can vary in
location, extent, and histological patterns, making it difficult to define uniform diagnostic
criteria. To overcome these challenges, several innovative methods based on magnetic
resonance imaging and radiomics have been employed. The method proposed in this study
leverages deep learning to detect brain tumors using the “You Only Look Once” (YOLO)
framework, followed by a fine-tuning process at the end of the network layer employing
synthetic computational cells capable of adjusting the detected region, thereby refining the
segmentation of the brain tumor’s borders. In addition, the method uses a classification
pipeline that combines an ensemble of classifiers and feature extractors with a grid search
for optimal hyperparameter selection to find the best model combination and settings for
the dataset. The method achieved satisfactory results with high accuracy rates for lesion
detection, brain tumor segmentation, and tumor presence classification. Segmentation time
was under one second, surpassing the state of the art and demonstrating the potential
of the proposed approach. The new methodology proposes the use of two datasets: the
TCGA/LGG dataset for segmentation, and BraTS2020 for classifying tumor presence
in magnetic resonance images as well as patient survival time. The segmentation and
classification stages are validated via comparison with the literature, using studies that em-
ployed the same datasets and metrics. Finally, the method adopts a large language model
(LLM) architecture for brain tumors capable of generating a preliminary diagnosis based
on the classified clinical data, and can be integrated into systems to assist medical image
diagnosis. As a contribution, this study employs novel detection models combined with an
innovative image processing—based approach to enhance segmentation metrics, as well as
data fusion that integrates different MRI modalities of tumors to improve classification
performance. The study also uses LLMs to refine the preliminary diagnosis obtained after
classification. Thus, this work proposes an Al-based Computer-Aided Diagnosis (CAD)
method combining image processing, CNNs, and LLMs.

Keywords: Deep Detection and Segmentation, Magnetic Resonance Imaging, Intelligent

Computational Cells, Deep Learning, Fine-Tuning
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1 Introducao

Tumores Cerebrais sao uma proliferacdo anormal e descontrolada de células loca-
lizadas no tecido do sistema nervoso central, e podem ser classificados como primarios,
originados no cérebro ou medula espinhal, ou secundérios, gerados a partir do processo de
metastase de canceres localizados em outras regioes corporais que se alastraram pelo corpo
(RAHMAT et al., 2021). Dentre os tumores priméarios, os que se destacam sao: Glioblastoma
Multiforme (POUYAN et al., 2025), Astrocitoma Anaplasico (OROS; PULYK; JR, 2024)
e o Oligodendroglioma (SKOURAS et al., 2025), variando em capacidade de crescimento e
evolucao. Embora o tumores cerebrais sejam menos comuns que os demais tipos de cancer,
sua localizacao no sistema nervoso central costuma impor uma série de desafios em seu
diagnéstico e terapia, sendo necessario muitas vezes uma abordagem multidisciplinar para
aumentar as chances e a qualidade de vida do paciente (KHALIGHI et al., 2024).

Os tumores cerebrais sao classificados como malignos ou benignos com base em
seu potencial de crescimento e capacidade de invadir o tecido cerebral adjacente (HANIF
et al., 2017). Tumores cerebrais malignos apresentam crescimento rapido, invasao local e
potencial de disseminagao para outras regides do cérebro, enquanto os tumores cerebrais
benignos geralmente crescem em um ritmo mais lento e permanecem localizados (PATEL,
2020). De acordo com a literatura cientifica, o glioblastoma multiforme (GBM) é o tipo
mais prevalente e agressivo de tumor cerebral maligno. Conforme observado por (WU et al.,
2021), “sendo o tumor cerebral primario mais comum em adultos e tendo geralmente uma
taxa de sobrevida média de apenas 15 meses”. Outros tumores cerebrais malignos incluem
astrocitoma anaplasico e oligodendroglioma anaplasico (SALLEMI; NJEH; LEHERICY,
2015; WIJETHILAKE et al., 2021).

De acordo com a revisao de literatura de Ricard et al. (2013), “os meningiomas sao
os tumores cerebrais primarios mais comuns, com uma incidéncia de aproximadamente 2,2
por 100.000 pessoas & cada ano.” Esses tumores sao normalmente benignos, mas podem
crescer e comprimir o tecido cerebral, levando a sintomas neurolégicos (RICARD et al.,
2012).

A identificacdo do tumor em estagios mais iniciais e o diagnéstico preciso do seu
tipo sdo essenciais para um tratamento eficaz, com menor ocorréncia de efeitos colaterais
(BHIMAVARAPU; CHINTALAPUDI; BATTINENI, 2024). A ressonancia magnética (RM)
¢é a principal ferramenta diagnéstica utilizada para detectar tumores cerebraispor parte
dos médicos especialistas, permitindo a visualizagao detalhada do tecido cerebral e dos
tumores. De acordo com a revisdo bibliogréafica de (SMIRNIOTOPOULOS et al., 2007), “a

RM ¢é um dos métodos de exame de maior escolha para a captura de imagens de tumores
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cerebrais, gragas a sua superior capacidade de caracterizacao anatomica e patoldgica nao

invasiva’.

Desta forma, as ressonancias magnéticas produzem imagens com intensidades
de pixel variadas que facilitam a compreensao de diferentes estruturas nas varreduras,
auxiliando no diagnéstico médico e na tomada de decisbes (MANUWEERA et al., 2024).

E importante ressaltar que quando trata-se de tumor, cada caso é Gnico e o trata-
mento deve ser individualizado de acordo com as caracteristicas patoldgicas e fisiologicas
do paciente (MASUCCI et al., 2024). A literatura médica estabelece pardmetros analiticos
baseados em exames de ressonancia magnética e tomografia computadorizada (TC), pro-
porcionando amplo conhecimento por meio do estudo clinico e do diagnéstico (BOMPOU
et al., 2024). Com os avangos da tecnologia computacional, diversos métodos sao utilizados

para auxiliar no diagnostico por imagem.

Um dos principais desafios na identificacdo de tumores cerebrais por meio de
ressonancia magnética é a dificuldade em distinguir certas bordas delimitantes entre o
tecido tumoral do tecido saudavel, dificultando a diferenciacao exata de até onde se da
o tumor e o tecido saudavel dentro da massa cerebral (YANKEELOV et al., 2016). Isso
pode interferir diretamente no diagnoéstico, gerando perdas de precisdo e impactando
negativamente no acompanhamento da progressao da patologia no paciente, haja vista
que a variacao tumoral, a localizacao regional e a textura sao fatores importantes a4 serem

levados em consideragao para o diagndstico (WU et al., 2017).

Outro problema comum que pode impactar na qualidade do diagnéstico é a presenca
de artefatos de imagem que podem atrapalhar na delimitacao do tumor cerebral: os artefatos
podem surgir a partir de varios fatores, incluindo movimentacao do paciente durante a
aquisicao da imagem, falhas técnicas no equipamento de ressonancia magnética ou uso
inadequado de agentes de contraste de imagem (ZAITSEV; MACLAREN; HERBST,
2015). Esses artefatos podem resultar em diagnésticos incorretos e gerar confusao entre os
profissionais de satide (WU et al., 2017).

Além disso, a divergéncia entre observadores na interpretacao das imagens pode
contribuir para os desafios na identificacao de tumores cerebrais em ressonancia magnética:
Diferengas na experiéncia dos profissionais de satide e nas interpretacoes subjetivas das
imagens podem levar a diagnosticos variados para o mesmo paciente (GROWCOTT et

al., 2020). Essa questao é particularmente critica em casos em que a detecgao precoce do

tumor é essencial para um tratamento eficaz (PROVENZALE; ISON; DELONG, 2009).

Também é importante enfatizar que a identificagdo de um tumor cerebral em uma
ressonancia magnética é uma tarefa complexa que deve ser realizada por profissionais
de saude experientes e bem treinados (R; V; GULUWADI, 2024). A interpretagao das

imagens exige uma andlise integrada de multiplos aspectos: Como a localizagio e o volume
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do tumor, as caracteristicas do tecido adjacente, padroes de realce, presenca de edema e
sinais de invasao,entre outros. (MARTUCCI et al., 2023).

A adogao de métodos de segmentacgao e classificacado tumoral, em colaboracao
com o médico especialista, é fundamental para determinar o tratamento adequado e a
expectativa de vida do paciente com maior eficicia (RANJBARZADEH et al., 2023). Ao
obter acesso ao tipo de tumor, bem como as suas dimensoes e estado atual, o médico

especialista pode definir a condi¢do do paciente com maior precisao, e até mesmo avaliar a
progressao da patologia (KRITHIGA; GEETHA, 2021).

O uso de técnicas computacionais, como aprendizado de maquina e aprendizado
profundo, ¢ essencial para auxiliar o diagndstico médico por meio de sistemas de diagnodstico
auxiliado por computador (CAD) (WANG et al., 2024). Essas abordagens permitem
identificar anomalias precocemente e potencializam a andalise médica por meio da extracao,

categorizagdo e segmentacao precisa de regices de interesse (LEMING et al., 2023).

A segmentacao de imagens é uma técnica complexa que envolve a divisao de
uma imagem em regioes distintas com caracteristicas especificas (MINAEE et al., 2021).
Em imagens médicas, a segmentacao pode ser aplicada para separar tumores de tecido
sauddvel ou para delinear 6rgaos na imagem, para o planejamento cirurgico (SUN et
al., 2019). De acordo com (GONZALEZ; WOODS, 1992), a segmentacao fornece uma
representacao quantitativa das lesoes, tornando-se um recurso crucial para diagnoéstico

preciso e monitoramento terapéutico.

A classificagdo de imagens é outra tarefa critica em sistemas de visao computacional,
pois envolve a atribuicao de um rétulo a uma imagem com base em suas caracteristicas
(GALIC et al., 2023). Diversos modelos sdo capazes de extrair caracterfsticas e classificar
a imagem de forma independente (GIUDICI; GRAMEGNA; RAFFINETTI, 2023). O
diagnostico de um paciente pode ser definido com mais precisao com o auxilio de atributos
especificos presentes na imagem, fornecendo ao médico especialista informacoes adicionais
para o planejamento do tratamento e/ou cirurgia (LIU et al., 2019). Entre esses atribu-
tos estao as medidas das estruturas intracranianas, a morfologia e o estado da lesao e
informagdes clinicas complementares provenientes do histérico do paciente (AYADI et al.,
2021).

O surgimento de modelos de Deep Learning cada vez mais robustos oferece uma
nova perspectiva para a area médica, com a aplicacdo de novas redes neurais e modelos
de processamento de linguagem natural empregados como ferramentas para auxiliar no
diagnostico médico (RANJBARZADEH et al., 2023). Essas tecnologias ainda dependem
de modelos CNN como uma espécie de espinha dorsal para a anélise de imagens médicas,
visto que as camadas internas desses modelos envolvem transformacoes, modificagoes,
redimensionamento e etapas de pré-processamento do dominio da imagem que geralmente

aprimoram a regiao de interesse (HAN et al., 2024). No entanto, recursos profundos também
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introduzem inimeros atributos indistintos e redundantes ao processo de classificacao, que,

se nao forem devidamente tratados, podem impactar negativamente o desempenho do

modelo (NIZAMANTI et al., 2023).

Na literatura, existem intimeros métodos de segmentacao adaptados para tumores
cerebrais (KRISHNAPRIYA; KARUNA, 2023). Modelos mais antigos, puramente baseados
em processamento digital de imagens (PDI), foram superados por estudos mais recen-
tes focados na segmentagao de tumores cerebrais em conjuntos de dados de ressonancia
magnética usando CNNs, como arquiteturas aprimoradas de U-Net, nnU-Net e ensem-
bles envolvendo ambos (RANJBARZADEH et al., 2023). A adocao desses modelos pode
proporcionar alto desempenho de segmentacao em diferentes modalidades de ressonancia
magnética devido aos seus processos operacionais. Por exemplo, o estudo de (NIZAMANT et
al., 2023) prop6s modelos baseados em variagoes de U-Net com uma estrutura sistematica
de pré e pos-processamento com o objetivo de abordar a alta complexidade de recursos
profundos. Os autores utilizaram o conjunto de dados BraTS2020 para validacao dos resul-
tados. O modelo alcangou precisoes médias acima de 99% na segmentacao, demonstrando
a eficiéncia das CNNs com ajustes de processamento. Vale a pena investigar se a criacao de
métodos de pré ou pos-processamento baseados em PDI na segmentacao tem o potencial
de melhorar o desempenho com tempo de processamento adicional minimo em comparagao

com modelos inteiramente baseados em CNNS.

Ainda assim, é possivel encontrar novos métodos de segmentacao baseados no
processamento digital de imagens sendo propostos na literatura, que se aplicados cor-
retamente, conseguem exprimir resultados tao satisfatorios quanto, ou até superiores,
aos de métodos baseados em CNN para atividades especificas (SOUZA et al., 2023). O
estudo de (SOUZA, 2023) é um exemplo de casos como este. O método proposto pelo
autor é computacionalmente inspirado no processo de divisao celular mitotica da biologia,
na qual as propostas Células Sintéticas Computacionais desenvolvidas realizam divisao
exponencial durante o processo de movimentagao no interior da imagem. Quando correta-
mente inicializado, o método é capaz de detectar, ao longo de varias iteracoes de divisao
e movimentacao, as bordas da regiao de interesse. Ao encontrar o limiar da regiao de
interesse com a regiao de fundo, as células sintéticas computacionais estacionam, e as
coordenadas de sua localizacao sao armazenadas em um vetor de pontos, que podem ser
conectados para formar o poligono da regiao de interesse com a transformada de Hough,
realizando assim o processo de segmentacao. Em seus resultados, os autores fizeram teste

do método para segmentacao de AVC e pulmao, obtendo acuracias acima de 90%.

A classificacdo de tumores cerebrais na literatura, no geral, também se baseia
fortemente no uso de redes convolucionais profundas, capazes de extrair caracteristicas
complexas para representacao de imagens de ressonancia magnética e superar os métodos

classicos de classificagdo (AKTER et al., 2024). Geralmente, esses modelos empregam
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métodos auxiliares, como aprendizado de transferéncia (JAIN; JAIN, 2023), para combinar
diferentes modelos CNN ou mesmo Fusao de Dados (JANARDHAN et al., 2024), visando
refinar descritores especificos ao consolidar informacdes complementares de diferentes
bases. Métodos como o proposto por Jain et al. (JAIN; JAIN, 2023) foram desenvolvidos
com base nesses conceitos. Os autores propuseram um novo método de classificacao de
tumores para imagens de ressonancia magnética usando o conjunto de dados BraTs,
alavancando o aprendizado de transferéncia onde as redes MobileNetV2, InceptionV3 e
ResNet50 funcionam como classificadores. As caracteristicas profundas, que consistem em
representacoes hierarquicas aprendidas automaticamente, e capturam desde texturas até
estruturas semanticas, sao refinadas e classificadas por uma camada densa personalizada,
otimizada para realgar distingoes criticas entre tumores. O modelo alcancou precisoes
de classificacao acima de 98%. Vale a pena investigar se a adocao da fusdo de dados
combinada com a aprendizagem de transferéncia tradicional poderia gerar melhorias
ainda mais significativas na classificacdo, auxiliando na reducao de estruturas complexas e

caracteristicas indistintas presentes em atributos profundos.

O uso de modelos de processamento de linguagem natural e visual como ferramentas
para auxiliar no diagnostico médico pode trazer beneficios em termos de pontos de vista
e interpretagoes clinicas obtidas, bem como na andlise de caracteristicas especificas que
podem contribuir diretamente para o diagnostico. Tais caracteristicas poderiam ser sutis
e passar despercebidas em analises menos experientes ou menos completas da patologia
(GOH et al., 2024). Estudos como o de Van et al. (VAN; VERMA; WU, 2024), que
utilizaram modelos de linguagem visual (VLMs) para obter pré-diagnéstico a partir de
imagens médicas, demonstram a potencial aplicabilidade desses modelos. Embora nao
superem os modelos de visao computacional em tarefas de segmentacao ou classificacao,
podem funcionar como chatbots especializados, adicionando informagcdes suplementares
(MENG et al., 2024). Espera-se que a fusdo dos outputs de modelos robustos de visao
computacional com a capacidade de raciocinio contextual de LLMs gere interpretagoes

enriquecidas, combinando evidéncia visual com inferéncia seméantica.

Baseando-se nos problemas levantados, na complexidade e variabilidade dos tumores
e na exigéncia de uma identificacdo automatica e eficiente, além da existéncia de métodos
capazes de capturar e rotular multiplas caracteristicas tumorais. Este estudo apresenta uma
abordagem baseada em aprendizado profundo e ajuste fino para a detecgao, segmentacao
e classificagdo de tumores cerebrais em imagens de ressondncia magnética (RM) utilizando
uma metodologia que inclui processamento digital de imagens. Dentre os aspectos mais
relevantes do estudo, o modelo proposto visa aprimorar as métricas de segmentagao
por meio da adog¢ao de técnicas inovadoras da literatura para deteccao e segmentacao.
Além disso, a adogao de aprendizado de transferéncia combinado com extratores CNN e
classificadores classicos, bem como o uso de duas bases de dados pode gerar potenciais

melhorias no desempenho da classificacao.
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Neste trabalho, propomos uma nova abordagem para analise de tumores cerebrais
combinando segmentacao via células computacionais, classificagdo de imagens de ressonan-
cia magnética por meio de métodos hibridos de transferéncia de conhecimento e um modelo
LLM para aprimorar o pré-diagnéstico. O método integra deteccao, segmentacio, extragao
de features e classificacdo para gerar rotulos médicos informativos sobre o quadro clinico do
paciente. Além disso, dois conjuntos de dados complementares de ressonancia magnética
de tumores cerebrais sao utilizados para detecgao, segmentacao e classificacao dentro do
método. Os atributos classificados sao entao empregados para gerar um pré-diagnéstico
com a contextualizagao e refinamento providos por um LLM. Os resultados das etapas de
segmentacao e classificagdo sao validados por meio da avaliagdo frente ao estado da arte

em trabalhos analogos que empregam os mesmos datasets para o mesmo problema.

As principais contribuicoes deste artigo sao apresentadas da seguinte forma:

o Aplicacao do inovador método de segmentacao de imagens médicas baseado no
conceito de células sintéticas computacionais, combinadas com a deteccao do
framework YOLO.

e Desenvolvimento de pipeline de extracao com extratores CNN e classificacao
com extratores Machine Learning através do processo de Transfer Learning.

e Desenvolvimento de uma ampla metodologia que busca detectar, segmentar e
classificar o Tumor cerebral em imagens de MRI.

o Aplicagado de modelo de processamento de Linguagem Natural na resposta da
classificagdo, com elaboragao de resposta na formatacao de pré diagnostico

textual.

1.1 Motivacao para a Dissertacao

A adesao do médico especialista as diversas tecnologias de auxilio ao diagnostico
médico (CAD) podem trazer beneficios como: o aumento da acurdcia diagnéstica, com
identificacao de padroes sutis fora do alcance do olho humano, o ganho da produtividade e
eficiéncia em atividades de alto grau de repeticao, como triagens de imagens e pré anotacao
de dados; padronizacao e consisténcia de dados através de minimizacao da variabilidade
intra e interobservador; suporte & decisao através do levantamento ordenado dos dados

clinicos, auxilio no acompanhamento clinico e comunicagdo com o paciente.

Na literatura, existem diversos métodos computacionais com boa performance
para aplicagoes clinicas como deteccao, segmentacao e classificacao de imagens médicas.
Alguns modelos, embora tenham boa performance, sdo evidentemente dependentes da
intervencao humana para inicializacao ou parametrizacao de acordo com a base aplicada,

sendo considerados métodos semi-autométicos.

Com o advento de novos métodos computacionais, cada vez mais modelos voltados
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para aplicagdes na area médica, de alta eficacia, sao encontrados na literatura: Métodos
computacionais que demandam quantidades de imagens cada vez menores, com menor
tempo de treinamento, mas mantendo um alto grau de acuracia, além de uma maior

facilidade de uso, personalizacao e configuragao para bases clinicas.

Ainda assim, no que diz respeito a melhora da performance e acurdcia desses
métodos, existem desafios & serem superados: muitos advindos das condigoes da base
de dados utilizada, como qualidade das capturas, confiabilidade das anotagoes clinicas e

equilibrio entre os diferentes tipos de classes.

Todos esses aspectos fazem necessario nao somente o conhecimento & cerca das
particularidades da base de dados aplicada, mas também do conhecimento de métodos
adicionais de pré ou pés processamento adequados de acordo com as caracteristicas da base,

aplicados com finalidade de ampliar o resultado de performance obtida pelos modelos.

No contexto do tumor cerebral, existem desafios a serem superados por estes modelos
computacionais robustos no que diz respeito a delimitagao da regiao afetada pela patologia
na imagem, diferenciacao da benignidade do tumor, e até mesmo a contagem exata da area
lesionada. Embora a Ressonancia Magnética tenha variacoes de modalidade, que mudem a
perspectiva de visualizagao da patologia na imagem, os métodos implementados devem ser
preparados para lidar com variagoes sutis da massa cinzenta, se adaptando as condigoes
da imagem e até a modalidade de captura, para melhor delimitar a regiao segmentada e

ter os atributos extraidos.

Vale destacar também as novas possibilidades de aplicagao clinica advindas do
surgimento de modelos cada vez mais robustos de Processamento de linguagem natural,
que sao capazes de processar enormes quantidades de dados médicos da literatura, para
trazer andlises e ponderacoes adicionais levando em consideragao os dados clinicos obtidos,
visando auxiliar o médico especialista no planejamento clinico, acompanhamento e tomada

de decisoes.

Esta dissertacao tem como foco explorar e aprimorar abordagens de detecgao,
segmentacao e classificagdo do Tumor Cerebral em imagens de RM. Com o objetivo de
fornecer uma metodologia completa, que busca delimitar a regiao do tumor, segmentar e

classificar regioes internas tumorais, como o Ntcleo necroético e nao realgado.

1.2 Descricao do Problema

A deteccao, segmentacao e classificacdo de tumores cerebrais em imagens de
Ressonéancia magnética, sao etapas diferentes, mas geralmente interconectadas em um

sistema de auxilio ao diagndstico médico, cada uma com desafios intrinsecos.

A deteccao e segmentacao sao comumente afetadas por variabilidade morfologica
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do tumor na imagem, com diferentes formatos, texturas, intensidade de cor e localiza¢oes
no exame. Desta forma a defini¢ao exata da localizacao, bem como a delimitacao precisa
das bordas irregulares do tumor, e sua sutil fronteira com a massa cerebral saudavel,
sao desafios a lidar na implementacdo de um sistema que busca eficiéncia de deteccao
e segmentagao. Isto é, o sistema deve estar preparado para as diferentes condi¢oes de

captura das imagens de entrada, mantendo o grau de confiabilidade das detecgoes.

Embora haja uma ampla gama de modelos capazes de realizar a segmentacao do
tumor de maneira totalmente automética. Vale ressaltar que existem métodos inovadores
de segmentagao, baseados em processamento digital de imagens, que podem vir & obter
uma boa performance quando bem aplicados e inicializados na imagem, respondendo bem
até mesmo para casos mais complexos de segmentacao. A segmentacao pode inclusive ser
realizada mediante a cooperacao entre diferentes métodos, na qual um realiza a segmentacao

inicial e o outro atua como fine-tuning nas bordas.

A classificacdo do tumor, geralmente tem sua eficacia diretamente relacionada com
a segmentacao, pois é comum os atributos serem extraidos da regiao de interesse delimitada
para melhorar a representabilidade do atributos extraidos. Isso torna vital a etapa de
selecao de extratores de atributo adequados, que sejam capazes de extrair atributos que

captem as peculiaridades clinicas da classes & serem classificadas.

A parametrizacao adequada de modelos também se mostra um desafio constante na
aplicacdo de métodos classicos e de Machine Learning. Geralmente costuma-se demandar
conhecimento prévio sobre a influéncia relativa dos parametros no desempenho do modelo,
além de saber quais parametros podem afetar mais a performance em detrimento de outros.
Frequentemente empregam-se técnicas de otimizacao de hiperparametros para automatizar
a busca pela configuracdo que maximiza o desempenho na base de dados, reduzindo a

necessidade de ajuste manual.

1.3 Objetivo Geral e Especificos

1.3.1 Objetivo Geral

Formular, avaliar e discutir um método de detec¢ao, segmentacgao e classificacao
automatica de tumores cerebrais em imagens de RM, baseado na integracao de conceitos
como: Deteccdo automatica da patologia com YOLOvVS; Segmentacao da patologia pelo
método das células sintéticas computacionais; Selecao de Melhor combinacao de Extra-
tor/Classificador com aplicagao Grid Search; Geragao de pré diagndstico clinico textual
através da aplicagdo de modelo de processamento de Linguagem Natural. Espera-se que o
modelo seja capaz de detectar, segmentar, classificar e elaborar um pré diagndstico clinico

a partir da imagem de RM de entrada, com um nivel adequado de acuracia.
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De maneira geral, a proposta do trabalho busca mitigar a dependéncia direta do
especialista ao automatizar etapas centrais como a detecgao, segmentacao, extracao de
atributos, classificacao e geracdo de um pré-diagnostico clinico textual, de forma que o

sistema, entregue uma avaliacao inicial consistente e explicavel a partir da imagem de RM.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Configurar e treinar o framework YOLOvS para detectar o Tumor Cerebral nas ima-
gens de RM, visando altos indices de acuracia, devido ao refinamento da arquitetura,

facilidade de implementagao e melhorias realizadas nesta versao do framework.

2. Adaptar e aplicar o algoritmo de Células Sintéticas Computacionais desenvolvido
por (SOUZA et al., 2023) na segmentacao a partir da etapa anterior de detecgao,

visando a melhora das métricas de avaliagdo de segmentagcao.

3. Construir um pipeline de Classificacao que combine um conjunto delimitado de
extratores de caracteristicas de CNN, com um conjunto delimitado de classificadores
Machine Learning. A comunicagao realizada mediante transfer-learning, com uso de

métodos de busca de hiperparametros 6timos.

4. Aplicar diferentes bases dados de Tumor Cerebral em conjunto para o desenvolvimento

da metodologia, para as etapas de deteccao, segmentacao e classificagao.

5. Integracao do resultado da etapa de classificacdo com modelos de processamento de
Linguagem Natural, visando a adequacao da resposta do sistema ao formato de pré

diagnostico clinico objetivo.

6. Proporcionar uma discussao quantitativa e qualitativa a cerca dos resultados obtidos
em cada uma das etapas chaves da metodologia proposta, elencando perspectivas de
interpretacao causal, bem como as métricas, funcionamento dos modelos selecionados,

resposta a pré processamento e comportamento esperado dos métodos.
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1.4 Producdo cientifica

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

publicados, a saber:

(SIBGRAPI 2024) — New Approach Generative AI Melanoma Data Fusion for
Classification in Dermoscopic Images with Large Language Model — 1° Autor —
Qualis A3 (Eng IV), A3 (Comp);

o (Frontiers in Communications and Networks 2024) — Health of Things Melanoma
Detection System—detection and segmentation of melanoma in dermoscopic
images applied to edge computing using deep learning and fine-tuning models —
29 Autor — Qualis C (Eng IV), C (Comp);

o (Computerized Medical Imaging and Graphics 2025) — A novel generative
model for brain tumor detection using magnetic resonance imaging —
2° Autor — Qualis Al (Eng IV), A2 (Comp);

o (ISDA 2023) — SDA-Detection Melanoma: Deep Approach System for Detection
and Segmentation in Melanoma Images using Fine-Tuning — 4° Autor — Qualis
B1 (Eng IV), B1 (Comp);

« (ISDA 2023) — ALPR System Perspective Adjustment: New Automatic License
Plate Recognition Approach for Brazilian Mercosur Model Vehicle Plates — 2°
Autor — Qualis B1 (Eng IV), B1 (Comp);

« (SBESC 2024) — Wearable Stroke Alert System — New Health of Things Approach

Based on Generative Al and Datafusion for Real-Time Stroke Monitoring — 1°

Autor — Qualis B1 (Eng IV), B1 (Comp).
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2 Trabalhos Relacionados

A segmentacgao de tumores cerebrais em imagens de ressondncia magnética é uma
tarefa critica na medicina, essencial para o diagndstico precoce, tratamento e prognostico do
paciente. Pesquisadores como (ALLAH; SARHAN; ELSHENNAWY, 2023) desenvolveram
uma nova variagao profunda da U-Net, denominada Edge U-Net, para segmentacao
de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética. O método proposto integra
informacoes sobre as bordas da lesdo para melhorar a acuracia da segmentacao, empregando
uma estrutura codificadora-decodificadora inspirada na U-Net, combinada com um Bloco
de Orientagao de Bordas (EGB) e uma nova fung¢ao de perda que combina perdas de pixels
e bordas. O modelo obteve melhorias significativas, como demonstrado por seus resultados,
atingindo pontuagoes de Dice acima de 90% para segmentagao de gliomas. O conjunto de
dados utilizado foi compilado no estudo de (CHENG et al., 2015) Em relagao as limitagoes
do estudo, o modelo ainda enfrenta desafios classicos na segmentagao tumoral, como
variacao de intensidade e clareza das bordas da lesdao em relagao ao tecido saudavel, que
poderiam ser melhor abordados por meio da aplicacao de métodos de pré-processamento

ou ajuste fino.

O estudo de (RAMMURTHY; MAHESH, 2022) propds uma técnica de otimizagao
utilizando a "Otimizacao de Harris Hawks para Baleias"( Whale Harris Hawks Optimization
- WHHO) para detectar tumores cerebrais em imagens de ressondncia magnética. A
WHHO proposta foi projetada integrando o Algoritmo de Otimizagdo de Whale ( Whale
Optimization Algorithm - WOA) e o Algoritmo de Otimizagao de Harris Hawks (Harris
Hawks Optimization Algorithm - HHO), com a detec¢ao de tumores realizada utilizando
0 Deep CNN treinado com WHHO. Para validar o método desenvolvido, os autores
segmentaram tumores do banco de dados BRATS 2014, alcangando uma precisdo méaxima
de 81,6% e uma especificidade maxima de 79,1%, demonstrando assim o potencial do
método para a detecgdo de imagens médicas. No entanto, estudos que incorporam métodos
de pré-processamento baseados em processamento digital de imagens podem aprimorar
significativamente o modelo proposto, enfatizando as caracteristicas distintivas do método

utilizado.

Outro trabalho relevante é o de (TUSTISON et al., 2010), que propds uma abor-
dagem para segmentacao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética
com base em uma combinacao de métodos de registro, difusao e segmentagao. O método
proposto foi avaliado em diversos bancos de dados, incluindo o BRATS, e demonstrou
resultados promissores, alcancando uma acurdcia média de 88,6% na segmentacao de

tumores cerebrais.
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(OZKARACA et al., 2023) propdem uma abordagem simétrica para segmentacio
de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética por meio da integracao de um
Bloco de Atengao Tripla ( Triple Attention Block - TAB) e médulos residuais profundos,
visando aprimorar a precisao e a eficiéncia do modelo. A metodologia desenvolvida pelos
autores inclui a substituicao de médulos convencionais da arquitetura CNN por unidades
residuais para melhor mitigar problemas de borda na imagem, seguida pela aplicacao
do TAB para fundir caracteristicas locais e globais. O conjunto de dados escolhido para
a aplicacao esta disponivel no Kaggle e inclui os desafios BraTS2018 e BraTS2019. Na
segmentacao, o modelo obteve pontuacoes Dice de 88,25%, 90,66% e 85,89% para a
segmentacao do tumor inteiro, nicleo do tumor e modalidades de tumor aprimorado,
respectivamente. Vale ressaltar que o uso de conjuntos de dados mais atualizados, bem
como uma etapa adicional de testes estatisticos, poderiam aprimorar a discussao qualitativa

sobre o desempenho do modelo.

(DIPU; SHOHAN; SALAM, 2021) apresentaram duas abordagens baseadas em
Deep Learning para a deteccao e classificagdo de tumores cerebrais no banco de dados
BRATS 2018. A primeira abordagem utilizou a técnica You Only Look Once (YOLOvV5)
para identificar tumores nas imagens, demonstrando eficicia e rapidez na deteccao. A
segunda abordagem empregou a biblioteca FustAi (HOWARD; GUGGER, February, 2020),
conhecida por sua versatilidade, alcancando uma acuracia de 95,78% na segmentacao de
tumores cerebrais, superando o YOLOwS, que obteve 85,95%. Esses resultados ressaltam a
eficiéncia dessas técnicas de Deep Learning em aplicagoes médicas, particularmente no
diagnostico de tumores cerebrais, e destacam areas potenciais para futuras investigagoes e

melhorias metodolégicas.

(TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021) desenvolveram um método
inovador e automatico de aprendizado profundo para a quantificacdo precisa de regioes
tumorais em imagens de ressonancia magnética cerebral. Este método se destaca na
delimitacao de regioes tumorais irregulares, preservando a fidelidade de bordas e pixels. A
técnica incorpora elementos avangados, como conexdes residuais internas, normalizacao
cruzada (CCN) e a Unidade Retificadora Linear Paramétrica (PRELU) para aprimorar o
desempenho da rede. O modelo, denominado CCN-PR~seg-net, foi validado por radiologistas

em relagdo a segmentagdes manuais, demonstrando eficiéncia e acuracia.

O estudo recente de (NASCIMENTO et al., 2023b) apresentou um modelo inovador
e automatizado baseado na Internet das Coisas (IoT) para classificar, detectar e segmentar
tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética. Utilizando a rede Detectron?2
e técnicas de ajuste fino. O modelo alcangou 93,10% de acurécia de classificacdo com
a combinagao DenseNet201 + SVM RBF e uma satisfatoria acuracia de 99,41% na
segmentacao tumoral. Embora eficiente, o modelo se beneficiaria de uma validacao e

comparagao mais amplas com outras arquiteturas de CNN para aprimorar sua aplicabilidade
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em ambientes clinicos. Esse método ressalta a crescente relevancia da tecnologia na medicina,

fomentando futuras inovagoes no diagnodstico e tratamento de condi¢oes médicas complexas.

O trabalho de (SOUZA et al., 2023) concentra-se no desenvolvimento de um modelo
inovador para deteccao e segmentacao de imagens médicas baseado na teoria de células
computacionais sintéticas. O modelo é capaz de movimentar células computacionais dentro
da regiao de AVC Hemorragico e Pulmao em imagens de TC. Ao final do processo de
movimentacao, as células posicionadas na borda da regiao formam um poligono fechado
correspondente a méscara de segmentacao binaria pelo método de transformada de Hough.
Os resultados mostraram uma precisao média de segmentacao de 99,82%, indicando
excelente desempenho. A incorporacao de modelos de inicializacao alternativos além do
Detectron2, bem como a aplicagao de métodos de busca para refinar os parametros de

segmentacao, podem aprimorar ainda mais o desempenho do modelo.

(HAVAEI et al., 2017) propuseram um método para segmentar tumores cerebrais
em imagens de ressonancia magnética usando Redes Neurais Convolucionais (CNNs) no
conjunto de dados BRATS 2013. O trabalho alcancou uma acuracia média de 93,4%,
demonstrando o potencial significativo da técnica para diagnoéstico por imagem médica. No
entanto, o estudo destacou que a eficicia do modelo é altamente dependente de parametros

de pré-processamento, o que pode comprometer a precisdo em diversos cenarios.

Considerando a importancia de classificar a presenca ou auséncia de um tumor
em exames de ressondncia magnética, (IQBAL et al., 2024) desenvolveram um método
nessa area. A abordagem proposta combina atributos espaciais profundos com outras
caracteristicas de imagem, integrando o ResNet a fusao de atributos, resultando em um
modelo denominado FusionNet. A rede atingiu uma acuracia de 97,53%, demonstrando
um forte desempenho na classificagdo bindria de tumores cerebrais. A aplicacao de técnicas

avancadas de balanceamento pode aprimorar ainda mais o desempenho do modelo.

Também focado na classifica¢do binéria, o modelo proposto por (GAUTAM; AH-
LAWAT; MITTAL, 2022) teve como objetivo classificar a presenga de tumores em exames
de ressonancia magnética (RM), especificamente utilizando o conjunto de dados BraTS2020.
O método proposto extraiu atributos por meio de manipulagoes de dominio e dimensionais
da imagem, seguidas de reducao de dimensionalidade usando PCA. Os atributos foram
classificados por um conjunto de classificadores, incluindo SVM, Arvore de Decisao e
Naive Bayes. O pipeline desenvolvido pelos autores alcancou uma acuracia média de
96%, demonstrando boa eficdcia na extracao de atributos. Notavelmente, a aplicacao de
técnicas de pré e pos-processamento as imagens pode aprimorar as caracteristicas do

tumor, potencialmente melhorando o desempenho de classificacdo do modelo.

Considerando o potencial de extragao de informacoes vitais para um diagnéstico
aprimorado por meio da classificagdo de imagens tumorais, (PATEL et al., 2021) emprega-

ram a arquitetura U-Net para segmentar e classificar as regioes internas dos tumores. A
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CNN foi modificada com um bloco de kernel seletivo para ajustar o campo de atencao da
rede. Para a segmentacdo, foram obtidas pontuacoes médias de Dice acima de 80%, e para

a classificacao do tempo de sobrevivéncia, foi obtida uma acurdcia de 49,5%.

(AKBAR; FATICHAH; SUCIATTI, 2020) desenvolveram uma abordagem semelhante
baseada no uso do MobileNet combinado com um modelo linear de predicao de sobrevida.
Os autores utilizaram variagdes do MobileNet, como V1 e V2, com camadas congeladas ou
descongeladas. Seus resultados mostraram uma precisao média de 40,2% para a classificacao

do tempo de sobrevida dos pacientes.

(AGRAVAT; RAVAL, 2020) propuseram um modelo de segmentagao e classificagao
utilizando uma rede neural 3D totalmente convolucional (FCNN 3D) com uma estrutura
codificadora-decodificadora de trés camadas. O modelo segmentou com sucesso as regioes
internas dos tumores e classificou o tempo de sobrevida dos pacientes. A acuracia média
para a classificacao do tempo de sobrevida no banco de dados de validacao BraTS2020
foi de 51,7%, o que representa um bom desempenho para uma tarefa de classificacio tao
desafiadora. Esse desempenho poderia ser ainda mais aprimorado com a aplicacao de

técnicas de ajuste fino ao modelo.

(TABATABAEIL REZAEE; ZHU, 2023) propdem uma abordagem hibrida para a
classificacao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética em seu estudo.
O método desenvolvido integra uma rede baseada em Transformer com unidades de
autoatengao (SAU) e um ResNet aprimorado com transfer learning, denominado iResNet.
A arquitetura implementada realiza a fusao bidirecional de caracteristicas locais e globais
durante a extragao de atributos. Esse processo demonstrou uma melhoria significativa
na capacidade de classificacdo do modelo, alcancando uma acurdcia média de 99,13%
no conjunto de dados de teste, utilizando um conjunto de dados de 3.064 imagens de
ressonancia magnética divididas em treinamento (60%), validacao (20%) e teste (20%). A
metodologia emprega estratégias de regularizacdo, ajuste fino e processamento paralelo,
reduzindo o sobreajuste e otimizando o desempenho para classes desafiadoras, como gliomas
e meningiomas. Vale ressaltar que a aplicacdao de uma etapa preliminar de segmentagao
direcionada & regiao de interesse antes da classificacdo pode aprimorar o desempenho de

extracao/classificacdo de atributos especificos.

(PEI; MURAT; COLEN, 2021) empregaram uma arquitetura UNet modificada
para segmentacao semantica de imagens, denominada srUNet. O modelo foi utilizado
para segmentar e classificar as regioes internas de tumores no banco de dados BraTS2020,
bem como para classificar o tempo de sobrevida dos pacientes com base em atributos
extraidos das imagens. Os resultados mostraram uma acurdcia de 43% na classificacao
do tempo de sobrevida, que pode ser aprimorada por meio de técnicas de ajuste fino e

pré-processamento do banco de dados.

(ARUMUGAM et al., 2024), em seu estudo, também apresentam um método
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desenvolvido para a deteccao e classificacao precisa de tumores cerebrais em imagens de
ressonancia magnética. A abordagem emprega a otimizacao do Agente de Odor Crossover
(CSA) para ajuste de hiperparametros do MLP, incluindo taxa de aprendizado, nimero
de camadas e neuronios. Os autores validaram o método usando trés conjuntos de dados
distintos. Os resultados demonstraram-se satisfatorios, com uma taxa de acuracia de
98,56%), superando abordagens anteriores em métricas como pontuacao F1, sensibilidade e
especificidade. Uma comparacao com outros métodos de otimizacao de parametros poderia

ampliar ainda mais a discussao sobre a eficacia do CSA.

Portanto, inspirado nos trabalhos discutidos nesta se¢ao, bem como nas limitagoes
identificadas em seus estudos e nos desafios metodoldgicos levantados durante a criagao dos
modelos de cada autor, este estudo propoe o desenvolvimento de um método automaéatico
para detecgao, segmentacao e classificagdo de tumores cerebrais em imagens de ressonancia
magnética. O método proposto combina técnicas de detec¢ao automatica de Deep Learning,
uma abordagem inovadora baseada em processamento digital de imagens capaz de emular
células computacionais sintéticas para segmentagao tumoral em imagens de ressonancia
magnética, e um pipeline de aprendizado de transferéncia para extragao e classificagao

de caracteristicas, seguida pela construcao de um pré diagnéstico textual com auxilio de

LLM.

A Tabela 1 apresenta o estado da arte, os trabalhos abordados nesta secao, listando
os autores, arquiteturas, abordagens, conjuntos de dados utilizados, operagao realizada
em relacao a classificagdo e segmentacao e resultados. Dentre a comparacao dos trabalhos
pesquisados e o método proposto, destacam-se: a abordagem de detec¢ao, segmentacao
e classificacdo em um unico pipeline desenvolvido e automatizado, enquanto os artigos
abordados, no geral, realizam apenas uma ou outra acao; o uso de modelos LLM para
gerar um pré-diagnostico formalizado com base nos atributos extraidos, etapa que poderia
ser abordada por alguns dos trabalhos abordados; combinacao de extratores CNN e
classificadores classicos com transferéncia de aprendizado; e uso duas bases de dados

distintas, visando a melhora do desempenho da classificagao.
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Tabela 1 — Resumo dos trabalhos discutidos na secao de Trabalhos Relacionados deste
estudo. A tabela contém informacoes sobre os autores, arquitetura aplicada,

base de dados utilizada, proposta de método, resultados e possiveis sugestoes
de melhoria.

Artigo Arquitetura Base de Proposta de Mé- Resultados Aprofundamento-
Dados todo Sugerido
(RAMMURTHY; WHHO + De- BRATS Detectar tumores ce- 81,6% de acurd- Pré-processamento
MAHESH, 2022) epCNN 2014 rebrais com WHHO e cia aprimorado.
DeepCNN.
(TUSTISON et Registro, difusio BRATS Segmentar  tumores 88,6% de acurd- Validagao extensiva.
al., 2010) e segmentagao usando métodos com- cia
binados.
(DIPU; YOLOv5 + Fas- BRATS Detectar e classificar  95,78% de acurd- Sugestao de investiga-
SHOHAN; tAi 2018 tumores com YOLOvV5 cia (FastAi) ¢ao adicional.
SALAM, 2021) e FastAl
(TRIPATHI; CCN-PR-seg- Diversas Quantificar regides tu- Alta eficiénciana Refinamentos na seg-
VERMA; net bases morais usando compo- quantificagdo tu- mentagao.
SHARMA, nentes avangados. morais
September,
2021)
(NASCIMENTO  Detectron2 ~ + Diversas Classificar, detectar 99,41% de eficd- Mais validagoes.
et al., 2023b) DenseNet201 e segmentar tumores cia na segmenta-
com JoT. cao
(SOUZA et al., Células computa- TC de Detectar e segmentar 99,82% de acurd- Poderia estar outros
2023) cionais sintéticas AVC e usando células compu- cia modelos.
pulméo tacionais sintéticas.
(IQBAL et al., FusionNet BRATS Classificar ~ tumores 97,53% de acurd- Adesdo de técnicas de
2024) 2020 com fusdo de caracte- cia balanceamento.
risticas.
(GAUTAM; PCA + SVM, BRATS Classificar presenga de  96% de acurdcia Melhor destaque das
AHLAWAT; Decision  Tree, 2020 tumores com PCA e caracteristicas.
MITTAL, 2022) Naive Bayes classificadores.
(PATEL et al., U-Net modifi- BRATS Segmentar e classifi- Dice > 80% Baixa acurdcia na pre-
2021) cada 2020 car tumores com U- (segmentacdo),  digdo de sobrevivéncia.
Net modificada. 49,5% (tempo de
sobrevivéncia)
(AKBAR; MobileNet + mo- BRATS Prever tempo de sobre-  40,2% de acurd- Baixa acurdcia na pre-
FATICHAH; delo linear de so- 2020 vivéncia com Mobile- cia (sobrevivén- digdo de sobrevivéncia.
SUCIATI, 2020) brevivéncia Net. cia)
(AGRAVAT; CNN 3D com- BRATS Segmentar e classificar  51,7% de acurd- Sugestdo de uso de
RAVAL, 2020) pleta 2020 tempo de sobrevivén- cia (sobrevivén- ajuste fino.
cia com CNN 3D. cia)
(PEI; MURAT; srUNet BRATS Segmentar e classificar  43% de acurdcia Sugestao de
COLEN, 2021) 2020 tumores e tempo de so- (sobrevivéncia)  Ajuste fino e pré-
brevivéncia com srU- processamento.
Net.
(ALLAH; Edge U-Net Conjunto  Segmentar tumores ce- Dice > 90% para Variagdo de intensi-
SARHAN; Cheng rebrais usando infor- gliomas dade e bordas pouco
ELSHEN- macado de borda e nitidas.
NAWY, 2023) EGB.
(OZKARACA et TAB + médulos BRATS Melhorar segmentagdo Dice:  88,25%, Discussdo qualitativa
al., 2023) residuais 2018, com blocos de aten¢do 90,66%, 85,89%  limitada.
BRATS tripla (TAB).
2019
(TABATABAEL Transformer + Customizado Classificar — tumores 99,13% de acurd- Sugestdo de segmenta-
REZAEE; ZHU, iResNet (3064 ima- com fusdo bidirecional cia ¢ao prévia para classi-
2023) gens) de caracteristicas. ficagdo.
(ARUMUGAM  CSA-MLP Multiplas ~ Detectar e classificar 98,56% de acurd- Comparagio limitada
et al., 2024) bases tumores usando MLP  cia de métodos de otimiza-

otimizada por CSA.

Gao.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Base de dados - TCGA / BraTS2020

Para este estudo, dois conjuntos de dados foram utilizados para segmentacao. O
primeiro é o TCGA/LGG - Segmentation Dataset, que contém 110 pacientes da cole¢ao
de gliomas de baixo grau do The Cancer Genome Atlas (TCGA), e o segundo é o Brain
Tumor Retrieval (BraTS 2020). Neste tltimo conjunto de dados as imagens sao obtidas a
partir de fatias de imagens de ressonéncia magnética com contraste cerebral (CE-MRI). O
conjunto de dados BraTS2020 consiste em 3.064 fatias de 233 pacientes, incluindo 708
meningiomas, 1.426 gliomas e 930 tumores hipofisarios, conforme disponibilizado pelo
(TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021). A Figura 1 mostra algumas imagens
do conjunto de dados TCGA.

Figura 1 — Amostras do Dataset TCGA.

Para a classificacao, foi utilizado o banco de dados BraTS2020, um dos principais
bancos de dados para segmentacao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia
magnética, como parte de uma série de desafios anuais do BraTS, que visam promover
pesquisa e inovacao em algoritmos para segmentacao e classificacdo automatica de tumores
cerebrais. O banco de dados inclui nao apenas o padrao ouro de segmentacao definido por
médicos especialistas, mas também conta com informacgoes relacionadas ao paciente e ao

tumor, contendo 8 classes, como:

o tempo estimado de sobrevida dos pacientes apds o diagndstico (Survival Days)
« idade (Age)
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e outras 5 classes proveniente da contagem de regioes necroticas e contrastadas do
tumor no momento do exame (HENRY et al., 2021):

o detecgao (Detection)

o tumor total (Whole Tumor)

e nicleo tumoral necrético e nao realgado (NCR/NET)
» edema peritumoral (ED)

e e regiao de fundo (Background)

A figura 2 mostra algumas imagens do conjunto de dados BraTS2020. Vale ressaltar

que o dataset possui diferentes modalidades do mesmo exame, sendo elas:

o T1 (nativa)

o T1Gd (T1 ponderada com contraste, também chamada T1-CE)
e T2 (ponderada em T2)

o T2-FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery)

A classe de idade é dada em anos, a classe de tempo de sobrevida é dada em dias,
enquanto que as demais 5 classes provenientes das regides do tumor e de fundo, sdo dadas

em contagem de pixels.

Figura 2 — Amostras do conjunto de dados BraTs2020.

3.2 Frameworks de Deteccao

Os frameworks de deteccao de objetos tem se mostrado cada vez mais presentes
na litetratura atual (MITTAL, 2024). Muitos destes modelos se utilizam de arquiteturas
CNNs, realizando detecgao e/ou segmentacao dos objetos de interesse na imagem de acordo

com as configuragoes durante a etapa de treinamento (LI et al., 2020).
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Dentre os frameworks existentes, tem-se o Detectron2, desenvolvido pelo Facebook
Al Research (FAIR) (WU et al., 2023), sendo uma plataforma modular baseada em pytorch
para a implementacao de algoritmos de visao computacional. O framework é capaz de

realizar a detecgao de objetos e segmentagao de instancias (MITTAL, 2024).

O Tensorflow Objetc Detection API também faz parte deste grupo, sendo parte
integrante do TensorFlow, mantido pelo Google Brain (ABADI et al., 2016). Este framework
oferece uma ampla gama de modelos pré treinados e ferramentas de treinamento, avaliagao
e exportacao de modelos de deteccao de objetos, além de ter compatibilidade com diferentes

formatos de entrada de pesos, com integracao nativa ao TensorFlow (SINGH et al., 2021).

Neste estudo, optou-se pelo framework YOLO( You only Look Once) (REDMON
et al., 2016), devido & sua ampla documentagao de configuragao e uso, baixa laténcia de
inferéncia e desempenho para cenérios com menor amostragem (REDMON et al., 2016).
Além disso, o YOLO possui implementacao oficial via biblioteca ultralytics, com ampla
documentacao para o treinamento dos modelos, ajustes de hiperparametros e exportacao
de formatos (REDMON et al., 2016). Neste estudo, optou-se pelo YOLOvVS8 por oferecer
um bom equilibrio entre facilidade de aplicacao, velocidade de treinamento e desempenho
robusto, além de incorporar refinamentos em relacao a versoes anteriores: como cabecas
decoupled, label assignment dindmico, defaults de treinamento melhor calibrados que versoes
anteriores, aprimoramentos nas augmentagoes e maior estabilidade na convergéncia do

modelo, que tendem & elevar sua acuracia sem aumentar excessivamente a complexidade.

Ademais, a implementagcao oficial (via ultralytics) disponibiliza pesos pré-treinados,
pipeline de fine-tuning e boas ferramentas de exportagao, que reduzem o atrito experimental.
Versoes mais novas do YOLO, embora potencialmente incrementais em performance e
consequentemente em métricas, tendem a ser mais pesadas e exigem preparacao da base
de dados ligeiramente diferente em relagado & versao 8, o que tende a aumentar o custo
computacional e de engenharia para a mesma finalidade de deteccao, tornando o YOLOvV8

a escolha pragmatica dentro das limitagoes de capacidade de treinamento disponiveis.

3.21 YOLOvS

O framework YOLOv8 (You Only Look Once, versao 8), representa uma das
evolugoes recentes do modelo de detecgdo de objetos e uma tnica etapa, em vez de separar
o processo em dois estdgios (proposta de regioes e refinamentos), como arquiteturas
baseadas em R-CNN. Desta forma, para uma dada imagem de entrada, o YOLOv8
processa, em uma unica passagem de inferéncia, a posi¢ao, tamanho da caixa delimitadora,
a confianga de presenca de objeto e a probabilidade das classes presentes (REDMON et
al., 2016). A Figura 3 ilustra de maneira geral a arquitetura do YOLO.

Em suma, a arquitetura do framework YOLOvVS pode ser dividida em 3 blocos
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Figura 3 — Representagao da Arquitetura do YOLOvS8 de forma resumida.
Fonte: Imagem adaptada de yolov8 org.

principais, sendo o Backbone, Neck e Detection Head, com mais um bloco adicional
de segmentagdo, denominado Segmentation Head (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-CONZALEZ, 2023).

O bloco BackBone da arquitetura do YOLOvVS é responsavel por aplicar a extragao
de caracteristicas, de maneira a4 receber a imagem de entrada e transforma-la em um
mapa de atributos, a partir dos padroes visuais variados, sado geradas varias camadas. Na
primeira camada, aplica-se a operacao Focus, que realoca blocos espaciais 2x2 para a
dimensao de canais, aumentando a profundidade do tensor e compactando detalhes sem
elevar significativamente o custo computacional. O objetivo é enriquecer a retengao de
detalhes sem aumentar significativamente o custo computacional requerido. Cada uma
das camadas de atributos transformadas pelo Backbone segue a sequéncia (YOLOvS8.org,
2025):

Convolugdo — BatchNorm — SiLU (Swish), (3.1)

Na qual cada convolugao extrai filtros locais, a normalizagao (BatchNorm) busca
estabilizar os valores e a ativacdo SiLU tenta garantir o melhor fluxo de gradiente. A
medida em que a rede aprofunda suas camadas, a resolucao espacial dos mapas diminui
e o nimero de canais aumenta. Desta forma, as camadas mais rasas capturam bordas,
texturas e cores, enquanto as camadas mais profundas normalmente representam conceitos

semdnticos, como contornos e formatos (YOLOvS8.org, 2025).

Apesar de ter um grande nimero de camadas, a arquitetura do CSP (Cross Stage
Partial) empregada no backbone divide o fluxo de atributos em dois caminhos, e os re-agrega

posteriormente, de forma & reduzir redundancias de gradiente, e diminuir a quantidade
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total de pardmetros, se causar prejuizo na qualidade de suas representagoes (YOLOvVS.org,
2025).

O bloco Neck da arquitetura do YOLOvVS representa a fusao multiescala, na qual
os mapas de caracteristicas produzidos no bloco de Backbone, com diferentes resolugoes
espaciais, sao combinados de maneira & formar um mapa tnico chamado C2{-PAN. Em
suma, algumas camadas de atributos operam com mapas reduzidos para deteccao de
objetos grandes, e outras camadas, operam em mapas maiores para deteccao de objetos

médios ou pequenos (YOLOvS8.org, 2025).

Em suma, durante o processo de fusao multiescala do bloco Neck, os fluxos de
bottom-up e top-down sdo aplicados e fundido no mapa C2f-PAN. O fluxo top-down atua
para mapas com maior profundidade, de alto nivel seméntico e baixa resolucao, sendo
projetados para resolucoes maiores, semelhante ao conceito aplicado no Feature Pyramid
Network (FPN); Ja o fluxo bottom-up atua para mapas com menor profundidade, resolugao
mais elevada, conssequentemente uma maior retencao de detalhes espaciais, retornando
informagoes para as camadas profundas segundo a légica Path Aggregation Network (PAN)
(YOLOvS.org, 2025).

O ultimo bloco de deteccao da arquietura YOLOvVS é o Detection Head, respon-
savel pela geracao das caixas delimitadoras de deteccao a partir do mapa de caracteristicas
gerado pelo Neck. Este dltimo bloco divide a imagem em uma grade de S x S células,
senndo o valor de S variado de acordo com a camada de saida aplicada. Em cada célula,
existem as respectivas coordenadas (i,7) de cada um dos trés niveis de escala (maior
resolugdo, intermedidria, menor resolugao). O modelo produz um vetor de dimensao 5+ C,
na qual C representa o nimero de classes existentes na respectiva célula. Os cinco primeiros
componentes do 5+ C' representam { t,, t,, tu, tn, t, }. Sendo t, e t, representam a posi-
¢ao exatado centro do objeto de deteccao dentro da célula; t,, e t;, representam os valores
de largura e altura da caixa delimitadora na célula; ¢, representa o log de objetividade da
detecgao, ficando entre 0 e 1 ao passar pelo o(t,), oque significa a confian¢a da detecgao
& cerca da existéncia do objeto detectado. Os outros C' componentes do 5 + C' sao logs
brutos, correspondentes & distribuicao de probabilidade de cada possivel classe, apos a

aplicacao de softmax sobre os mesmos (YOLOvS8.org, 2025).

Para a conversao das coordenadas do 5 + C' em coordenadas absolutas na imagem,
uma vez que os valores sao inicialmente obtidos a partir do seccionamento da imagem em
uma grade S x S, emprega-se o seguinte procedimento de normalizagdo (YOLOvS.org,
2025).

Para a obtencao das coordenadas absolutas de localizagao, ou deslocamento, xp,.q €

Ypred, € aplicada a funcdo sigmoide nas coordenadas t, e t, da grade (YOLOv8.org, 2025):
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Lpred = U(ta}) + i, Ypred = U(ty) + .j; (32)

Na qual (7, j) correspondem &s coordenadas da célula. A largura e altura wy,eq €
hyred, Podem ser obtidas com aplicagao de funlcao exponencial em t,, e ¢, (YOLOv8.org,

2025):

Wpred = Gy eXP(tw)7 hpred = ap eXp(th)v (33)

Na qual (a,,ap) sao ancoras iniciais, que podem ser definidas manualmente ou
calculadas automaticamente, como por exemplo através do método K-means sobre as
dimensoes dos objetos do conjunto de treinamento, aprendidas pelo framework durante
esta etapa (YOLOvS8.org, 2025).

O coeficiente de objetividade, obtido por o(t,), passa a servir como uma pontuagao,
ou score, que determina a probabilidade de haver um objeto de interesse dentro da caixa
delimitadora, e as probabilidades de classe (p(c)), sdo obtidas pela normalizacao dos C's
do 5+ C (YOLOvS.org, 2025):

p(c) = softmax({pc}). (3.4)

Apods concluida a geracao das caixas delimitadoras e seus respectivos scores, para os
objetos de interesse detectados na imagem, é aplicado método Non-Maximum Suppression
(NMS) para eliminar caixas delimmitadoras redundantes, que estao significativamente

sobrepostas, mantendo apenas as caixas delimitadoras com um determinado limiar de

score (YOLOvS8.org, 2025).

Em sintese, o framework Yolov8 executa em sua arquitetura as trés funcgoes es-
sensiais, sendo a Extracao de atributos pelo bloco BackBone; A fusao multiescala para
geracao do mapa de caracteristicas, obtendo contexto e detalhes, pelo bloco Neck; E a
predicao direta das caixas delimitadoras e suas classes pelo bloco Detection Head. Esse

processo ocorre de maneira rapida e precisa pelo framework, apds o devido treinamento

(TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

Vale ressaltar ainda, que o YOLOvS é habil para realizar a deteccao do objeto pela
construcao do mapa binario, que podem ser utilizado na segmentacao, por uma camada
adicional de Segmentation Head, que recebe os mesmos mapas de caracteristicas do Neck
e utiliza camada de convolugao seguidas por operacoes de upsampling para a construgao
de mapas de alta resolucao, na qual cada ponto do mapa de resolucao gerado indica a
probabilidade do pixel pertencer ao objeto detectado, de maneira a formar a mascara

binaria da regido de interesse, e pode ser utilizada na segmentagao da mesma (TERVEN;
CORDOVA-ESPARZA: ROMERO-GONZALEZ, 2023).
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O YOLOvVS conta com diferentes versoes de arquitetura, como a nano, small,
medium, large e zlarge. Com cada versao variando em mAP, velocidade de operagao e
quantidade de parametros, sendo indicados de acordo com a situa¢ao, dada o balango entre
precisao de detecgao e velocidade de resposta/treinamento. A implementagao oficial esté
disponivel na biblioteca Ultralytics, que simplifica o treinamento, avaliagdo e inferéncia,
incluindo suporte a GPUs e exportagao para formatos como ONNX e TensorRT (TERVEN;
CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

3.3 Técnicas de Processamento Digital de Imagem

A segmentacao é uma etapa fundamental em qualquer sistema de visdo computa-
cional que visa computacional na qual se deseja realizar alguma anélise posterior, como
reconhecimento de padroes, medi¢cdo de areas internas, deteccao de anomalias e extra-
¢ao/classificacao de atributos (MINAEE et al., 2021). Em suma, a segmentagio consiste
no particionamento da imagem em regioes homogéneas, ou na separacao da regiao de

interesse na imagem da regiao de fundo, isto é, o resto da mesma (ZHU et al., 2016).

Para fins de entendimento, as técnicas de segmentagao podem ser agrupadas de
acordo com seu principio de funcionamento, como: Segmentacao baseada em Limiarizagao
(HU et al., 2024), que busca separar regioes por meio de critérios de intensidade de nivel
de cinza; Segmentacao baseada em Bordas (CSURKA et al., 2022), que exploram descon-
tinuidades de intensidades de nivel de cinza e buscam detectar contornos com operadores
e filtros; Segmentagao baseada em regioes (DAGHER; ABBOUD, 2024), que propagam
regioes crescentes iterativamente a partir de uma semente inicial; Segmentacao baseada em
agrupamento (DAGHER; ABBOUD, 2024), que agrupam pixels com caracteristicas seme-
lhantes em espaco, intensidade ou textura; Segmentacao baseada em Contornos (BARBU;
TANASE, 2025), que ajustam as bordas da regiao baseada em métodos de level set ou
snakes deformaveis, dentre outros tipos de segmentacao. Muitos destes modelos estao
presentes, ou sao implementados com o auxio da biblioteca OpenCV (ADUSUMALLI et
al., 2021).

A metodologia de segmentacao pode ser baseada em principios matematicos, fisicos,
de mudanga de dominio, e até mesmo em principios da natureza, como no caso do Divisivle
Cell Segmentation (SOUZA, 2023), o método recente, abordado na segmentagao deste

estudo.

3.3.1 Divisible Cell Segmentation

O método Divisile Cell Segmentation, proposto por (SOUZA, 2023), aplica os
conceitos da biologia da divisdo celular mitotica por meio das Células Sintéticas Computa-

cionais aplicadas no interior da regiao de interesse. O método foi inicialmente testado em
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imagens de ensaio, conceitualmente elaboradas. Mas ao testar em bases de segmentacao

de AVC e Pulmao, os resultados foram satisfatérios.

O método necessita de auxilio para inicializacao, com a aplicagdo da célula sintatica

computacional em alguma localizacao interna da regiao de interesse & ser segmentada.

No Divisible Cell Segmentation, a caixa delimitador pode ser dada como (Bb),
definindo a imagem de trabalho IMg(p), que corresponde & area interna da caixa na

imagem total, expresso como:

IMg(p) = I, U Bb, (3.5)

Na qual I; representa o corte definido pela caixa delimitadora imagem do exame
(SOUZA, 2023).

O centroide é entao obtido a partir das coordenadas da caixa delimitadora formada,

através da equacao:

2

C — (mmm—lz-xmax , ymin+ymaX> , (36)

Em que C representa o centroide, (Zmin, Ymin) € (Tmax, Ymax) definem os cantos da Bb
(SOUZA, 2023).

C ¢é normalmente o ponto de aplicagao da primeira célula sintética computacional,
C;. As células sintéticas computacionais irdo posteriormente ser geradas por processo de
divisao, e se desloracao em direcoes distintas, em busca do que seria o limiar da regiao
de interesse com a regidao de fundo na imagem, dentro da regiao definida pela caixa
delimitadora inicial da inicializacao do método (SOUZA, 2023).

em suma, a ideia central do algoritmo é a propagacao de inimeras células sintéticas

a partir de C;. Cada célula possui seu vetor de direcao V (D), que aponta para diregoes

distintas, guiando a movimentacao da célula para as provaveis fronteiras de borda de

segmentagao. A equagao abaixo simplifica este processo de movimento iterativo (SOUZA,
2023):

C; «+— C;+V(D), (3.7)

O V(D) pode ser ajustado para cobrir diferentes diregoes, variando de forma automaética
no processo de geragao de uma nova célula sintética computacional. A movimentacao
dé-se continuidade até o momento em que o nivel de cinza da localizacao atual da célula
ultrapassa um determinado valor de limiar V (L), por limite superior ou inferior ao valor

estabelecido, dependendo da configuragao (SOUZA, 2023).

Em que I;(z;,y;) indica o valor de nivel de cinza do pixel localizado na regiao de

coordenadas x;, ;.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 42

Vale ressaltar que as células sintéticas computacionais possuem funcao de Divisao

Celular DC recursiva em um dado intervalo de tempo:
DC=C;+ V(D) (3.9)

Na qual o processo de Divisao Celular DC gera novas células sintéticas computacionais
a partir da célula inicial C;, com seu respectivo vetor de dire¢ao V(D). A é um valor
de pequena magnitude que espalha as células filhas geradas pela divisao, C;, e C,, que
herdam parte da direcao da célula progenitora, com pequeno ajuste angular de +6, que
garante que as células irao em direcoes distintas. A divisao ocorre até o momento em que a
célula atinge o critério de parada, A(C;) , obtido pelo encontro com V(L) (SOUZA, 2023):

1, se Il Ty Yi SVL ou Iz Tiy Yi ZVL,
ACY) = (@i, vi) (@i, yi) (3.10)

0, caso contrario,

Desta forma, uma célula sé prossegue em sua movimentagao, caso A\(C;) = 0. E Quando
AC;) =1, a célula sintética computacional em questao estaciona na imagem, encerra seu
processo de divisao, marca sua posigao pelas coordenadas (x;, y;) como um ponto integrante
da fronteira da regiao de interesse & ser segmentada. Ao preencher um poligono fechado,
as demais células existentes em movimentagao e busca do valor limiar sdo descartadas,
obtendo somente a posicao da células de borda. O resultado esperado é uma espécie de

"pontilhado’da regido de interesse (SOUZA, 2023).

Por fim, para a conexao dos pontos, existem algumas técnicas de fechamento do
mesmo, que buscam delimitar as linhas de segmentacao a partir de um ponto com o seu
mais proximo. O método aplicado inicialmente por (SOUZA, 2023) para conexao dos pontos
de coordenadas do poligono "pontilhado'foi desenvolvido com base na transformada de
Hough (MUKHOPADHYAY; CHAUDHURI, 2015). Mas obteve dificuldades em situagoes
de conexao de pontos mais completos, como em superficies irregulares ou "rugosas', com
alta densidade de pontos proximos. Mas métodos como a transformada de concave Hull

poderiam vir a cumprir esta tarefa de fechamento e obtencao do poligono fechado a partir
dos pontos (SOUZA, 2023).

Em suma, o divisible cell segmentation exprime na saida uma imagem binaria com
o fundo preto (pixels com valor 0), e apenas os pontos provenientes das posigoes de células
sintéticas computacionais de borda sao brancos (pixels com valor 255). E essa imagem
pontilhada é entao utilizada para formar a mascara binaria de segmentacao através de
métodos de conexao entre os pontos de maneira & formar o poligono fechado. Métodos
baseados na transformada de Hough, Hull convexo, Hull concavo e demais modelos de

conexao de pontos, podem ser implementados para realizagdo desta construcao do poligono.
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3.3.2 Conexoes de Coordenadas de Pontos — Concavel Hull

Os métodos de Hull sdo técnicas fundamentadas na Geometria computacional,
utilizadas para determinar a "casca'que envolve um determinado conjunto de pontos
no espago (PREPARATA; SHAMOS, 2012). O Convex Hull consiste na construgao do
poligono convexo de menor area que contém todos os pontos do espaco, tentando garantir
que qualquer segmento de reta que ligue dois pontos do Hull permaneca inteiramente

dentro dessa regiao, geralmente através dos algoritmos de Graham Scan, Jarvis March e
Quickhul(PREPARATA; SHAMOS, 2012).

J& o concave Hull se baseia na fronteira mais ajustadas aos dados, de maneira a
atribuir cavidades e formas nao convexas que acompanham a distribuicado dos pontos, esse
método geralmente se baseia por aproximagao via o Shapes ou pelos K vizinhos mais
préximos (EDELSBRUNNER; MUCKE, 1994; MOREIRA; SANTOS, 2007). A Figura 4
Apresenta a diferenga entre os resultados para o Convex hull e Concave hull aplicados em

um mesmo conjunto de pontos.

(a) Convex hull (b) Concave hull

Figura 4 — Demonstracao de resultados pelos métodos de convex Hull e Concave Hull.
Fonte: Imagem Adaptada de (YAHYA et al., 2017).

Para a conexao do pontos de contornos na imagem binaria de pontos, o método
realiza a deteccao de segmentos lineares e curvos dominantes através da transformada de
Hough para uma estimativa global de orientagao, que facilita a montagem de segmentos
preliminares de contorno (HASSANEIN et al., 2015).

Em seguida, o fechamento inicial do poligono é feito através do Casco Convexo
(convex hull), na qual busca-se construir o menor poligono convexo H, a partir do conjunto

de pontos P da imagem. Esse processo é representado por:
Conv(P) = ﬂ{C CR?* | C é convexo e P C C}. (3.11)

Na qual o operador (N realiza a intersecao de todos os conjuntos convexos C' C R? que

contém P, resultando no menor conjunto convexo que engloba P (MOUNT, 2021).

Apés a criagao do poligono convexo, utiliza-se o conceito de Alpha Shape para a

criagao do poligono concavo, na qual as cavidades internas sao ajustadas para seguir a
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geometria espacial do poligono. Seja a > 0 um parametro de concavidade, define-se um
conjunto filtrado de tridngulos a partir da Triangulacao de Delaunay (LUO; MI; TAO,
2021), DT(P), do conjunto P:

To ={t e DT(P)| R(t) < i}, (3.12)

Em que R(t) é o raio do circulo circunscrito ao tridngulo t. Para o pardmetro «, o casco

concavo ¢ a fronteira do complexo simplicial resultante:

Ha(P) = a( U t). (3.13)

teTa
A medida em que o pardmetro o diminui, os tridngulos com raio maior sio descartados de
maneira & permitir que os detalhes e cavidades mais profundas, na formacao do poligono
de casco concavo (LUO; MI; TAO, 2021). Para valores maiores de «, obtém-se novamente

O CaSCO convexo:

lim H,(P) = Conv(P). (3.14)

a—00

Em suma, o casco convexo gera o menor poligono convexo que engloba todos
os pontos P no plano, enquanto o casco concavo relaxa a propriedade de convexidade
do poligono, buscando a captura dos seus recortes internos, buscando representar mais
fielmente a superficie interna da forma do objeto (MOUNT, 2021).

Para atenuacao de irregularidades, e supressao de ruidos na conexao entre os pontos,
é possivel aplicar métodos de suavisazao baseada em Kernels, atribuindo pesos w; a cada
ponto p; dentro do conjunto P, promovendo uma possivel distribui¢cdo mais uniforme de
vértices ao longo do casco concavo H,(P) (GUIBAS, 2021).

3.3.3 Data Fusion - Interpolacdo das Modalidades de RM

Para a fusdo das modalidades T1-CE, T2, FLAIR e T1 em uma tnica imagem
interpolada, o foi-se desenvolvido o pipeline que busca extrair a fatia, empilhar canas,

selecionar e interpolar os mesmos, seguido pro um processo de normalizacao.

Para cada volume tridimensional M;(x,y, z) da modalidade i € {1,2,3,4} (T1-CE,
T2, FLAIR, T1), busca-se extrair a fatia de indice k:

Mf(x,y) = M;(z,y,k), (v,y) € QC 2% (3.15)

Em seguida, aplica-se o empilhamento de canais, construindo um tensor multicanal via
early fusion:
O(z,y,i) = Mf(z,y), i=1,2,34, (3.16)

Entéo, aplica-se a mascara binaria de segmentagao S(z,y, 2):

S*(x,y) = S(x,y, k) € {0,1}, (3.17)
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e aplica-se:

Em seguida, é realizada a selecao de canais, descartando-se o quarto canal para

adaptar o resultado & entrada esperada pela CNN:
D(x,y,i) = C'(z,y,1), i=1,2,3. (3.19)

Apés isto, é entao aplicado o processo de Interpolacao espacial para re-amostrar a imagem

D na frade de pixels alvo {(u,,v,)}. Usa-se o operador bilinear Z:

D(ty, vy,i) = Z[D(-, )] (up, vy), (3.20)
onde L
Z[f(u,v) = 2_)0 E_jof(tuj +m, [v] +n) wn(u— [u]) wa(v = |v]), (3.21)

com wy(t) =1 —t e w(t) = t. Por fim, aplica-se a fun¢ao de normalizac¢do ¢ com o

auxilio da biblioteca Keras para cada canal:

F(uy, vg, 1) = ¢(D(up, vy, 1)) (3.22)
Gerando o tensor resultante
F{(up,vy)} x{1,2,3} = R (3.23)

que é entao a imagem multicanal final usada pelos extratores.

Em termos de operadores compostos, o pipeline pode ser resumido como sendo:
F = (b o I o H3 o Mstack o Mslicea (324)

onde:

o Myice extrai Mf ;

o M. empilha as quatro modalidades;
o II3 seleciona os trés primeiros canais;
o 7T reamostra espacialmente;

e ¢ normaliza.

3.4 C(lassificadores de Aprendizado de Maquina

A aprendizagem de maquina, ou Machine Learning, é o campo da inteligéncia
artificial que estuda sobre algoritmos capazes de aprender padroes e auxiliar na tomada
de decisoes a partir de um conjunto de dados, sem necessariamente serem programados
para cada uma dessas tarefas (SARKER, 2021).
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Em linhas gerais, a aprendizagem de mdaquina pode ser categorizada sob trés
paradigmas, sendo a Aprendizagem supervisionada, quando o algoritmo recebe a amostra
na forma de classes y e atributos x, sendo treinado para representar f(x) = y (SARKER,
2021); A Aprendizagem Nao Supervisionada, que trabalha apenas com os atributos z,
buscando agrupar os dados sem que hajam rétulos definidos (SARKER, 2021); E a
Aprendizagem por Reforco, que consiste na interagdo de um agente com um determinado
ambiente, na qual o mesmo ira aprender a politica de agoes para maximizem o retorno

acumulado de resposta a partir de recompensas ou puni¢ées no comportamento do agente
(SHAKYA; PILLAI; CHAKRABARTY, 2023).

Neste estudo, foram utilizados os classificadores de Aprendizagem Supervisionada:
KNN (K-vizinhos mais préximos), MLP (perceptron multicamadas), Naive Bayes, Random
Forest e SVM (mdquina de vetores de suporte) (NAYEEM et al., 2021). Os classificadores
serdao utilizados para realizacao de combinacoes entre modelos de extracao e classificagao,
afim de se obter a melhor combinacdo comparativa para com a base de dados abordada

em relagdo s métricas de classificacao adotadas neste estudo.

3.4.1 KNN

O classificador K-Vizinhos mais préximos (KNN), é um classificador ndo paramétrico
de aprendizado supervisionado que busca atribuir a classe de uma amostra de entrada
com base nas classes de suas K amostras de treino mais proximas no espaco de atributos
através do uso de métrica de distancia entre as amostras (ANAVA; LEVY, 2016). Como a

distancia de Minkowski de ordem P:
n 1/p
d(wi, ;) = (Z]mim —xjmyp) , (3.25)
m=1

Na qual, quando p = 2, a férmula se transforma em distancia Euclidiana, comumente
usada na aplicagdo do K-vizinhos mais préximos (ANAVA; LEVY, 2016):

m=1

d(zs, ;) = J > (@im — Tjm)? (3.26)
Sendo o conjunto dos k vizinhos mais proximos da nova amostra x:
Ni(z) = {j: x; estd entre os k menores d,(z, z;)}. (3.27)
Sendo a predicao da classe §j da nova x definida por votagao majoritaria:

j(x) = arg max > 1(y; = o), (3.28)

Em que 1(-) representa a funcao de indicacao, e Y o conjunto de classes existentes (ANAVA;

LEVY, 2016). Adicionalmente, é possivel aplicar ponderagao inversa 4 distancia para o
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conjunto de dados de teste:

1
§(x) = arg max w;l(y; =c¢), wj=-——-. (3.29)

Desta forma, a escolha de k equilibra o viés e variancia, com valores pequenos de k
reduzindo o viés, mas aumentando a variancia, e valores maiores de k fazendo o inverso.
Existe uma regra empirica que recomenda a adocio de k como sendo k ~ v/N, em funcio
do nimero de amostras de treinamento N, Mas é possivel aplicar métodos de busca de
hiper parametros para alcancar o valor ideal de K de acordo com as caracteristica do
Dataset abordado (ANAVA; LEVY, 2016).

3.4.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é um classificador paramétrico de aprendizado supervi-
sionado que se baseia no teorema de Bayes, pautada na hipdtese ingénua de independéncia
condicional entre os atributos de uma amostra (PAJILA et al., 2023). Desta forma, dada
uma amostra qualquer z = (z1,x2,...,2,), 0 objetivo do classificador é estimar a classe

C) de maneira & maximizar a probabilidade posterior:

P(Cy) P(z | Cr)

P(Cy | x) = P() (3.30)
de acordo com a hipotese da dependéncia condicional dos atributos:
P(z | Cy) =[] P(zi | Cy). (3.31)

i=1
Entao, ¢ possivel descrever a regra de decisao do Naive Bayes como sendo:
C = arg max P(Cy) [] P(z; | Cr) = arg max {1og P(Cy) + > log P(z; | Ci)|. (3.32)

i=1 i=1

Na qual, P(C}) representa a probabilidade & priori da classe Cy, P(x; | Cy) representa a
verossimilhanga do atributo z; na classe Cy e P(x) representa a probabilidade marginal,
que é constante para todas as classes, sendo desprezada no processo de decisao (PAJILA
et al., 2023).

Existem versoes do Naive Bayes, adaptadas para lidar com as diferentes naturezas
dos dados, como o Gaussian NB: P(z; | Ck) =

1 o o
— exp(—“%%), cujo x; é dado
,/27TO’,371- kot

como continuo e com distribuigio normal. E o Bernoulli NB: P(z; | C) = pii(1 — Pra) M,
que é indicaso para atributos bindrios (JOHN; LANGLEY, 2013).

Em sintese, o Naive Bayes é um classificador simples e eficiente, muito aplicado
para cenarios de alta dimensionalidade, mesmo que a suposi¢ao de independéncia ingénua

do algoritmo seja muitas vezes nao satisfeita de maneira estrita (PAJILA et al., 2023).
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3.43 MLP

O classificador Perceptron Multicamadas, ou MultiLayer Perceptron - MLP, é
também um classificador paramétrico de aprendizado supervisionado, construido a partir
de uma cadeia de camadas de neurdnios artificiais, sendo normalmente a arquitetura
composta por uma camada de entrada, uma ou mais cmaadas ocultas e uma camada de
saida (JOHN; LANGLEY, 2013). Em seu funcionamento, cada neur6énio de uma dada
camada [ realiza uma combinacao linear de ativacoes da camada anterior, seguida de uma
fungao de ativagao ¢(+):

20 = w0 gl=1 4 5O
al) = ¢(Z(l))>

Na qual W® € R%*d-1 representa a matriz de pesos da camada [, b) € R% representa
1-1)

(3.33)

i vetir de vieses da camada [, al representa o vetor de ativagoes da camada anterior

(a®) = z) e ¢(-) representa a funcido de ativacdo, podendo ser Relu, Sigmoide ou Tanh
(JOHN; LANGLEY, 2013).

Apés a propagacao direta (feed-forward), é possivel obter o vetor de escores 2L
na camada de saida L. Ao aplicar a fun¢ao softmax sobre esta saida, é possivel obter as

estimativas de probabilidade para cada classe:
C = arg max softmax (Z(L))k = arg max a,(ﬁL). (3.34)

O treinamento desse classificador consiste no ajuste os parametros 6 = {W® b0 das
camadas, com finalidade de minimizar a entropia cruzada entre as previsoes e as classes

verdadeiras y de uma dada amostra de entrada:

JO) ==k log(a,(f)). (3.35)

k=1

A atualizagao dos parametros 6 ¢é feita pelo principio de backpropagation e gradiente
descendente:

0 < 0—nVal(0), (3.36)
Na qual 7 representa a taxa de aprendizado do classificador (JOHN; LANGLEY, 2013).

Em suma, o MLP é um classificador com a quantidade de parametros definida de
acordo com o numero de camadas e neurdnios da arquitetura. Esse classificador, se bem

parametrizado e configurado, é capaz de modelar relagoes complexas entre os dados com
boa eficacia (JOHN; LANGLEY, 2013).

3.4.4 Random Forest

O Random Forest é um classificador nao paramétrico de aprendizagem supervisio-

nada que se baseia no principio da arvore de decisao, construindo uma "floresta"de arvores
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de decisao T, sendo essas independentes entre si, hq, ..., hy. Cada arvore é treinada em
uma amostragem distinta do conjunto total de dados de treino D = {(=;,y;)}Y,. Desta
forma, em cada né de cada arvore de decisao, isto é, apenas um determinado subconjunto
aleatorio de dados de m das p variaveis é considerado para uma divisao, para reduzir a
correlagao entre as arvores e buscar melhorar a generalizagao deste classificador (LOUPPE,

2014).

Apos treinado, o método realiza regressao via predicao agregada com média simples:

i(z) = j{;ht(;ﬂ). (3.37)

Para a classificacao, o Random Forest usa votacao por maioria:

J(x) = arg 1?6353(; 1(ht(x) = c). (3.38)

O classificador também se utiliza de atenuagdo da variancia:

1 —
Var [g}(w)} =po’+ T P o?, (3.39)

Na qual o2 representa a variancia individual de cada &rvore e p representa a correlaciao
média entre os pares de arvore. Desta forma, & medida em que a floresta T cresce, o
segundo termo tende & zero, oque reduz erros na generalizagao do classificador (LOUPPE,
2014).

Além disso, para cada variavel j tem sua importancia quantificada quando se soma

os ganhos de impureza, A, em todos os nds na qual j foi utilizado:

Imp(j)=i >, Aln). (3.40)

t=1 n6 nehy:
split em j

Desta forma, o principio de funcionamento do Random forest, busca o tornar mais

eficiente a ruido, sendo capaz de realizar intencoes nao lineares, sem que haja necessidade

de ajuste fino de muitos hiper pardmetros para isso (LOUPPE, 2014).

3.45 SVM

O classificador de vetores de suporte, ou Support Vector Machine - SVM, é um
classificador nao paramétrico de aprendizagem supervisionada que busca tragar um hiper-
plano 6timo para separar as classes, com a maior margem possivel entre ambas, no espago
de atributos. Para melhor visualizar esta divisao, o classificador geralmente aplica uma
transformacao ¢ no espaco dos atributos via operagoes com Kernel (BISHOP; NASRA-
BADI, 2006). Para casos lineares suaves, o problema primal seria representado da seguinte

forma:
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b&l} —||w||2 + CZ&, sujeito a y,(w o(z;) + b) >1-&, &>0, i=1,...,n,
¢ =1
(3.41)

Na qual C' > 0 controla o equilibrio entre as margens e penalizagao de erros &; (BISHOP;
NASRABADI, 2006). Através do Lagrangeano dual, é possivel obter:

1 n n
maXZa, 5 Z a0 Yy K(zg,z5), 0<a; <C, Zaiyi =0, (3.42)
Na qual K(z;, z;) = (¢(z;), ¢(x;)) representa a funcido kernel (BISHOP; NASRABADI,

2006). A decisao de classe para uma nova amostra qualquer = é dada por:

flz) = sign(zn: a; Y K(xg, o) + b>. (3.43)

i=1
Dentre os kernels comumente aplicados no SVM, estes sdo:

o Linear: K(z,2')=x"a/,

o Polinomial: K(x,2') = (z"2' + 1),
« RBF (Gaussiano): K(z,2') = exp(—'y”x _ $/||2)'

Os vetores de suporte sdo as amostras cujo «; > 0. O hiperplano 6timo busca maximizar
a margem 2/||w||. E os ajustes do valor de C, do tipo e pardmetros do kernel aplicado,

permitem controlar a complexidade e capacidade de generalizacao e atuagao do modelo
(BISHOP; NASRABADI, 2006).

3.4.6 Grid Search

A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina possui hiperparametros
configurdveis para ajustar sua classificagdo ao conjunto de dados abordado. Esses hiper-
parametros sao selecionados manualmente, empiricamente ou por meio de algoritmos de
busca, como a busca em grade (ALIBRAHIM; LUDWIG, 2021), que seleciona automatica-
mente os melhores hiperparametros de um intervalo de acordo com o conjunto de dados

abordado. A Tabela 2 mostra os intervalos adotados para cada classificador.

Em suma, dado um conjunto p de hiperparametros, é possivel definir para cada

hiperpardametro um conjunto discreto de valores, representados por (BISCHL et al., 2023):
@j = {6’]',1,9]-72,...,6’]-,%}, j = ].,...,p. (344)

Entao, o espaco total de combinagoes destes hiperparametros, que varia com base na sua
dimensionalidade, é dado por (BISCHL et al., 2023):

©=0; X0y XX O, (3.45)
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Tabela 2 — Tabela de range de hiperparametros adotados no Grid Search para os classifi-
cadores no banco de dados Brats2020.

Classificador Parametros de Busca Intervalos de Busca
Naive Bayes - -
MLP Camadas ocultas 2, 1001]
Nearest Neighbors Numero de vizinhos 1,3,5,7,9, 11, 13, 15
Profundidade méaxima 6, Ilimitada
Random Forest Bootstrap True, False
Criterion Gini, Entropia
, Parametro de -
SVM Linear Regularizacio (C) 2%|x € [-5, 15]
SVM Grau 3,5, 7,9
Polynomial Parametro de .
Regularizacao (C) 2w € [=5,15)
SVM RBF S:grrrrlljtro de Hlreing
2%|x € [—-5, 15]

Regularizacao (C)

Para cada 6 = (6y,...,0,) € ©, o Grid Search avalia via validacao cruzada K-fold a

métrica de interesse J: .
= 1 k k
J<0) = ? Z J(Mt(re)in0<0>7 D\(/a%> . (346)
k=1

Entao, é possivel selecionar o hiperparametro 6timo de acordo coma métrica de interesse
(BISCHL et al., 2023):
0" = arg max J(0), (3.47)

E entao, o modelo é treinado definitivo com todos os dados com 6*.

3.5 Redes Neurais Convolucionais

O Aprendizado de Maquina, ou Deep Learning, ¢ um subcampo do Aprendizado
de Maquina que busca aplicar conceitos computacionais avangados, como as redes neurais
artificiais profundas, para aprender automaticamente as representagoes de auto nivel
a partir do conjunto de dados brutos (BENGIO et al., 2009). As multiplas camadas
hierarquicas de processamento das redes neurais aplicam transformacoes nao lineares,
podendo ser convolugoes, ativagoes ou normalizacoes, e alimentam as camadas seguintes
(CHEN et al., 2020). Desta forma, as camadas iniciais normalmente extraem caracteristicas
de baixo nivel da imagem de entrada, como bordas e textura, enquanto as camadas mais

profundas combinam esses atributos extraidos, convertendo-os em conceitos complexos,
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como objetos ou padroes (ZHAO; SONG; ERMON, 2017). O treinamento pode ser feito
por retro propagacao de erro, com ajuste de milhoes de parametros em simultaneo na busca
da minimacao da funcao de custo, oque geralmente permite ao modelo generalizar tarefas

diversas sem a necessidade de engenharia manual de caracteristicas para tal (SHUKLA;
CHOUDHARY, 2022).

A Figura 5 apresenta como exemplo a arquitetura LeNET, desenvolvida por Yann
LeCun em 1988, sendo uma das redes pioneiras no uso de camadas de convolugao com
filtros de ordem 5z5 e passo 1. Além disso, esta arquitetura teve papel fundamental no

reconhecimento de digitos manuscritos (LECUN et al., 2002).

. convolution pooling dense
convolution

pooling dense

dense

| 3 Iz
1 oo
= ] B-;— T =i s 3
L 6@14x14
1 S2 feature map |— 16@5x5
28x28 image 6@28x28 16@10x10 s4 featur: ma
C1 feature map C3 feature map P

Figura 5 — Exemplo de arquitetura CNN, modelo LeNET.
Fonte: Imagem adaptada de Lab9.

As redes neurais convolucionais, CNN, sao uma classe de arquiteturas Deep Learning
projetadas para processar dados estruturados no formato de grades regulares (YAMASHITA
et al., 2018). De forma resumida, cada camada convolucional da arquitetura da CNN
realiza uma funcao especifica sobre a imagem, podendo ser um conjunto de filtros, ou
convolugoes, com a finalidade de se gerar mapas de ativacao capazes de capturar padroes
na imagem, seja textura, bordas ou formas (ZAFAR et al., 2022). Apés a geracao dos
mapas de ativacao, geralmente sao aplicadas operacgoes de pooling, que buscam reduzir
a resolucao dos mapas de ativacao para ampliar a invariancia & pequenas translagoes, e
reduzir a dimensionalidade (ZHAO et al., 2024).

As CNNs sao capazes de aprender hierarquias de caracteristicas com um conjunto
de parametros por filtro, gragas ao compartilhamento de pesos a4 conectividade local
(YAMASHITA et al., 2018). Seu funcionamento e capacidade de lidar com os dados as
tornam candidatas ideais em muitos sistemas de visao computacional que buscam classificar
e segmentar imagens de forma seméntica (GARCIA-GARCIA et al., 2017).

351 VGG

A VGG 16 é uma CNN advinda de uma familia de arquiteturas desenvolvidas pelo
Visual Geometry Group, da universidade de Oxford. Esse modelo em particular é composto
por 13 camadas convolucionais de filtros 3 x 3, organizadas em cinco blocos e intercalados

por camadas de pooling 3 x 3. Apds as camadas convolucionais, ha 3 camadas totalmente


https://arnaldojr.github.io/DisruptiveArchitectures/aulas/IA/lab09/transferlearning/

Capitulo 3. Materiais e Métodos 53

conectadas, e uma camada de saida softmazx. Desta forma, esta arquitetura, com auxilio
do uso consistente de filtragem, é capaz de realizar a extragao gradual de caracteristicas
hierdrquicas (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). A Figura 6 ilustra uma representacao da
Arquitetura da VGG.

224 x 2243 2242224 % 64

PRk 2R x 512 TxTxil2
P 4 1x1x4096 1x 1 % 1000

ﬂ convolution+ ReLLT

1 max pooling
fully connected+HelL

| softmax

Figura 6 — Arquitetura VGG
Fonte: Imagem adaptada de Lab9.

A operacao de convolucao com soma de Bias em uma das camadas convolucionais

do VGG-16 pode ser descrita de forma expandida da seguinte maneira:

2 F C(l 1)
l (-1 l
Z] k = Z Z Z 731)n ok z—i—m) 1,7+n—1,c + b]g) (348)

m=1n=1 c=1

Na qual 2! representa o valor de saida antes da ativa¢ao na posi¢ao (i, 7) do canal k.

i j k
W® representa os filtros convolucionais da camada [, a1 representam as ativacoes da
camada anterior e b") representa os vieses (RYU, 2024). Apés a soma dos bias, aplica-se a
funcao de ativacao ReLU:

af) ), = ReLU (=), (3.49)
Em notacao vetorial simplificada, temos:
" = ReLU (W® 5 o=V 4 50) (3.50)
Na qual * representa a convoluciao 2D, W representa os filtros da camada [, b)) repre-
sentam os vieses e a!) representa o mapa de ativacio resultante (RYU, 2024).

A dimensao do mapa de saida de cada respectiva convolugao é dada por:
HUD —F42p w1 — F2p
S S

Na qual HUD WD representa a altura e largura da entrada, F = 3 representa o
tamanho do filtro, P =1 é o padding e S =1 o stride (ZHANG et al., 2023).

HO —

+1, WO = +1, (3.51)
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Apés o quinto filtro do bloco de pooling, as ativagoes sao flattened, formando um

vetor de caracteristicas ¢(x) € RP| que alimenta as camadas densas:

exp(zx)

z=Vaolx)+c Gp=-softmax(2)y=——""—,
() k (2)x > exp(2)

(3.52)
Na qual V € R*P e ¢ € R representam os pesos e vieses da camada final C' classes, e §
representa o vetor de probabilidades preditas (CHOWDHURY, 2024).

Na estrutura de Transfer Learning, é possivel aproveitar o vetor ¢(z) extraido pela
VGG-16 nas primeiras camadas, substituindo apenas as camadas densas finais por um
classificador g(V ¢(x)+ c¢). Dessa forma, é possivel obter bom desempenho de classificacao,
a0 passo em que a quantidade de parametros necessarias é reduzida drasticamente durante
a etapa de treino (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014).

3.5.2 DenseNet

A DenseNet é uma CNN de uma familia de arquiteturas de redes caracterizadas
por suas conexoes densamente conectadas, na qual camada recebe a concatenacao de
todas as ativacoes das camadas anteriores como entrada, e passa sua ativacao como saida.
Esse processo busca melhorar a propagacao de gradiantes, e promover a reutilizacao
dos atributos de maneira mais eficiente (HUANG et al., 2017). A Figura 7 ilustra uma

representacao da Arquitetura da DenseNet.

Dense
256 Avg Pooling Sol

e 512

- ~
64+32°6

1024 1024 /
0 /
256+32°24 A

12 rretenly
5 1243216 /4004

T3 D4 ———
7 7 1

Y N A
— ——

160+32"  “qopezp’ 224432 128 %
128 h 12
56 56 56 1 56 28
\ﬂ
P
| 64 P=0 128 P=1 T
s=1 51 Concatenation
1 3

Figura 7 — Arquitetura DenseNet
Fonte: Imagem adaptada de medium.
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De maneira formal, toma-se a) € R®*HXWi como sendo o mapa de ativacio da
[-ésima camada (HUANG et al., 2017). Desta forma:

aV = Hl([a(o), a, .., a(l_l)]), (3.53)
Na qual [-] denota concatenagio ao longo da dimensdo de canais:
H,(X) = Conv (ReLU(BN(X))), (3.54)

Sendo BN a normalizacao, ReLLU e a convolugao sendo aplicados em série (HUANG et
al., 2017). Durante a aplicacdo, cada camada adiciona um nimero fixo k& de mapas growth

rate, de forma que o total de canais na camada [ é dado por:
di=dy+ k-1, (3.55)

Sendo dy o nimero de canais da camada inicial (HUANG et al., 2017).

Uma camada de transicao é inserida entre os blocos densos para que seja controlado

o crescimento dimensional e realizacao de down-sampling:
Z’l = P0012><2 (Conlel(x)), (356)

Na qual Convyy; reduz o niimero de canais, via fator de compressao 0 € (0,1], e o Poolays
realiza o pooling, stride 2 (HUANG et al., 2017).

Ao final do ultimo bloco denso da arquitetura, aplica-se um global average pooling

e uma camada totalmente conectada para se realizar a classificacao:
§ = softmax (W GAP(a'™) + b). (3.57)

Dessa forma, essa estrutura compacta busca maior eficiéncia de conexoes, reduzindo o
nimero de pardmetros e favorecendo o fluxo de informagoes ao longo da rede (ZHOU et
al., 2022).

3.6 Modelos de Processamento de Linguagens natural em larga
escala (LLMs)

Os modelos de Linguagem em Larga escala, ou Large Language Models - LLM, sao
redes neurais baseadas geralmente na arquitetura Transformer, que sao treinadas com
enormes quantidades de dados textuais para resolver diversas tarefas de processamento
de linguagem natural (VASWANTI et al., 2017). Os LLM, em seu funcionamento, aplicam
tokenizacao para as palavras de entrada, transformando-as em um vetor de embeddings e; €

R?, aplicando um mecanismo de auto-atencdo para computar dependéncias contextuais:

Attention(Q, K, V) = softmax(%) V, (3.58)
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Na qual Q = EW®, K = EWX e V = EWYV representam as projecdes dos embeddings
E =ley,...,e,] e di. é a dimensdo das chaves. O mecanismo de atengdo permite que

cada token incorpore informacoes de todos os outros no mesmo nivel do Transformer

(BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014).

O processo de treinamento das LLMs busca minimizar a perda de entropia cruzada
sobre a tarefa de previsao do préoximo token. Dada uma distribuicao verdadeira y, e uma
distribuicao ¢ predita pelo transformer, sobre um vocabulario de entrada de tamanho V/,

a funcao de perda para cada posicao do vocabulario é dado por:

&m:—i%bd@. (3.59)

i=1
As LLm também empregam positional encodings para realizar a diferenciacao da ordem

dos tokens:

PE(p,2i) = sin(m)%%/d) PE(p,2i+1) = COS(W)a (3.60)

Na qual p representa a posi¢ao do token na sequéncia e ¢ representa o indice do componente

de embedding (RUSH, 2018).

Em suma, a combinac¢do do processo de tokenizacao das palavras de entrada, uso
combinado de embeddings, auto-atencao e empilhamento de blocos Transformer, permite
aos modelos LLMs a captura de relagoes semanticas e contextuais entre as palavras para

gerar textos coerentes e contextualizados com base na entrada (BROWN et al., 2020).

3.6.1 Modelo Llama 3

O Llama 3 faz parte da terceira geragdo de Grandes Modelos de Linguagem da
Meta, lancado em abril de 2024. A arquitetura do Llama 3 possui variantes com o nimero
de parametros, e segue o padrao transformer de decodificador, introduzindo um mecanismo
Grouped-Query Attention (GQA) com a finalidade de reduzir o custo de aten¢ao durante
a inferéncia e tornar o modelo mais escalavel para cendrios de aplicagao (Al, 2024b). A

Figura 8 ilustra de maneira geral a arquitetura do Llama3.

O modelo foi alimentado com mais de 15 trilhoes de tokens de texto publico
durante a etapa de pré-treinamento, um equivalente & cerca de 7 vezes o volume usado no
pré treinamento de sua versao anterior (AXIOS, 2024). Os dados de treino contam com
heuristica, remocao de conteido inadequado e deduplicacdo semantica para maximiacao
de qualidade dos dados (Al, 2024b).

O Llama 3 foi projetado com suporte de janela de contexto de cerca de 8 000 tokens
na configuracao base, mas versoes de instrucao sintonizadas, como o Llama 3.1, estendem
esse limite para cerca de 128 000 tokens, sendo avaliados em oito idiomas com benchmarks
em 30 linguas (A, 2024a).
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Figura 8 — Arquitetura geral Llhama3
Fonte: Imagem adaptada de medium.

O modelo encontra-e disponivel Open source diretamente no repositério da Meta
Al e no Hugging Face Hub, e pode ser consumido também via servigos de nuvem, como o

AWS Bedrock, oque favorece sua adogao em pesquisas na comunidade de IA (SERVICES,

2024).
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https://about.fb.com/br/news/2024/04/apresentando-meta-llama-3-o-grande-modelo-de-linguagem-de-codigo-aberto-mais-capaz-ate-hoje/
https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3-8B
https://aws.amazon.com/pt/bedrock/#:~:text=What%20is%20Amazon%20Bedrock?,you%20are%20already%20familiar%20with.&text=Video%20Player%20is%20loading.&text=This%20is%20a%20modal%20window.
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3.7 Métricas de Avaliacao

Para avaliar os resultados obtidos pelos métodos propostos neste estudo para as
diferentes etapas propostas, afim de se obter a melhor combinagao que sera utilizada para
novos dados de entrada em futuras aplicagoes em producao, foram abordadas métricas
comumente utilizadas em diversos estudos para averiguacao da segmentacao e classificagao.
Para a segmentacao, foram adotadas as métricas: Acuracia (ACC), Valor Preditivo Negativo
(VPN), Valor Preditivo Positivo (VPP), Sensibilidade (SEN), Especificidade (ESP); e para
a segmentacao, foram adotadas as métricas: Acurdcia (ACC), Precisao (PRE), Recall
(REC), e F1-Score (F1) (TAHA; HANBURY, 2015).

3.7.1 Métricas de Segmentacao

As Métricas de segmentacao sao geralmente obtidas a partir da comparacao entre
as mascaras binarias de segmentacao obtida como resultado do modelo, e a mascara de

segmentacao Padrao Ouro, ou Ground Truth - GT.

A comparagao entre as mascaras ocasiona em uma comparagao entre pixels, nas
quais os pixels da mascara segmentada sao classificados de acordo com sua relagdo com o

GT, conforme observado na Figura 9.

Verdadeiro
Negativo
(VN)

Falso
Negativo
(FN)

Verdadeiro
Positivo
(VP)

Falso
Positivo
(FP)

-

Segmentado

Figura 9 — Representacao das classes possiveis para os pixels de métrica de segmentacao.
Fonte: Imagem adaptada de university of LouisVille.

As quatro classes de pixels contabilizadas depois da comparagao sao:

 Verdadeiro Positivo (VP): niimero de pixels (ou instancias) corretamente classifi-
cados como pertencentes a classe de interesse (regiao alvo)

« Falso Positivo (FP): nimero de pixels (ou instancias) classificados como per-
tencentes a classe de interesse, mas que na verdade sdo de fundo (ou outra
classe).

 Verdadeiro Negativo (VN): ntimero de pixels (ou instdncias) corretamente classi-

ficados como ndo pertencentes a classe de interesse (fundo).


https://www.researchgate.net/figure/Diagram-illustrating-the-meaning-of-segmentation-errors-namely-true-positive-TP_fig17_268078491
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« Falso Negativo (FN): nimero de pixels (ou insténcias) que pertencem a classe

de interesse, mas foram incorretamente classificados como fundo.

A precisdo é uma métrica de classificacao e esta diretamente relacionada ao ntimero
de pixels que foram segmentados corretamente em relagdo ao nimero total de pixels
segmentados em uma imagem (TAHA; HANBURY, 2015). Sua férmula é dada por:

VP+VN
ACC_VP+VN+FP+FN (361)

A métrica Valor Preditivo Negativo (VPN) indica a proporgao de pixels identificados
corretamente como pertencentes a regiao de fundo em relagdo ao ntimero total de pixels
identificados como tal (TAHA; HANBURY, 2015):

VN

PN=—""_
v VN + FN

(3.62)

A métrica Valor Preditivo Positivo (VPP) avalia a proporcao de pixels identificados
corretamente como regides de interesse em relacdo ao nimero total de pixels identificados

como tal (TAHA; HANBURY, 2015):

VP

PP=————
v VP + FP

(3.63)

Sentitividade (SEN), também conhecida como Recall, é uma métrica de classi-
ficacao responsavel por avaliar a propor¢ao de pixels corretamente segmentados como
pertencentes a regiao de interesse entre todos os pixels que realmente pertencem a esse
grupo. Na classificacao, a métrica avalia o nimero de rétulos corretamente classificados
como verdadeiros positivos entre os pixels efetivamente classificados nesses grupos (TAHA;
HANBURY, 2015). Sua férmula é dada por:

VP

ESP (Especificidade) é a proporgao de pixels identificados corretamente como
pertencentes a regiao de fundo em relagdo ao ntimero total de pixels reais na regiao de
fundo (TAHA; HANBURY, 2015):

VN
ESP-—gﬁfiiﬁ5 (3.65)

3.7.2 Métricas de classificacdo

As métricas de classificacao sdo calculadas de maneira semelhante, com as quatro

classes contabilizadas, mas nao a partir dos pixels, como na segmentacao, e sim na
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Valor Predito

Positivo Negativo
False
Positivo Negativo
(FN)
Valor
Real

Negativo |[ZiErEa)

Figura 10 — Representacao das classes possiveis para as predi¢oes, exemplo de classificagao
binaria.
Fonte: Imagem adaptada de Medium.

comparacao entre as classes preditas pelos modelos com as classes reais dos dados de teste,

conforme observado na Figura 10.

As quatro classes de predicoes de teste realizadas na comparacao sio:

 Verdadeiro Positivo (VP): nimero de predigoes corretamente classificados como
pertencentes a classe de interesse.

o Falso Positivo (FP): niimero de predigoes classificadas como pertencentes a classe
de interesse, mas que na verdade nao sao.

« Verdadeiro Negativo (VN): nimero de pixels predi¢oes corretamente classificados
como nao pertencentes a classe de interesse.

 Falso Negativo (FN): nimero de predi¢oes que pertencem a classe de interesse,

mas foram incorretamente classificados como de outra classe.

A Acuracia (ACC), na classificacdo, é uma métrica de classificagdo diretamente
relacionada ao nimero de predi¢oes que foram corretamente realizada, dentre o nimero

total de predigoes (TAHA; HANBURY, 2015):

VP+ VN

ACC = VP+VN+FP+FN

(3.66)

A Precisao (PRE), na classificacdo, busca quantificar a fragao total de predigoes
positivas que de fato sdo verdadeiras positivas (TAHA; HANBURY, 2015):

VP

PRE=—
= vpirp

(3.67)


https://medium.com/@ingoreichertjr/interpretando-a-matriz-de-confus%C3%A3o-cecc6b3303dd
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O Recall (REC), na classifica¢ao, busca avaliar a capacidade do modelo de predizer
corretamente todas as instancias positivas, sendo esta métrica, uma proporcao de verda-

deiros positivos dentre todos os casos realmente pertencentes & classe positiva (TAHA;
HANBURY, 2015):

VP

A métrica F1 Score, é uma média harmonica entre a Pecisao e o Recall, na
busca de oferecer uma medida de equilibrio entre as métricas, e lidar com situagoes de
desbalanceamento de classes (TAHA; HANBURY, 2015):

PRE x REC

Fl =2 x o X W
“ PRE + REC

(3.69)

3.8 Teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov é um procedimento ndo paramétrico para quantifi-
car a similaridade entre as distribui¢oes subjacentes de duas amostras, baseado na maior
diferenca entre suas distribuicdes acumuladas empiricas. O teste compara a distribuicao
empirica das amostras com a distribuicao teérica, geralmente uma distribuicao normal. A
hipétese nula é que as duas distribuigoes sao idénticas, enquanto a hipétese alternativa é
que elas sao diferentes. O resultado do teste é uma estatistica de teste que representa a
diferen¢a maxima entre as duas distribui¢oes (PRESTGAARD, Semptember, 1995).

A hipétese nula do teste de Kolmogorov-Smirnov (H() afirma que nao ha diferenga
entre as distribuigoes cumulativas das duas amostras. A hip6tese alternativa (H1), por sua
vez, é que as distribuigoes diferem em pelo menos um ponto. A decisao sobre a hipotese
nula ¢ tomada comparando a estatistica do teste com um valor critico que depende
do tamanho das amostras e do nivel de significaincia desejado. A rejeicao da hipdtese

nula indica evidéncia estatistica de que as distribui¢oes das duas amostras sao diferentes
(PRESTGAARD, Semptember, 1995).

Sejam duas amostras ordenadas de maneira crescente, X = {z1,xq,...,2,, } €
Y ={v1,¥y2,...,Yn,}, para cada ponto z, calcula-se a diferenga absoluta entre as fungoes

de distribui¢ao acumuladas empiricas das duas amostras da seguinte forma:

1 & 1 &
Fiw) =~ > lazay, Ta(r) = . > Ly,<ap, (3.70)
=1 j=1

Na qual 1, representa a funcao indicadora e a estatistica de teste D é definida como

sendo a maior diferenca absoluta entre ambas as funcoes:

D = max |Fi(x) — Fy(x)] (3.71)
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Desta forma, a estatistica representa a maior diferenga vertical entre ambas as distribuigoes
acumuladas. E quanto maior for D, maior serd a evidéncia contra a hipdtese nula ,H0

(SMIRNOV, 1939).

Para permitir a comparagao com valores criticos tabelados, sobretudo para amostras

de tamanhos diferentes, a estatistica pode ser normalizada da seguinte forma:

D*=D. [ Tana (3.72)
ni + No

Na qual o valor de D* é comparado com um valor critico D,, que varia de acordo com o
nivel de significincia o adotado no teste. Desta forma, se D* > D,,, a hipotese nula H0
é rejeitada, indicando que as distribuigoes sao estatisticamente diferentes (SMIRNOV,
1939).
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Figura 11 — Ilustragdo Geral da metodologia desenvolvida neste estudo, com Detecgao
baseada no Yolov8, treinado sob o Dataset TCGA; Segmentacao baseada no
Divisible Cell Segmentation, Extracao de atributos com arquiteturas CNN,
Classificacao com pipeline de combinagao e de busca de hiperparametros
6timos, treinado com o dataset BraTS2020; Seguida pela construgao de pré
diagnostico textual com LLM.
Fonte: O proprio Autor.

Neste capitulo, é apresentada a metodologia do método proposto: uma nova aborda-
gem com inicializagdo e deteccao baseada em Deep Learning para a deteccao; Segmentacao
de tumores cerebrais em imagens médicas de ressonancia magnética, seguido pelo processo

de classificacdo com um pipeline de selecao de melhor combinagao de Extrator e classifica-



Capitulo 4. Metodologia 64

dor com busca de hiperparametros para classificacdo. O novo método, composto por células
computacionais sintéticas, visa identificar as bordas do tumor, segmentando-o por meio de
conexoes celulares entre pixels, chamadas Células Computacionais Inteligentes (ICC). Este
método ¢é inspirado no processo bioldgico de citocinese, onde uma célula biologica se divide,
multiplicando-se em outras células. Além disso, um pipeline de extracao e classificacao
combinando aprendizado de transferéncia com busca em grade foi desenvolvido para esta
aplicagao, culminando em um diagnostico sofisticado assistido por LLM por meio dos
rotulos classificados. A Figura 11 representa o resumo do fluxo desenvolvido neste estudo,
cada etapa desenvolvida sera melhor discutida, com auxilio da Figura 12, que busca trazer

mais detalhes as etapas.

Para desenvolver a aplicacao, os classificadores e a busca em grade foram imple-
mentados utilizando as bibliotecas Python Scikit Learn (KRAMER; KRAMER, 2016),
enquanto os extratores CNN foram desenvolvidos com o auxilio da biblioteca TensorFlow
(DEVELOPERS, 2022). As operagoes de ajuste e leitura de dados foram realizadas utili-
zando as bibliotecas Numpy (HARRIS et al., 2020) e Pandas (REBACK et al., 2020), e a
leitura de imagens foi realizada utilizando a biblioteca OpenCV (ADUSUMALLI et al.,
2021). Tanto o Scikit Learn quanto o TensorFlow utilizam GPU para otimizar os processos.
O framework YoloV8 foi implementado com auxilio da biblioteca Ultralitics (RAHIM;
YUAN; BARABADY, 2025) O modelo LLM abordado foi o Llama3 (Al, 2024b).
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SiDSECNLP - Sistema de Detec¢do, Segmentacio, Extracio e Classificagao + NLP
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Figura 12 — Metodologia proposta, Etapa 1 - Deteccao de tumor cerebral em imagem
de ressonancia magnética, Etapa 2 - Segmentacao do tumor cerebral, Etapa
3 - Classificagdo dos atributos do tumor cerebral, Etapa 4 - Resultados e
pré-diagnoéstico formalizados por LLM.
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A Figura 12 apresenta a metodologia proposta. Em (Al), a imagem média é
inserida; Em (A2), os atributos profundos sao extraidos; Em (A3), as regides de interesse
sdo propostas; Em (A4), as regides de interesse sdo combinadas; em (A5), a regiao de
interesse ¢ detectada e a caixa delimitadora definitiva é gerada; Em (A6), o método método
de segmentgao é iniciado. Em (A7), as células presentes nas bordas da regiao de interesse
auxiliam na formacao do poligono, formando a méscara de segmentacao binaria. A Etapa

1B ilustra o processo que ocorre entre (A6) e (AT7).

Em (B1), a célula semente do método é aplicada a regiao de interesse localizada
dentro da caixa delimitadora de detecgao; em (B2), as células sintéticas computacionais se
movimentam e se dividem dentro da regido da lesao na imagem; em (B3), as células que
atingem a borda do tumor na imagem sao estacionadas; finalmente, em (B4), as conexdes
celulares entre as células localizados nas bordas sao feitas através do método Convex Hull,
ilustrado como resultado de (B4). A mascara bindria de segmentagao é entao aplicada na
terceira etapa, na qual foi montada uma estrutura de pipeline de extracao/classificacao
com busca de hiperpardmetros. Em C1 ocorre a extracao com as arquiteturas CNN. Em
C2 ocorre a classificagdo com modelos de machine learning. Os atributos classificados
pela melhor combinagao de extrator/classificador e hiperpardmetros é entao utilizado
para obtencao dos atributos clinicos da imagem que serao utilizados para montar o pré

diagnoéstico textual com LLM no estagio 4.

Etapa 1 (A): Detecgao - Framework YOLOVS - a etapa 1 (A) diz respeito 4
aplicacao e o funcionamento da arquitetura YOLOvVS8 na deteccao do tumor nas imagens
de ressonancia magnética. O modelo foi treinado para construir a caixa delimitadora da
regiao, e a mascara binaria de deteccao, que serao cruciais para as demais etapas do

método proposto.

Etapa 1 (Al): Uso de Imagens Médicas de Ressonincia Magnética -
Nesta etapa, é apresentado o processo de treinamento do YoloV8 a partir do Dataset
TCGA, foram utilizadas cerda de 3.064 imagens. Nao foi aplicado pré processamento
ou data augmentation além da conversao da imagem para tons de cinza. A divisao
padrao dos conjuntos de dados é de 80% para teste e 20% para treinamento, foi utilizada
validagao cruzada com 3 folds para avaliacao dos resultados de deteccao, e os parametros
de treinamento foram: Max. 1.000 iteracgoes, batch size = 2 imagens e 2 workers. Esta

etapa corresponde a (Al) na estagio 1A da Figura 12.

Etapa 1 (A2): Backbone / Extracao de Caracteristicas Nesta etapa, a
imagem passa por processo de redimensionamento, normalizacao e augmentations internas.
Em seguida, o backbone da arquitetura do Yolo, com variagdo de CSPDarknet e blocos
residuais com funcao de ativagao SiLU. Cada respectivo bloco CSP busca combinar as
convolugoes de ordem 3x3 e 1x1 para extracao das representacoes enquanto reduz a

duplicagao de gradientes e melhora a eficiéncia computacional. Cada bloco residual pode



Capitulo 4. Metodologia 67

ser representado como:
y=x+F(x;W), (4.1)

Na qual x representa o tensor de entrada, F' as camadas convolucionais do bloco, e W

seus pesos. Esta etapa é representada em (A2) na Figura 12.

Estégio 1 (A3): Cabeca Anchor-Free / Proposi¢ao de Regides O Yolov8
se utiliza de uma metodolgia anchor-free head, que opera sobre uma grade de células a
partir de uma grade de células no mapa de caracteristicas extraido. Em cada célula i, o
framework busca predizer os deslocamentos Ax, Ay, Aw, Ah da caixa delimitadora, com
objectness score pop; € probabilidades de classe pes. Esta etapa é representada em (A3) na

Figura 12.

Estagio 1 (A4): Neck / Combinacgao de Multiescala O Neck da arquitetura
YOLO é construido a partir da combinagao de FPN (Feature Pyramid Network) e PAN
(Path Aggregation Network), de maneira a fundir os mapas de caracteristicas de diferentes

resolugoes através dos Fluxos top-down e botto-up.

No fluxo top-down, as caracteristicas seméanticas profundas sao propagadas para
os niveis mais rasos. Ja o fluxo bottom-up busca detalhes de alta resolucido para refinar
informacoes semanticas. Desta forma, a combinagao desses mecanismos busca melhorar
a deteccao de objetos de tamanhos variados, para garantir o enriquecimento multiescala
antes da etapa da defini¢ao da caixa delimitadora. Esta etapa é representada em (A4) na

Figura 12.

Etapa 1 (A5): Cabega de Deteccao (Head) A cabeca de detecgao é formata
por um conjunto de trés ramificagoes, sendo a Regressao de caixas (Ax, Ay, Aw, Ah); a
Objectness (BCE Loss) e a Classificagao de classe (BCE Loss). A fungao de perda total
combina a entropia cruzada para a probabilidade e existéncia do objeto e classificagao, e

também oIoU Loss, para refinamento da caixa delimitadora:
L= >\obj »Cobj + )\cls Ecls + )\box ECIOU' (42)

Por fim, aplica-se uma supressao de ndo-méaximos baseada na Distance-IoU (DIoU-NMS),
com o objetivo de eliminar caixas redundantes e manter apenas a caixa dentro do indice

de confianca. Esta etapa é representada em (A5) na Figura 12.

Etapa 1 (A) (A6): Geragdo de Paradmetros de Aplicagao Celular - Nesta
etapa da-se inicio ao processo de segmentacao do tumor de dentro da Caixa delimitadora.
E definido um ponto de partida inicial para a célula, que serd utilizado na Etapa 1B para
a aplicacdo do modelo de segmentacao. Normalmente é utilizado o centroide da caixa
delimitadora, mas em casos de regides mais disformes, propoe-se uma metodologia baseada
na Inicializacdo do Método da Arvore Quadrante para encontrar um ponto de partida

otimo, para os casos em que o centroide da caixa delimitadora nao é capaz de inserir a
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célula sintética computacional na regiao do tumor. Esta etapa da aplicagdo celular pode ser
vista na Figura 12, Etapa 1 (A), estagio A6. Vale ressaltar que métodos de Seed Selection
baseados em convolugao e limiarizacao, aliado 4 detec¢ao de componentes conectados
também seria um 6timmo método de correcdo da localizacdo da semente inicial dentro da
caixa delimitadora. A mascara de deteccao do YOLO é utilizada como padrao ouro para
avaliacao se a regiao selecionada para inicializacao da célula sintética computacional esta
no interior da regiao de interesse, a mesma também ¢ utilizada no gradiente de valo de

parametro de parada da célula.

Etapa 1 (A) (AT): Geracao de Parametros de Parada Celular Adaptativos
— Apo6s a deteccao da regiao de interesse por meio da inicializacdo automatica com o
YOLO, é realizada a geracao de parametros de parada adaptativos para células sintéticas
computacionais. Essas células iniciarao o processo de segmentacao assim que a aplicacao

iniciar no estagio (B1), conforme ilustrado no estégio 2 (B) (A7), na Figura 12.

O processo adaptativo para gerar o parametro de parada celular baseia-se no limiar
da regiao circundante da mascara gerada pela inicializacdo automatica, a mascara binaria
de deteccao, na imagem de entrada original. Um processo de gradiente morfoldgico é
aplicado a essa regiao, correspondente a area circundante da regiao de interesse, utilizando
um elemento estruturante quadrado bxb para gerar uma imagem de mapa binario. Esse
processo auxilia na obtencao dos valores limiares do que se entende pela regido interna da
area de interesse para inicializacao, e também o parametro de parada de borda das células

computacionais sintéticas.

Em suma, a Etapa 1 (A) refere-se a abordagem de inicializacao automatica para
obtengao de pardmetros de segmentagao e de parada. Na imagem 12, (A1) representa
a imagem de entrada dentro da abordagem de inicializagdo do método; (A2) ilustra o
processo de extragao de caracteristicas por meio de convolugoes da imagem de entrada com
relagdo & arquitetura do framewotk YOLO; Em (A3), é apresentada a Rede de Proposta
de Regiao, onde é gerada uma proposta de regiao candidata para a imagem médica; em
(A4), ilustra-se o processo de extracao de caracteristicas da regido de interesse; em (A5),
realiza-se a etapa de deteccao de regioes na imagem médica mediante caixa delimitadora
e méscara bindria de detecgao para obtenc¢ao de Pardametros de segmentacao. Em (A6),
gera-se 0 parametro de aplicagdo para a célula computacional sintética a ser segmentada e,
por fim, em (A7), realiza-se a geracao do parametro de parada 6timo das bordas da regiao
de interesse. A préxima se¢ao, na Etapa 2 (B), abordard & cerca do funcionamento da
abordagem de segmentacao de imagens médicas aplicada neste estudo, o método Divisible
Cell Segmentation, proposto por (SOUZA, 2023).

Etapa 2 (B): Segmentacdo — Método Divisble Cell Segmentation - A
Etapa 2 (B) da metodologia proposta neste estudo aborda & respeito da segmentagao do

Tumor Cerebral na imagem de RM. O Divisible Cell Segmentation baseia-se em células
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sintéticas computacioais capazes de se dividir e multiplicar até a borda do objeto de
interesse, preenchendo toda a regiao interna da mema através de um enchame de pontos,
com o objetivo de segmentar a regido de interesse por meio de conexoes celulares, formando

um poligono fechado.
Etapa 2 (B1) - Aplicagdo Celular (Célula Sintética Computacional) -

A célula sintética computacional é um objeto que contém informagoes relacionadas
a variante de direcao, representada por Vp, a Divisao Celular, representada por D¢,
e ao parametro de parada, representado por P. O valor atribuido a P é obtido a partir
do processo de inicializagdo automatica adaptativa e armazenado como V7, o respectivo

valor limiar.

Apos a inicializagdo do método e a etapa de aplicagao celular, representada pela
Equacao 4.3, onde o centroide, representado por C' na expressao, recebe a célula ¢;
com variante de direcao Vp e o parametro de parada P de acordo com seu respectivo
indice dentro do espaco bidimensional. Isso corresponde aos agrupamentos de ¢;, células
posicionadas de acordo com o centroide a ser percorrido na matriz no ponto I, que
corresponde ao ponto inicial da célula na inicializacdo do método. A aplicacdo da semente
do método, bem como sua movimentacao, podem ser observadas em Bl e B2 da Figura 12
Etapa 2B.

C+a(Vp, P(V) =%
onde ¢;(x;,y;) em I (4.3)

Etapa 2 (B2) - Movimento e Divisao Celular - (Célula Computacional
Inteligente (CCI)) - O vetor de variante de diregdo, que guia os passos de movimento
da célula, é definido pela distancia de um passo nas coordenadas X e y, passo X €y,
respectivamente. Neste caso, considere a funcao de coordenadas que serd analisada pela

célula ¢;.

Sejam Bbx e Bby a largura e a altura da caixa delimitadora, respectivamente. O

vetor Vp é definido como:

Vp  fdiv(ciz, ciy); * (4.4)

tal que fg;, ¢ uma funcao recursiva, c;; e ¢;, sao as coordenadas do ponto inicial ¢,

e * é 0 angulo que define a direcdo do movimento da célula. A funcdo fy, é definida como:

T + step, > Byx e
g, se
faiv(Ths yr) = yr + step, > Byy (4.5)

(Zr, Yi) U faio(2r + steps , yr + stepy)
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Etapa 2 (B3) - Segmentacao (Pardmetro de Parada) - O pardmetro de
parada P ¢é definido pela méascara ja detectada durante a inicializagao da abordagem
automatica. Isso envolve o célculo dos pixels nas bordas da regiao de interesse, onde a
fungao m-vetorial (x,y) é aplicada sobre a localiza¢ao da delimitagdo da borda da méscara

na imagem de entrada, conforme mostrado na Etapa 2B (B3) na Figura 12.

Etapa 2 (B4) - Segmentacao (Conexdes via Células Computacionais
Sintéticas) - Ao final do processo de movimentagao das células sintéticas computacionais
sobre a regiao de interesse, inicia-se o processo de segmentacgao, utilizando a técnica de
conexao via células computacionais sintéticas. Isso envolve a criacao da imagem bindria
de pontos. Essa imagem ¢é formada por uma imagem escura com um conjunto de pontos
brancos posicionados na imagem, cujas coordenadas foram obtidas a partir das células

estacionadas na borda da regiao de interesse

A imagem bindria é usada para a aplicagao da fase final do método: a conexao dos
centros celulares, iniciando o processo de construcao do plano de parametros das células.
A equacao 4.6 representa o processo de fechamento da regiao de segmentacao por meio da

conexao dos centros celulares.

Ve € BIP — H(p,0)
H(p,0) = Xk w(k)d(p — x; cos(0) — y;sin(0))

onde
k=c

w(k) = exp (%) (4.6)
onde

d(k,i,j) = min(d(ix, j), d(jx, 1))
de modo que

k#£iek+#j

Onde B representa a borda da regiao de interesse, cujas células ¢ sdo condicionadas
pelo pardmetro de parada P e representadas por K. H(p,0) representa o espago de
parametros da transformacao, onde p é a distancia perpendicular da reta a origem e # é o
angulo que a reta forma com o eixo . >_;_; representa a soma de todos os pontos celulares
centrais na imagem que sao candidatos a formar uma reta. O peso w(k) esté associado a
cada ponto k, representando a confianca dos pontos celulares centrais em pertencer a uma
reta. Ele é calculado com base na distancia d?(k,,j) entre o ponto celular k e os pontos
celulares ¢ e j mais proximos a ele. Quanto menor a distancia, maior o peso. A funcao
delta §(p — x; cos(0) — y; sin(0)) indica se um ponto (z;,y;) na imagem contribui para a
reta representada pelos pardmetros p e 6. A distancia d(k, 1, j) é a distdncia entre o ponto
celular central k e a reta definida pelos pontos i e j. As restricdes k # 1, k # j garantem
que i e j sejam diferentes de k (ILLINGWORTH; KITTLER, september. 1987).
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O processo de conexao de pontos celulares localizados nas bordas da regiao tu-
moral ¢ facilitado pelo algoritmo Convex Hull, um conceito fundamental em geometria
computacional e matematica discreta, capaz de descrever um envelope convexo com o
menor nimero de linhas que contém os pontos no plano. Em resumo, o algoritmo Convex
Hull encontra o menor poligono convexo conectando os pontos de um conjunto quando

aplicado as bordas externas.

O processo de conexao de pontos celulares localizados nas bordas da regiao tumoral
¢ facilitado pelo algoritmo Convex Hull, um conceito fundamental em geometria compu-
tacional e matematica discreta, capaz de descrever um envelope convexo com o menor
numero de linhas contendo os pontos no plano. Em resumo, o convex hull encontra o
menor poligono convexo conectando os pontos de um conjunto quando aplicado as bordas
externas. A equacao 4.7 ilustra o processo de construcao do poligono de segmentagao
fechado.

{(l’, y) | r = Z:‘L:l )\’ixh Yy = 'Ln:l )‘th
CH(P) = onde (4.7)
ANi>0, > =1

Em que, CH(P) representa o conjunto de pontos no casco convexo. (x,y) sdo as
coordenadas dos pontos no casco convexo. y.* ; \;x; expressa a coordenada x de um ponto
no casco convexo como uma combinacao linear convexa das coordenadas x dos pontos
no conjunto P. Similarmente, 7' ; \;y; expressa a coordenada y de um ponto no casco
convexo como uma combinacao linear convexa das coordenadas y dos pontos em P. \; > 0
garante que os coeficientes na combinagao linear nao sejam negativos, e > ; \; = 1
garante que a soma dos coeficientes seja igual a 1, significando uma combinagao convexa

ponderada.

Assim, o método proposto de conexoes via pontos celulares conecta pontos de
diferentes curvaturas por meio de linhas, gerando um contorno baseado em células computa-
cionais inteligentes em seus pontos de parada dentro da matriz. Este objeto ¢ considerado
a mascara de segmentacao binaria do modelo, que é usada para extrair métricas de

comparagao que sao entdao comparadas com a verdade béasica (GT).

Estagio 3 (C1) - Extragao de Caracteristicas Profundas No estagio 3 (C) da
Figura 12, ocorre o processo de classificacdo do tumor cerebral, com base na segmentacao
do estagio 2 das imagens de ressonancia magnética. Este estagio envolve dados relacionados
a classificacao da idade do paciente, tempo de sobrevida e contagem de pixels das regides

do tumor com realce de GD, edema peritumoral e niicleo tumoral necrético e sem realce.

Para tanto, o modelo proposto combina extratores CNN e classificadores de apren-

dizado de méaquina, visando obter a melhor combinacao para a abordagem proposta. As
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combinagoes sao realizadas em conjunto com o método de busca em grade para definir
os hiperparametros de alguns classificadores, conforme ilustrado na Tabela 2. Os classifi-
cadores utilizados incluem KNN, MLP, NaiveBayes, RandomForest, SVM linear, SVM
polinomial e SVM RBF. Assim, o estagio 3 do modelo proposto é um pipeline de extracgao
e classificacao de imagens utilizando aprendizado de transferéncia, no qual os atributos
profundos sao classificados por classificadores de aprendizado de méaquina. A validagao
cruzada foi utilizada para validar os resultados e gerar médias e desvios. Foi-se aplicado

Grid Search para encontrar os melhores hiperparametros dos classificadores
Estagio 3 (C2) - Classificagao

O processo de classificacao ocorre por meio da combinacao de dois bancos de dados
de tumores, LGG-TCGA e BraTS2020. Nesse processo, o banco de dados utilizado para
deteccao (LGG-TCGA) auxilia na obtencao da regido de interesse a partir da segmentagao
da regiao tumoral, tornando a extragao de atributos mais direcionada, com o objetivo de

otimizar a tarefa de classificacao.

Vale ressaltar que as classes de tempo de sobrevivéncia, Idade e presenca/auséncia
(detecgao binaria) foram utilizadas como parametro para selegdo da melhor combinagao
extrator/classificador. Ambas as classes sao afetadas pela segmentagao, sendo a idade e
o tempo de sobrevivéncia duas classes consideradas dificeis pela literatura, e a classe de
detecgao binaria um caso mais facil. Desta forma, a melhor combinacao da comparacao do

pipeline é definido pela ponderacao entre os casos mais dificeis e o mais facil.

Em relacao as outras classes além da idade, o tumor com realce de DG refere-se a
regiao correspondente do tecido tumoral realgada pelo contraste a base de gadolinio, o
edema peritumoral refere-se ao inchago ao redor do tumor e o nicleo tumoral necrético e
sem realce refere-se ao tecido tumoral morto e fragmentos tumorais nao realcados pelo
contraste. Todas as classificagdes sao derivadas de analises importantes realizadas pelo

médico especialista.

O pipeline seleciona a melhor combinagdo de extrator classificador mediante com-
paracao combinatoéria exaustiva, com a métrica de acuracia sendo o critério de selegao
para a melhor combinagao. O grid search é aplicado antes do treinamento definitivo dos

classificadores, visando ampliar sua performance para com o dataset.

Vale ressaltar também que o método foi proposto de forma & nao distinguir as
diferentes modalidades de RM existentes no BraTS2020, sendo todas elas utilizadas tanto
nas etapas de treino, como de teste dos classificadores na forma de uma imagem interpolada.
O objeto foi obter a versao mais generalizada possivel, através do processo de dataFusion,

com a regiao do tumor exaltada em relacao a regiao de fundo.
Etapa 4 (D) - Resultado do Modelo de linguagem de grande escala

Na etapa 4 (D) da Figura 12, um modelo de linguagem de grande porte (LLaMA3)
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¢é utilizado em conjunto com os atributos classificados da etapa anterior para exposi¢ao
dos resultados na forma de pequeno relatério formal de pré-diagnostico, buscando ser
claro e informativo. O modelo é previamente contextualizado para receber as entradas de
classificacao, e modelos de documentos clinicos de dominio ptblico, bem como artigos e

revistas voltados para a area médica de turmor cerebral.

Para a gercao das saidas narrativas do LLM, primeiro é nescessario que o mesmo
associe cada contador de pixels aos seus respectivo componentes tumorais, através do
dicionério de rétulos do metadata presente no dataset BraTS2020. Sendo por exemplo,
labell_pxl_cnt — Nucleo Necrosado e Nao Realgado (NCR/NET); label2_pxl_cnt —
Edema Peritumoral (DE).

Em seguida, ocorre a convergao da contagem de pixels da classe em volume () por

meio de férmula:

Vilasse = Npx X pixel_spacing, X pixel _spacing, x slice_thickness, (4.8)

Na qual, em datasets isotépicos como o BraTS, é possiviel assumir Ve = 1, logo

1 pixel = 1 mm?.

Logo o volume total do tumor em cada fatia é obtido pela soma das subregides:
Viotal = Z Vilasse- (49)
classes de tumor
De forma paralela, as demais classes, como idade e tempo de sobrevida sao obtidos também
da classificacao, e combinados com as areas convertidas, forma o texto de resultado,

conforme dado o exemplo abaixo:

 Idade: uma casa decimal ( “60,5 anos”).
 Sobrevida: inteiro ( “395 dias”).
e Volume por regido e total: inteiro em mm? ( “5 mm3”, “538 mm3”, “0 mm?”

quando ausente).

O LLM preenche entao, o seguinte trecho padronizado:

"Para a imagem de ressondncia magnética da fatia {slice} do volume {volume_id},
foi detectada presenga de tumor. A idade do paciente é aproximadamente {age} anos
e o tempo de sobrevida estimado apds o diagndéstico é de {survival_days} dias.

0 volume total de tumor nesta fatia é de {V_total} mm®, dos quais

{V_NCR} mm® correspondem ao Nicleo Necrosado e Ndo Realgado (NCR/NET) e

{V_DE} mm® correspondem ao Edema Peritumoral (DE)."

Informacoes adicionais também podem vir & ser agregadas por parte do que o modelo
consegue sintetizar pelo material dado no contexto em relagao aos valores limiares clas-

sificados, mas estas informagoes ainda possuem cunho informacional, visando agregar o
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ponto de vista do médico especialista, como o exemplo abaixo para os limiares do exemplo

acima:

"0 fato de todo o volume tumoral estar representado apenas por edema,

sem evidéncia de necrose ou realce, sugere um perfil mais infiltrativo

e possivelmente de baixo grau (WHO I-II). Nesses casos, a barreira
hematoencefdlica j& se altera o suficiente para permitir acimulo de liquido,
mas sem formagdo de tecido necrético, o que costuma indicar um crescimento mais
lento e melhor resposta a corticosteroides para controle de pressédo
intracraniana. Além disso, o pequeno volume (5 mm®) favorece

intervengdes minimamente invasivas, como bidpsia estereotaxica

guiada, reduzindo riscos e permitindo um diagnéstico histolégico

preciso antes de qualquer tratamento cirdrgico ou adjuvante."
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5 Resultados e Discussao

Nesta secgao sao apresentados resultados da detecgao, segmentacao e classificagao
de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética (RM), conforme as etapas
da metodologia proposta. Para a validacao da segmentacao e classificagao, os resultados
obtidos foram comparados com métodos encontrados na literatura que se utilizem da

mesma base de dados, e mesmas métricas de avaliagao.

Todo o processo de aprendizado profundo utiliza o sistema operacional Linux,
distribuigdo Ubuntu 22.04, 32 GB de RAM, processador AMD Ryzen 5 5600, 3,5 GHz (4,4
GHz Max Turbo), cache de 35 MB, AM4 e placa de video NVIDIA GeForce RTX 3060 (com
12 GB de meméria). A implementagao da detecgao foi feita utilizando a linguagem Python,
versao 3.11.1, utilizando as bibliotecas OpenCV v4.1.0, sci-kit-learn v0.20.2, v.1.14.0 e
Keras v.2.2.4.

5.1 Inicializacao da abordagem

Com a finalidade de avaliar os resultados de performance do YOLOv8 no que
diz respeito & sua deteccao por mascara, cuja performance é fundamental para obtencao
de parametros de parada da segmentacao, foi-se aplicado o experimento de avaliacao da
mascara mediante K-fold, com 3 folds, os resultados sao expressos na tabela 3. Cada fold foi
construido a partir de partigoes aleatorias dos dados de treino e validacao; o desempenho

final de deteccao, porém, foi reportado sobre o conjunto de teste completo.

Tabela 3 — Resultados do Yolov8 na deteccao com mascara bindria de tumores cerebrais.
A tabela mostra os resultados do experimento com base na validacao cruzada.

Método ACC (%) SEN(%) ESP(%) VPP(%) VPN (%)
4OINONA N 99.87 + 0.18 98.55 + 2.45 99.89 + 0.03 98.57 £+ 2.33 99.02 £+ 0.13

Validacao-Cruzada
Fold 1 99.81 + 0.23 98.37 + 2.10 99.69 £+ 0.58 98.17 + 1.88 99.01 £+ 0.88
Fold 2 99.91 + 0.13 98.37 &+ 1.66 08.23 £+ 1.67 98.88 + 2.03 99.55 4+ 0.39
Fold 3 99.86 £+ 0.33 98.88 £ 0.23 99.91 £ 0.02 98.88 £ 1.07 98.88 £ 0.22

A tabela 3 apresenta o valor de ACC com valor obtido de 99.87%, demonstrando a
eficicia da abordagem de inicializagdo automética do método para detecgdo inteligente da
regiao do tumor no cérebro em imagem de RM. O modelo aparenta ter bons resultados em
distinguir corretamente imagens livres de tumores, obtendo a métrica VPN em torno de
99.02%, relacionados a amostras negativas, isso demonstra o quéo foi eficaz na identificacao
das regices de fundo. Este fator, se aplica também a métrica de ESP que atingiu 99.89%,

consolidando um bom desempenho da abordagem. Tanto a métrica de SEN quanto a
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métrica de VPP obtiveram resultados acima de 98%, tendo em vista a complexidade de
variagoes de intensidades nos pizels nas imagens de RM, na qual assemelham-se a partes

da massa cefilica.

As métricas de PPV apresentadas na Tabela 3 estao relacionadas ao grau de
complexidade em detectar com precisao essas regioes. No entanto, alcancar um ACC de
99,87% justifica a acuracia dos verdadeiros positivos em relacao aos pixels encontrados
em imagens de ressonancia magnética, concluindo uma excelente deteccao da regiao de
interesse delineada pela caixa delimitadora na regiao tumoral. Apds esse processo, novas
solugoes sao apresentadas para o problema de segmentacao, que ¢ abordado na subsecao 5.2.
A validagao cruzada foi realizada separando-se o conjunto de dados em trés folds, cada um
com 77 pacientes, totalizando 233 pacientes. Conduzimos trés sessoes de treinamento/teste,
cada uma com dois folds para treinamento e um fold para teste, conforme apresentado
na Tabela 3. Analisando os resultados obtidos em cada sessdao de treinamento/teste com
diferentes folds, é possivel identificar a semelhanca entre os folds utilizados no treinamento

(66%) e no teste (33%) dos pacientes presentes no conjunto de dados.

Nas imagens da Figura 13, é possivel identificar a precisao da deteccao da regiao
afetada pelo tumor cerebral. Na coluna (A), sdo apresentadas diversas imagens de RM do
cranio para comparacao visual da area lesionada na substancia cinzenta do cérebro, nas
quais os tumores exibem diferentes tamanhos e formatos no exame. Vale ressaltar que, para
cada forma capturada na RM, existe um nivel correspondente de desafio de segmentacao
da regiao, ja que ha diferentes contornos e gradientes de textura na imagem onde a lesao
esta presente — evidenciados pelo contraste da regidao de interesse nas imagens da coluna

(A) — representam desafios para a segmentacao de tumores cerebrais em variados tipos de
RM.

Neste contexto, na coluna (B) da Figura 13, sdo apresentadas as detecgoes rela-
cionadas a primeira fase da metodologia deste estudo. Estas detecgoes sdo capazes de
delinear com precisdo as regioes lesionadas de tumores cerebrais na massa cerebral através

de caixas delimitadoras.

5.2 Segmentacao

A segmentacao do método Divisible Cell Segmentation foi avaliada mediante
comparacao da mascara binaria de segmentagao produzida pelo modelo com o padrao

ouro, mas em uma etapa unica.

A Tabela 4 apresenta diferente valores obtido na segmentagao da regiao do tumor
cerebral. O método DAS-Brain Tumor aprestou 99.80 de ACC e valores métricos de SEN,
ESP, VPP e VPN acima de 98%, oque demonstra uma performance satisfatoria para o

modelo em relacao ao dataset de segmentacao abordado, o TCGA.
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Figura 13 — Resultados da inicializacao automatica para deteccao de tumores cerebrais
em imagens de ressonancia magnética craniana. Em (A), as imagens originais
sao exibidas, enquanto em (B), as regides detectadas podem ser observadas
através da sobreposicao das caixas delimitadoras.

A Figura 14 apresenta o resultado do processo de segmentacao usando o método

Divisible Cell Segmentation em uma imagem da regiao cerebral com tumor. A segmentagio
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Tabela 4 — Resultado da segmentacao do método Divisible Cell segmentation, inicializado
com auxilio do YOLOVS.

Método ACC(%) SEN(%) ESP(%) VPP(%) VPN (%)
GOSN 99.80 + 0.68 [ 98.74 + 1.06 ] 99.79 + 0.25 ] 98.55 + 2.30 J99.78 + 0.70

inicia-se em 1, onde o centroide é calculado com base nos parametros de deteccao e na caixa
delimitadora obtidos na etapa A5 de deteccao da regiao do tumor com o auxilio do YOLOvS.
Em 2, a aplicacao realiza a primeira divisao celular, gerando as células computacionais
inteligentes profundas iniciais. Nos passos de 3 a 7, é realizado o movimento e a divisao
das células, que cresce exponencialmente sobre a regiao tumoral. As coordenadas das
células localizadas nas bordas da area da lesao sao usadas para construir a mascara de
segmentagao binaria através do Concave Hull, conforme mostrado em 8. A imagem final

representa o resultado da segmentagao segundo o método proposto.

Na Figura 15, é possivel analisar que, em diferentes imagens com diferentes tipos
de tumores, bem como diferentes formas, os tumores foram segmentados com eficacia pelo
método. Na imagem em questao, os resultados demonstram a relativa eficiéncia do avancgo
das células subdividindo-as até a borda do objeto de interesse, conforme os parametros
setados. O método trouxe resultados satisfatorios para o contexto da aplicagdo por se
tratar de células sintéticas computacionais, tém como objetivo alcancar as bordas dos

tumores e regioes de definicdes imprecisas apés definido o linear do critério de parada.

Um fator importante na avaliacdo de um modelo de segmentacdo é o tempo,
pois impacta diretamente na aplicabilidade de um modelo, dependendo do contexto.

Considerando isso, o tempo de segmentacao foi calculado e apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 — Tempo de segmentagao do método proposto, com Divisible Cell Segmentation
aplicado sobre o conjunto de teste.

Método Tempo(s)

Método Proposto
(DAS - Brain Tumor) 0-798 + 1.55

5.3 C(lassificacao

A base de classificagdo, BraTS2020, contém as classes em um arquivo de metadados
& parte, com indicacao para as diferentes fatias de imagens de RM. O conjunto de extra-
tor/classificador, bem como os hiperpardmetros 6timos do GridSearch, foram calculados
para a classe de tempo de sobrevida, ou Survival Days, pois esta foi considerada uma das
classes mais interessantes e desafiadoras do estudo, embora seja uma classe notavelmente
mais dificultosa de se obter boa performance, até mesmo na literatura, com a média de

acuracias ficando em torno de 50%.
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Figura 14 — Apresenta o processo de segmentagao de tumores cerebrais realizado pelo
método Divisible Cell Semgnetation. As imagens ilustram o movimento de
células computacionais, dividindo-se para detectar as bordas do tumor cerebral
conforme se movem cada uma em sua direcao especifica de acordo com o seu
vetor de direcao. A ultima imagem mostra o resultado da segmentacao pelo
método, que inclui conectar os pontos centrais das células na borda do tumor
através do Concave Hull, formando a segmentacao tumoral.

Outro fator que vale a pena ser ressalvado é que este estudo nao buscou realizar
uma distin¢ao performatica da classificagao com base nas diferentes modalidades de RM
existentes na base BraTS2020 por questoes de escopo e de generalizacao. O pipeline
proposto foi projetado para lidar com todas as modalidades do dataset mediante o pré
processamento com DataFusion que gera uma imagem interpolada das mesmas, na qual

cada modalidade busca exaltar caracteristicas diferentes da patologia.
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Figura 15 — Exibe o resultado da segmentacao usando o método Divisible Cell Segmentation
em diferentes imagens de ressondncia magnética do cranio. A coluna (A) mostra
as ressondncias magnéticas como imagens de entrada, e a coluna (B) mostra os
resultados da segmentagao da regiao da borda da lesao pelo método proposto,
como imagens de saida.

A tabela 6 apresenta os resultados da classificagdo para o conjunto de extratores e

classificadores adotados para o banco de dados Brats2020 com o rétulo Survival Days.

Observa-se que a melhor combinagio extrator/classificador para o rétulo de tempo
de sobrevivéncia foi o DenseNet201 com SVM_RBF, cuja acuracia média obtida foi de
53,92%. Esse valor indica um resultado relativamente satisfatério para a métrica em
questao, dada a dificuldade de sua classificacao, cujo tempo de sobrevivéncia estimado leva

em consideracdo uma série de fatores, como tamanho da lesdo, areas internas necréticas
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e edemaciadas e homogeneidade da regiao. A precisao da combinacgao foi em torno de
61,42%, indicando uma margem relativamente boa de predi¢oes corretas em detrimento
das predicdes totais. O recall foi em torno de 53.81%, e o Fl-score foi de 53.42%. E notével
que sao resultados considerados insatisfatorios no que diz respeito a4 possibilidades de
aplicagoes clinicas, cujos valores geralmente sao em torno de 90%. Embora os resultados
tenham sido considerados insatisfatorios em termos de aplicacoes clinica, vale ressaltar a

estabilidade do desvio padrao, que oscila entre 2.5% e 3.5% para todas as métricas.

Acredita-se que ao contrario das demais classes, cujos resultados se sairam melhores,
a classe de tempo de sobrevida poderia se beneficiar mais ao inserir as regides de fundo na
etapa de extracao, cuja massa cinzenta do restante do cérebro poderia vir & trazer mais
elementos discriminantes, oque sera analisado em estudos futuros, com um comparativo de
fatores metodologicos que influenciam os resultados. Todavia, os hiperparametros indicados
para a busca em grade para o classificador SVM RBF da combinag¢ao DenseNet201 +
SVM RBF foram: gama: 0,001 e “C”: 10.

O DenseNet201 é considerado uma das versdes mais robusta da familia desta
arquitetura, pelo que indica na literatura, com mais camadas, consequentemente, mais
parametros, sendo adotado em tarefas de classificacdo mais complexas, com maior demanda
por detalhes nos atributos. O classificador SVM com kernel RBF, por outro lado, tem
plena capacidade de resolver problemas nao lineares com sua mudanca de dominio no
espaco de atributos causada pelo kernel. Aliado & busca de hiperparametros 6timos, esta

variacao do SVM pode ser capaz de boa performance se bem configurado.

A tabela 6 também mostra os tempos médios de treino e classificagdo para cada
combinagao extrator-classificador discutida. O menor Tempo de Treino foi obtido pela
combinacao do VGG16 + Naive Bayes, com 0,23 segundos, o que pode ser interpretado pela
menor complexidade arquitetural do método VGG16, gerando atributos profundos menos
complexos, aliado ao principio de funcionamento do Naive Bayes, que aplica a estatistica
probabilistica sobre as amostras com um rapido tempo de resposta. O menor tempo de
predicao foi obtido pela combinagao do DenseNet201 + MLP, com 0,01 segundos. Isso
pode ser explicado pela rapida saida do modelo MLP para classificagdo apés a configuracao

dos pesos, ao custo de um tempo de treino maior para a selecao dos mesmos.

Em todos os casos, o Randomforest é sempre o classificador com maior tempo de
treinamento, pois durante esta etapa, o mesmo busca essencialmente construir dezenas
ou centenas de arvores de decisao, sendo cada arvore gerada recursivamente e escolhendo
em cada n6. E como os atributos profundos gerado pelos modelos DenseNet sao mais
complexos que os do VGG, é notavel a diferenca de tempo de treino, sendo 1074.69 + 9.34
segundos para o DenseNet121, 1376.31 + 3.99 segundos para o DenseNet201 e 495.73 +2.71
segundos para o VGG16.

Vale ressaltar que os tempos foram baixos, apesar da complexidade do modelo e
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grande quantidade de dados do Dataset BraTs2020 devido as configuragoes da maquina,
que buscou realizar os processos em GPU, além de que os tempos nas tabelas foram obtidos
com treinamento depois do devido processo de obtencao de hiperparametros com Grid

Search.

Tabela 6 — Resultados da classificacdo para as combinages de extratores e classificadores
testados em relagao ao tempo de sobrevivéncia, ou Survival Days, para o dataset

Brats2020.
Extrator Classificador Acuricia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%) Tempo de Treino (s) Tempo de Predigao (s)
DenseNet121 KNN 34.05 + 240 4228 £ 418 3424 + 2.68 3354 +2.99  0.51 £ 0.16 0.03 £ 0.01
MLP 48.93 £ 3.15 5426 + 3.76 4855+ 3.53  47.64 + 321  28.20 + 0.65 0.01 + 0.00
NaiveBayes 23.50 £ 2.14 3028 £ 272 2353 +3.24 2308+ 242 042+ 0.01 0.12 + 0.07
RandomForest 4893 £223  59.09 + 3.51 4857 + 340 4853 +3.16  1074.69 + 9.34 0.05 + 0.01
SVM_ Linear 49.88 +3.23  55.59 + 4.38  48.94 + 3.90  48.45 + 3.47 1891 + 2.31 0.27 + 0.01
SVM_ Polynomial 47.64 + 3.31  53.90 + 4.37  46.82 +4.22  46.39 + 3.77  43.12 + 5.08 0.27 + 0.02
SVM_ RBF 4817 £ 245  57.86 +2.84 4727+ 297  47.63 +2.68  62.65 + 6.19 0.53 + 0.04
DenseNet201 KNN 36.60 = 1.83 4382 +229 3649 298 3537 £223 163+ 021 0.09 + 0.03
MLP 53.85 +2.32  59.91 + 2.24 53.25 + 244 33.31 + 1.30
NaiveBayes 2519 £ 2.86 33824529 2532+ 408 2491 +£377 092 +0.16 0.18 + 0.01
RandomForest 51.07 £ 2.78  60.00 + 3.57  50.90 + 4.05  50.41 + 3.77 0.05 + 0.00
SVM_ Linear 5418 £ 2.78  60.88 + 1.95  54.06 + 3.43 38.21 + 3.66 0.70 + 0.03
SVM_ Polynomial ~ 53.69 + 3.00 53.68 + 3.85  53.46 +3.37  87.00 + 7.91 0.73 + 0.05
SVM_ RBF 61.42 +2.80  53.81 +£3.16  53.42 +2.93  144.69 + 10.47
VGG16 KNN 32.86 £ 2.16  40.17 £ 3.60 3245+ 299 3161 £ 267  0.26 + 0.00 0.01 £ 0.00
MLP 4420 £ 3.06  49.62 +3.32 4374 +3.50 4291 + 340 5214 + 1.74 0.01 + 0.00
NaiveBayes 0.05 £ 0.00
RandomForest 4747 £3.01 5618 + 1.90  47.15+ 3.94  46.76 + 3.36  495.73 + 2.71 0.05 + 0.00
SVM_ Linear 4347 £2.09  50.63 +2.98  42.09 + 2.60  42.26 +2.27  13.01 + 0.84 0.21 + 0.00
SVM_ Polynomial 34.28 + 2.08  46.10 + 2.69  34.38 + 3.08 3533 +272  28.02 + 0.08 0.20 + 0.00
SVM_RBF 46.78 £2.14  55.99 + 3.63  46.32 + 451  46.19 + 341  38.87 + 0.03 0.38 + 0.01

A tabela 7 apresenta os resultados obtidos para a classificacdo da idade do paciente
para o banco de dados Brats2020. A melhor combinagao para o rétulo de idade também
foi o extrator DenseNet 201, com o classificador SVM__RBF, com uma acuracia média
de 54,25%, a precisao em torno de 60.17% , o recall em torno de 53.95% e o fl-score em
torno de 52.79%. Essa semelhanca entre a idade e o tempo de sobrevivéncia pode indicar
estabilidade de desempenho para essa combinacao de extrator/classificador para o banco
de dados Brats2020 e os rétulos classificados, pelo menos no que diz respeito & essas classes,
Mas os dados sao considerados insatisfatérios para aplicagoes clinicas para essas classes,

cuja confiabilidade necessita ser alta.

Acredita-se que a idade do paciente também seja outra classe que se beneficiaria se
a imagem de entrada do extrator nao fosse somente a regiao da lesdo segmentada, e sim
toda a massa cinzenta do paciente, oque poderia gerar mais elementos discriminantes na
etapa de classificacdo, como a Espessura cortical, e as areas de massa cinzenta e branca.
Mas como ambas as classes nao tem tanta importancia clinica como as demais relacionadas
as area do tumor, que acredita-se serem beneficiadas, bem como, a complexidade dos
atributos profundo gerados tende & ser menor ao extrair somente a regiao segmentada, o
estudo optou por aderir apenas a segmentacao da regidao como entrada da da extracao

para todas as classes.

O menor Tempo de Treino do rétulo de idade foi obtido novamente pela combinagao

dos métodos VGG16 com NaiveBayes, oque pode ser explicado pelo menor ntimero de
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valores de classe possiveis, aliado ao principio de funcionamento do NaiveBayes, enquanto
o menor tempo de classificagao foi obtido pelo método MLP, com 0,01 segundos, oque

também corrobora na confirmacao da velocidade do MLP apés o treinamento mais lento.

Tabela 7 — Resultados da classificacdo para a combinacao de extratores e classificadores
por idade, para o banco de dados Brats2020.

Extrator Classificador Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%) Tempo de Treino (s) Tempo de Predicdo (s)

DenseNet121 KNN 3230 £2.10 3988 £ 287  31.94+260 3LI8+220  0.55 + 0.22 0.02 = 0.00
MLP 48.96 4+ 2.47  53.51 +297 4838 +3.05  47.40 +2.65  29.31 + 1.52
NaiveBayes 24.03 £2.38 3071+ 214 2445+ 316  23.60 £ 226  0.42 + 0.01 0.09 + 0.00
RandomForest 4979 £2.01  57.04 +238 4935+ 311 4845 4+262  1113.15 + 545 0.05 + 0.00
SVM_ Linear 50.02 +3.54 5544 +4.26  49.21 +4.07 4871 £3.74 1822 + 1.90 0.28 + 0.01
SVM_ Polynomial 47.67 + 2.87  54.34 +3.95  47.02 4+ 3.94  46.60 = 3.53  39.05 + 0.48 0.29 + 0.00
SVM_RBF 4774 £ 250  57.34 +3.41  46.77 +3.18  47.36 +2.82  60.82 £ 6.49 0.52 + 0.04

DenseNet201 KNN 3498 + 2.66 4232 + 3.66 3484 + 3.21  33.90 + 2.64  1.53 £ 0.17 0.07 £ 0.01
MLP 60.17 £ 1.75  53.95 £3.24 5279 £2.81 3251+ 121 0.01 £ 0.00
NaiveBayes 26.45 £ 242 3405+ 341 26.77+£3.73 25744+ 3.05  0.77 + 0.02 0.17 + 0.00
RandomForest 5140 + 3.12  60.06 + 2.70 5143 + 3.59  50.82 + 3.22 0.05 + 0.00
SVM_ Linear 54414292  60.76 + 1.80  54.06 £ 3.75  53.41 +2.96  37.08 + 4.02 0.69 + 0.01
SVM_ Polynomial 54.12 + 2.71 53.74 + 3.71 90.75 + 7.65 0.70 + 0.01
SVM_RBF 5425+ 2.28  60.86 + 2.95 53.38 + 2.57  137.76 + 10.43

VGG16 KNN 3144 £ 357  39.06 £ 420  31.24 + 456 3047 £ 3.79  0.26 + 0.01 0.01 £ 0.00
MLP 4476 £3.06  49.97 + 250 4458 +3.31 4384+ 277 5218 + 1.53 0.01 + 0.00
NaiveBayes 0.05 % 0.00
RandomForest 4813 +2.60  55.05 + 2.67  48.21 +3.81  47.15 4+ 3.07  510.55 £ 2.53 0.05 + 0.00
SVM_ Linear 4354 +1.08  50.95 + 1.85  42.84 +1.71 4271 +1.09  13.23 + 0.81 0.21 + 0.01
SVM_Polynomial 34.48 & 3.59 4538 + 347  33.98 £ 4.17 3477 +£349  23.75 + 0.06 0.22 £ 0.01
SVM_RBF 45.72 £ 1.87 5590 £ 272 4520+ 3.13 4571 +£2.82  32.39 + 0.62 0.34 £ 0.02

No geral, tanto para a idade, como para o tempo de sobrevida do paciente, as
combinagoes nao se mostraram tanto eficazes, seja pelo uso de apenas a regiao do tumor
segmentada para extracao, ou pela prépria natureza desafiadora de delimitacdo de ambas
as classes. A arquitetura VGG16 parece ter se saido um pouco pior em relacao & DenseNet,

com uma média de todas as métricas relativamente menores, em torno de 1%.

Ja dentre os classificadores, O KNN e o NaiveBayes parecem ter as piores perfor-
mances para essas classes, isto provavelmente se dando por algum tipo de baixo poder
discriminativo dessas classes para com os atributos somado & dificuldade dos modelos de
lidar com distribui¢oes mais complexas, com muitas possibilidades de valores. O MLP,
random Forest e SVM parecem ter uma capacidade maior de distingdo, embora as métricas
estejam entre 50 - 60%. Os desvios padroes de todos os métodos para ambas as classes é
relativamente alto, sendo de 1.5 - 4%, oque indica alta variacao de resultado de acordo
com a imagem, e reforca a possibilidade dos dados estarem tendo baixa capacidade de

representatividade das classes devido & segmentacao da regiao de interesse.

A Tabela 8 ilustra os resultados da classificagao para a classe Auséncia/Presenca, no
banco de dados BraT'S2020, cujo objetivo é detectar a presenga do tumor na imagem, uma
das classes mais difundidas na literatura, correspondendo & classificagdo binéria, e segunda
deteccao da lesdo na imagem, oque pode vir & confirmar o verdadeiro positivo da primeira
etapa de detec¢ao com framework YOLOvVS. A melhor combinacao extrator/classificador
para deteccao binaria da presenca do tumor na imagem foi novamente o DenseNet201
com o classificador SVM com Kernel Radial, com uma acuricia de 98,48%, Precisao
de 98.05%, Recall de 97.96% e Fl-score de 98.01%, oque indica relativa facilidade da
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combinagao extrator/classificador em discriminar a presenga do tumor nas imagens. o
desbio padrao é menor que 0.5%, oque indica que para todas as imagens de teste, o modelo

teve performance estavel.

A pior combinagao de extrator/classificador foi para o VGG16 com naiveBayes,
sendo a Unica combinacgao com acurédcia abaixo de 50% para esta classe. No geral o VGG16
apresenta a menor performance de extracao em relacdo do DenseNet. O KNN, para a
classe de preseca/ausencia de tumor, obteve boa performance para todos os extratores,
contrariando sua baixa performance para as classes de idade e tempo de sobrevida, oque
pode ser explicado pela menor complexidade da detec¢ao binaria do tumor, frente aos

multiplos valores possiveis de idade e sobrevida.

Tabela 8 — Resultados da classificagao para a combinagao de extratores e classificadores
para classe de presenga/auséncia de tumores cerebrais na imagem, para o banco
de dados Brats2020.

Extrator Classificador Acurécia (%) precisao (%) Recall (%) F1-Score (%) Tempo de Treino (s) Tempo de Predigao (s)

DenseNet121 KNN 97.98 £ 0556 97.91 £ 0.58  97.95 + 0.56  97.93 £ 0.57  1.04 + 0.14 0.06 £ 0.01
MLP 96.96 £ 0.19  96.91 + 023  96.84 £ 0.19 9688 + 0.20  23.92 + 1.14
NaiveBayes 79.88 +1.20 8021 £1.28  80.97+ 1.09  79.80 + 1.25  0.06 + 0.01 0.01 + 0.00
RandomForest 95.74 + 0.3 9577 £ 0.33 9547 + 043 9561 + 0.38  456.43 + 3.23 0.02 £ 0.00
SVM_ Linear 93.86 £ 0.96  93.68 + 1.03 9374+ 0.94  93.70 £ 0.98  16.44 + 1.37 0.08 =+ 0.00
SVM_Polynomial 97.22 + 0.53  97.19 £ 049 97.09 + 0.63  97.14 £ 0.56  29.12 + 2.32 0.10 + 0.01
SVM_RBF 97.60 + 042  97.55 + 043 9753 + 042  97.54 + 042 5347 + 535 0.26 + 0.02

DenseNet201 KNN 98.02 £ 024 9802 £ 0.39  97.91 + 0.37  97.96 £ 0.38  2.07 + 0.37 0.11 £ 0.02
MLP 97.16 £ 0.38  97.03 + 0.41  97.14 + 042  97.09 + 0.41 2551 4+ 1.35 0.01 =+ 0.00
NaiveBayes 7910 £ 1.38  79.95+1.39 8054+ 1.21  79.06 + 1.40  0.11 + 0.01 0.01 =+ 0.00
RandomForest 95.32 4 0.58 9532+ 0.61 95324+ 0.64  95.04 + 0.68 0.02 + 0.01
SVM_ Linear 95.54 £ 0.56 9550 + 0.69 9534 + 0.54 9541 £ 0.61  29.92 + 1.53 0.11 + 0.01
SVM_ Polynomial 97.58 + 0.58  97.51 + 0.59  97.52 + 0.63  97.51 + 0.61  90.04 + 1.87 0.16 + 0.00
SVM_RBF 194.14 + 1.38

VGG16 KNN 97.38 £ 052 97.34 + 051 9727+ 0.58  97.31 £ 0.54 051 + 0.01 0.03 £ 0.00
MLP 80.02 + 1.46  79.66 + 1.66  79.81 +2.24  79.55 + 1.81  10.09 + 0.35 0.01 + 0.00
NaiveBayes 0.01 £ 0.00
RandomForest 95.98 + 0.84 9613+ 0.86  95.61 + 0.97  95.84 + 0.91  120.13 + 0.61 0.03 + 0.00
SVM_ Linear 84.18 £ 1.91  83.78 £2.02  84.49 + 1.82  83.96 + 1.99  10.22 & 1.07 0.08 £ 0.00
SVM_ Polynomial 79.00 + 1.26  78.68 + 1.28  79.36 = 1.08  78.76 + 1.30  30.97 + 3.21 0.17 + 0.01

SVM_ RBF 80.56 £+ 1.53 80.30 £ 1.57 81.05 £ 1.40 80.36 £+ 1.58 42.97 £ 3.29 0.36 £+ 0.01
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Tabela 9 — Resultados da classificacdo da melhor combinagao extrator/classificador para
os marcadores de detecgdo (Detection), tumor inteiro ( Whole Tumor), nticleo
necrético/tumor nao realgador (NCR/NET), edema peritumoral (ED) e pixels
de fundo (Background) no banco de dados BraTS2020.

Extrator Classificador Classes Acuracia(%)

Detection 98.48 + 0.28

Whole Tumor 67.56 + 1.03

DenseNet201 SVMRBF NCR/NET
ED 75.63 + 0.72
Background — 97.73 + 0.28

Para sintetizar a performance da melhor combinagdao em relacdo 4s demais classes
abordadas para o dataset BraTS2020, as classes de tumor inteiro, niicleo necrético/tumor
sem realce (NCR/NET), edema peritumoral (ED) e pixels de fundo foram resumidas na
tabela 9, que mostra os resultados da classificacdo da melhor combinagao do pipeline na

classificagao.

A maior acuracia obtida foi para detec¢ao foi obviamente para a classe de presenca
de tumor na imagem, com uma acuracia média de 98,48%, indicando facilidade na deteccao
da patologia. Isso se deve ao pré-processamento aplicado ao banco de dados de regioes
tumorais BraTS2020, que retine as modalidades flair, t1, t1cl e t2 em uma tnica imagem,
utilizando o método de interpolacao em um processo de DataFusion. Isso facilita a detecgao

do tumor, que aparece em alto contraste na imagem.

A maior acuracia obtida foi para detec¢ao foi obviamente para a classe de presenca
de tumor na imagem, com uma acuracia média de 98,48%, indicando facilidade na deteccao
da patologia. Para a classe tumoral completa, representando o niicleo tumoral e a regiao
de edema articular, a acurdcia média obtida foi de 67,56%. Para a classe NCR/NET,
correspondente ao tecido tumoral morto e as partes do tumor nao realcadas apds a
administracdo de contraste, a acuracia média obtida foi de 54,78%. Para a classe ED,
correspondente a regiao de edema ao redor do tumor, causada pela infiltracao de células
tumorais ou resposta inflamatéria do cérebro, um tecido sutilmente alterado no exame, a
acuracia média obtida foi de 75,65%. Para a classe de fundo, que diz respeito a todos os
outros pixels da imagem que nao correspondem ao tumor, a acuracia média obtida foi de
97,73%.

Os valores menores de acuracia para as classes ED e NCR/NET podem se dar por
condigoes de contraste e textura mais sutis, ou Variabilidade morfolégica e volumétrica
advinda dessas classes, oque as tornam naturalmente mais dificeis de discernir. O whole

tumor, como é constituido da soma dessas partes, também tem a acuracia afetada.

No geral, o modelo proposto pela combinagao do extrator/classificador Dense-

Net201 com o SVM RBF obteve resultado satisfatorio na classificagdo da presenga de
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tumor, tecidos edematosos, regiao central do tumor e regiao de fundo, indicando ampla
capacidade do modelo em classificar tais atributos em imagens médicas, e embora as classes
de idade e tempo de sobrevida tenham tido resultados mais baixos, o conjunto de todas
essas classes podem fornecer pontos de vista valiosos para os médicos especialistas, sendo
o sistema projetado para fornecer esses atributos a partir da imagem, um sistema CAD.
Obviamente, a aplicacao clinica do método teria de vir com novas etapas de testes de caso,

experimentacoes e ajustes.

A Figura 16 ilustra de maneira resumida, o resultado de cada etapa da metodologia
proposta: em (a) a imagem de entrada é ilustrada em tons de cinza; em (b) o tumor é
detectado na imagem. Em (c) ocorre a segmentagao. Em (d) os atributos sdo classificados,
com a presenga do tumor confirmada por meio da detecgao e classificagdo. Em (e) ocorre

o pré-diagndéstico com LLM, por meio dos atributos classificados.

5.4 Validacdo de Resultados (Tumor Cerebral) - Comparacdo com

a Literatura

Nesta secao, os resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos neste estudo para
segmentacao e classificacao de tumores cerebrais por ressonancia magnética sao comparados

com trabalhos encontrados na literatura.

5.4.1 Comparacdo - Segmentacao

Tabela 10 — Tabela comparativa do método de segmentc¢ao abordado (Divisible Cell Seg-
mentation) com métodos encontrados na literatura que também se utilizada

da base TCGA.

Método Treino ACC (%)
Mét‘0<?0. Proposto 300 iteragoes (YOLODetect)
(Divisible Cell)
CDS (Detectron2) (NASCIMENTO et al., 2023a) 100000 iteragoes 99.41 + 0.62

Seg-Net (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021) 50 épocas
CCN-PR-Seg-Net (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021) 50 épocas 98.65 + -
Seg-Net (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021) 100 épocas 97.304 £ -
U-Net (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021) 100 épocas 98.287 £ -
CCN-PR-Seg-Net (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021) 100 épocas 98.961 =+ -

A tabela 10 tras a comparacao entre o método proposto, Divisible cell segmentation
com inicializacao pelo YOLOVS, treinado com no méaximo 300 iteracoes, e os métodos
encontrados na literatura, de (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, September, 2021), que
fizeram uso de mesma base. O estudo do autor buscou realizar a segmentacdo com as redes
Seg-Net e CCN-PR-Seg-Net em duas etapas de teste, mudando a quantidade de épocas do

treinamento e usando a U-net com 100 épocas, o dataset usado foi o TCGA.
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@ Fusio de Dados
@ Presenca Para a imagem de ressondncia magnética (RM)
{ . acima, foi detectada a presenca de fumor. A idade
® Auséncia

do paciente & de apmxlmadamente 605 anos. O

& Dias de sobrevida foi de 395 dias. O volume tumoral fotal & de
Idade

& Tumor total (WT)

aproximadamente 32787875 mm®, dos quais
78,75 mm® comespondem ao nicleo tumoral
necrofico e ndo realcado (NCR/MET) e 120,00
mm® comespondem ao edema peritumoral (DE).

[ ] Pré-Dlagnostico

g

8 Nicleo umoral{NCRMET)
& Edema peritumoral (ED)
s Regido de fundo

Figura 16 — Resultado de cada etapa da metodologia proposta: Em (a) imagem em tons
de cinza; (b) deteccao; (c) segmentacao; (d) classificacdo; (e) pré-diagnostico
com LLM.

O método proposto neste estudo superou os modelos Seg-net e CCN-PR-Seg-net
de 50 épocas em 3,637% e 1,15%, respectivamente. J4 para as 100 épocas de treinamento,

o modelo proposto superou os modelos Seg-Net, U-Net e CCN-PR-Seg-Net em 2,496%,
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Figura 17 — Ilustracao grafica da tabela de comparagao de métricas 11.

1,513% e 0,839%, respectivamente. Esses resultados comparativos demonstram o potencial
do método proposto no que diz respeito 4 segmentagao, mesmo que de maneira mais

superficial.

Embora a abordagem proposta tenha sido apenas levemente superior em termos
de obtencao de resultados, alguns questionamentos sao levantados. Nesse sentido, nota-se
que os métodos baseados em CNN usados para comparacao nao apresentam a métrica de
desvio-padrao. Esse dado é importante pois informa a dispersao da distribui¢do dos dados.
Entao, mesmo o método Divisible Cell-YOLOvVS sendo superior ao CCN-PR-Seg-net em
relacao & acurdacia, destaca-se que o desvio padrao desse método nao é informando, logo,
nao se pode avaliar de forma profunda e eficaz qual método é mais eficiente em termos de
estabilidade de performance para as amostras de teste, mas avalia-se a equivaléncia entre

ambos os resultados apresentados pelos autores.

Outro ponto a destacar é que o método proposto, foi treinado apenas uma vez para
esta comparacao, com o limite de 300 iteracoes, enquanto os outros métodos necessitaram de
duas sessoes de treinamento, com 50 e 100 épocas. Obviamente um estudo mais aprofundado
sobre as arquiteturas CNN, ou adogao de métodos de fine-tuning diversificados, poderiam
aumentar significativamente a eficicia das redes abordadas por (TRIPATHI; VERMA,;
SHARMA, September, 2021).

Tabela 11 — Comparacao entre o método proposto, e os métodos desenvolvidos por (NAS-
CIMENTO et al., 2023a).

Método ACC(%) SEN(%) ESP(%) VPP(%) VPN (%)
Método Proposto  prymemryry rryewwr ECEXEE TXEESED  99.78 4 0.70
(Divisible Cell)
CDS_ Parzen 99.41 + 0.62 9159 + 9.85  99.65 + 0.51  87.98 + 12.56  99.74 + 0.37

CDS_ Parzen_Eroded 98.61 & 1.44 99.78 £ 0.45  91.15 + 1342  FEEEEEINE

CDS_ Parzen_Dilated 97.97 & 6.44 99.94 + 0.18

CDS_Parzen KClust 98.62 £ 0.99 97.28 £ 7.10 98.65 + 1.00 67.73 £16.97  99.92 £ 0.21

A Tabela 11 aborda diferentes valores de métricas para o modelo proposto neste
estudo e os métodos encontrados na literatura de (NASCIMENTO et al., 2023a), que

utilizou o mesmo conjunto de dados para testes.
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(NASCIMENTO et al., 2023a) também buscou conciliar a detecgdo e segmentagao
realizada através de CNN, sendo o modelo aplicado, o Detectron?, seguido por uma gama
de métodos de fine-tuning, baseados no Janelamento de Parzen, operagdes morfoldgicas de

eroscao, dilatagao e clusterizagao sobre a méascara binaria de deteccao do Detectron?2.

Com relagao a acuracia, embora relativamente equiparados, o método proposto
obteve a maior acuracia da comparacdo, sendo 0,39% maior que o CDS_parzen. A sensiti-
vidade do método proposto foi maior em 0,77% o que o método CDS_ Parzen_ Dilated, o
método com a maior sensitividade. A Especificidade do método proposto foi praticamente
equiparada 4 do CDS_ Parzen FEroded em termos de média, sendo maior em 0,01. A VPP
do método proposto foi a maior, sendo maior em 7,4% que o método CDS_ Parzen Eroded.
E o VPN do método proposto foi menor que a VPN dos métodos CDS_Parzen_ Dilated e
CDS_Parzen KClust, sendo menor em 0,16% e 0,14% respectivamente.

Em suma, (NASCIMENTO et al., 2023a) obteve diferentes caracteristicas ao
modificar o método de fine tuning, sendo alguns métodos mais eficazes em detectar os
verdadeiros positivos, como o CDS_Parzen Dilated e CDS_Parzen KClust, e outros
em identificar os verdadeiros negativos, como o CDS_Parzen. Ainda assim, em termos
de desvio padrao, o método proposto neste estudo se mostrou mais estavel, com todas as

métricas mostrando um desvio menor que 1,5%.

Ambos os modelos, o proposto e o comparado, buscaram avaliar a eficacia da
segmentacao da regiao que circunda as bordas do tumor de maneira mais completa, se
utilizando de mais métricas além da acuracia, o que busca trazer uma andlise performatica

mais aprofundada do ponto de vista dos resultados.

Tanto o melhor método de (NASCIMENTO et al., 2023a) bem como o proposto
neste estudo, obtiveram as métricas de Especificidade (ESP) e Valor Preditivo Negativo
(VPN) acima de 98%, confirmando tanto a eficacia dos métodos em diferenciar a regiao
de fundo da regiao de interesse, mas também na confiabilidade de definir oque seria a
regiao de fundo na imagem. O grafico 17 ilustra os resultados da tabela 11, é perceptivel
uma maior estabilidade métrica para o modelo proposto, tendo uma maior estabilidade
mesmo para as métricas de sensitividade e VPP, oque confirma a hipotese de uma maior

consisténcia de pixels verdadeiros positivos em detrimento dos falsos verdadeiros.

Tabela 12 — resultados do teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov aplicados na compa-
racao entre o método proposto neste estudo e os métodos desenvolvidos por

(NASCIMENTO et al., 2023a).

Modelos ACC(%) ESP(%) SEN(%) VPP%) VPN%)

DivisibleCell|CDS _Parzen Vv X X X X
DivisibleCell|CDS_Parzen_ Eroded
DivisibleCell|CDS_Parzen__Dilated
DivisibleCell|CDS_Parzen_ KClust

Moo

X X X X
X X X X
X X X X
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Levando em consideracao a equivaléncia estatistica entre algumas das métricas
para o método proposto e os métodos de (NASCIMENTO et al., 2023a), foi-se realizado o
teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov afim de se avaliar a equivaléncia estatistica entre

os vetores de métricas utilizados para gerar as médias e desvio de ambos os modelos.

A tabela 12 ilustra o resultado do desse teste para o método proposto por este
estudo em comparacao direta com os vetores métricos obtidos a partir do trabalho de
(NASCIMENTO et al., 2023a). Pode-se observar que as acuracias do CDS__parzen e do
método proposto sao estatisticamente equivalentes, o que indica uma relativa similaridade
com a distribuicao dos resultados métricos no vetor de atributos, com sua homogeneidade.
Os demais casos indicam diferenca estatistica, o que representa que os vetores de atributos
que geraram as médias e os desvios sao diferentes em termos estatisticos, de forma & buscar

um maior respaldo ao indicar superioridade métrica entre os modelos.

5.4.2 Comparacao - Classificacao

Tabela 13 — Comparacao com trabalhos encontrados no estado da arte para classificagao
do tempo de sobrevida de pacientes para o banco de dados de validagao

Brats2020.

Autor Extrator Classificador Acurécia(%)

Proposto DenseNet201 SVM_RBF

(PATEL et al., 2021) U-Net Architecture ~ U-Net Architecture 49.5 + -

(AKBAR; FATICHAH; SUCIATI, 2020) Modified MobileNet Modifed MobileNet

(AGRAVAT; RAVAL, 2020) 3D Fully CNN 3D Fully CNN 517 & -

(PEI; MURAT; COLEN, 2021) 3D srUNet 3D srUNet 43.0 £ -
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Figura 18 — Comparacao grafica da precisao dos métodos propostos e dos métodos da
literatura, na tabela 13.

A tabela 13 apresenta a comparagao entre a melhor combinagao extrator /classificador

adotada e os métodos propostos no estado da arte que se propuseram a realizar a classifi-
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cagao do tempo de sobrevida dos pacientes para o banco de dados Brats2020. O grafico 19

ilustra visualmente os valores de comparagao da tabela.

O modelo proposto, cuja combinacao adotada foi o DenseNet201 + SVM RBF,
obteve a maior acuracia, sendo 2,22% maior (53,92 versus 51,7) do que o segundo melhor
modelo da comparacao, a 3D Fully CNN de (AGRAVAT; RAVAL, 2020), que tem um
bom rendimento para a extragao de texturas. Isso indica o potencial de classificagao do
modelo proposto frente & comparacdo com a literatura, que se utilizou de arquiteturas
robustas para realizar a mesma classificagdo. Vale ressaltar que o método busca extrair e
classificar sobre a segmentagdo da regiao tumoral na tentativa de reduzir a complexidade
dos atributos profundos extraidos, oque pode diminuir a eficdcia do modelo sobre a classe
de tempo de sobrevida e idade do paciente, e melhorar a eficacia na classificagdo das classes

que envolvem a distin¢ao das regioes tumorais.

Em suma, o que pode ser observado a partir dos resultados da tabela é que
classificar o tempo de sobrevivéncia do paciente é uma tarefa complexa, como pode ser
visto tanto pelas métricas abaixo de 50% encontradas na literatura, quanto pelos métodos,
que geralmente sao baseados na extracao de atributos com CNN. Espera-se que os atributos
profundos sejam capazes de extrair caracteristicas com mais poder discriminativo para

essa classe em questao.

Destaca-se, dessa forma, a nitida melhora métrica obtida pelo modelo proposto,
que buscou aliar a extracao de atributos profundos com a utilizacao de modelos CNN, ao
bom desempenho de classificadores classicos quando bem parametrizados, cujos melhores

parametros para a base foram adotados com base em mecanismos de busca.

Tabela 14 — Comparagéo com o estado da arte para classificacdo bindria (presenga) de
tumor cerebral no banco de dados BraTS2020.

Autor Extrator Classificador ~Acurdcia(%)
Proposto DenseNet201 SVMRBF
(IQBAL et al., 2024) FusionNet FusionNet 97.53 £ 0.24
GAUTAM; AHLAWAT; MITTAL, 2022) PCA SVMRBF 96.0 + -
GAUTAM; AHLAWAT; MITTAL, 2022) PCA DecisionTree 96.0 + -

( )

( )

(GAUTAM; AHLAWAT; MITTAL, 2022) PCA NaiveBayes

(GAUTAM; AHLAWAT; MITTAL, 2022) PCA SVMLinear 95.0 & -

A tabela 14 compara o modelo proposto e outros trabalhos na literatura que
também utilizaram do BraTS2020 para classificacao binaria de tumores na imagem, ou
seja, sua presenga/auséncia. O grafico 19 representa visualmente os valores comparados na
tabela.

O modelo proposto, composto por DenseNet201 e SVM RBF, obteve a maior
acuracia, com 98,48%, sendo 0,95% maior (98,58 versus 97,53) em rela¢ido ao segundo
maior indice de acuricia, a FusionNet de (IQBAL et al., 2024), cujo modelo adotado foi

totalmente automatico.
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Vale destacar o bom desempenho na utilizacao de extratores profundos, ou técnicas
de processamento na imagem na geracao de atributos para a classificacao, aliado 4 método
classicos de Machine Learning, que também foi aplicado por (GAUTAM; AHLAWAT;
MITTAL, 2022).

90 |- N

n
S » % N N N
&OQ‘)% & V%q' \)09% \)%@ Vn?’
N o o
¢ & & & N &
Q@w &@ &® &@ &*@
NS & & & <X
F F F F
$ $ $ $
" n T T
S > o8 S
» » » »
& N & N

Nad > Nod
¢ ¢ ¢
Figura 19 — Comparacao grafica da precisao dos métodos propostos e dos métodos de
ultima geragao para a tabela 14.



93

6 Conclusao

Este estudo apresentou um método totalmente automéatico para deteccao e segmen-
tacao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética, combinando uma etapa
inicial de identificacdo de regides suspeitas com o framework YOLOvVS e um refinamento
de segmentacao baseado em Células Computacionais Inteligentes (ICC). A proposta inova-
dora integrou ainda extragao de atributos profundos via CNNs e classificadores classicos
otimizados por Grid Search, além de um modulo de pré-diagnostico textual baseado em um
modelo de LLM, com o objetivo de entregar um sistema end-to-end que abrange desde a

localizacao até a interpretacao clinica das lesoes com um pré diagnostico textual objetivo.

Os resultados obtidos demonstraram desempenho satisfatério: A etapa de deteccao
alcangou acuracia média de 99,87%, garantindo alta confiabilidade na identificacao das
regioes tumorais, enquanto a segmentacao com o método Divisible Cell Segmentation
atingiu 99,80% de acuracia, com tempo médio inferior a 0,8 s por imagem. Na fase de
classificacao, o modelo DenseNet201+SVM-RBF obteve 98,48% de acurédcia na deteccao
binéria de presenca tumoral, e 53,92% na classificacao da classe de tempo de sobrevivéncia,

superando os métodos comparados na literatura que se propuseram as mesmas classes.

Do ponto de vista pratico, os objetivos propostos foram integralmente atendidos: o
framework YOLOVS foi configurado e treinado para detectar tumores cerebrais com alta
acuracia, conforme previsto; em seguida, o algoritmo de Células Sintéticas Computacionais
ampliou os resultados de segmentagao, elevando as métricas de SEN, VPP e VPN a niveis
de estado da arte; o pipeline de classificagdo reuniu extratores de caracteristicas de CNN
e classificadores de machine learning, com a busca de hiperparametros otimizados por
Grid Search, garantindo robustez e interpretabilidade nas predigoes; a metodologia foi
validada em multiplas bases de dados de tumor cerebral, comprovando sua capacidade de
generalizacao; por fim, os resultados de classificagao foram integrados a um modulo de LLM
com o objetivo de produzir pré-diagnosticos textuais de forma autonoma e contextualizada
no formato clinico esperado. A analise quantitativa e qualitativa desse estudo inicia a
discussao & cerca de sua aplicagdo em ecossistemas de Health of Things (HoT), reduzindo

o tempo de laudo e minimizando a variabilidade interobservador.

Reconhecem-se, porém, limitagoes a serem elencadas em trabalhos futuros: Apri-
moramento do estagio inicial de deteccao com técnicas alternativas de inicializagao para
casos de tumores periféricos, solugoes mais eficazes que o YOLOvVS; Teste e comparacao de
outros métodos de conexao entre os pontos celulares para formar uma melhor méscara de
segmentacao a partir do mapa de pontos do divisible cell segmentation, através de métodos

como o match encode ;Incorporar mais extratores e mais classificadores no processo de
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pipeline de classificagdo/extracao e explorar LLMs mais profundos para enriquecer o
pré-diagnoéstico com recomendacoes e alertas adaptados as condigoes clinicas, além de
analises mais concisas na capacidade de abstracao e andlise de delirio do modelo. Essas
evolugoes podem ampliar ainda mais a discussao a cerca da aplicabilidade do método, bem
como trazer analises mais robustas de possibilidade de aplicagdo para uma patologia tao

severa quanto o tumor cerebral.

Vale ressaltar também que incorporar médicos especialistas em etapas futuras de
avaliacao do sistema traria ganhos substanciais: além de validar clinicamente os resultados
obtidos (por meio de estudos com leitores as cegas e andlise de concordancia interob-
servador), os profissionais da saide podem auxiliar a identificar casos-limite, fornecer
feedbacks qualitativos para refinamento das heuristicas e ajustar os limiares de confianca
nas diferentes etapas do método com base em relevancia clinica. A participacao direta dos
clinicos também fortalece a confianga dos usuarios finais, facilita a adocao em fluxos de
trabalho reais em ambientes clinicos, aperfeicoa a rotulagao dos dados e cria um pipeline
mais crivel do ponto de vista de aplicagao no mundo real que equilibra desempenho

automatizado e julgamento médico, acelerando inclusive a aceitacao regulatoéria.
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