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RESUMO

O diagndstico precoce de tumores cerebrais ¢ essencial para aumentar as chances de sucesso no
tratamento e sobrevida dos pacientes. No entanto, a andlise de imagens médicas, como tomografias
computadorizadas (TC) e ressondncias magnéticas (MRI), € um processo demorado porque, apesar das
imagens serem disponibilizadas logo apos a realizagdo do exame, elas ainda precisam ser
encaminhadas para médicos radiologistas, para a interpretacdo dessas imagens, € esse processo manual,
além de aumentar o tempo de resposta, esta sujeito a possiveis erros de interpretagao. Diante disso, o
presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta de apoio ao
pré-diagndstico de tumores cerebrais, com foco nos tipos glioma, meningioma e pituitario, utilizando
redes neurais convolucionais aplicadas a imagens de ressonancia magnética. A proposta se insere em
um cenario critico do Sistema Unico de Satude (SUS), com elevada demanda por exames de imagem e
a necessidade de ferramentas tecnologicas que auxiliem o diagndstico precoce que otimizem o tempo
de resposta médica. Partindo de uma base de dados publica, foram aplicadas técnicas de
pré-processamento para padronizar e melhorar a qualidade das imagens antes de treinar um modelo da
arquitetura YOLOvVS8. Como resultado, a abordagem demonstrou que o tratamento adequado dos dados
foi crucial, elevando o desempenho do modelo para 92,5% de mAP@0.5 e validando a ferramenta
como um recurso promissor para oferecer um alerta visual rapido e automatizado ao paciente,
otimizando o tempo de resposta e fortalecendo o diagndstico assistido por inteligéncia artificial.

Palavras-chave: Deteccdo de tumores cerebrais, YOLOVS, inteligéncia artificial, imagens médicas,
deep learning, pré-processamento.



ABSTRACT

Early diagnosis of brain tumors is essential to increase the chances of successful treatment and
patient survival. However, the analysis of medical images, such as computed tomography (CT) scans and
magnetic resonance imaging (MRI), is a time-consuming process because, although the images are made
available immediately after the exam, they still need to be sent to radiologists for interpretation. This
manual process not only increases response time but is also subject to possible interpretation errors.
Therefore, the objective of this study is to develop a tool to support the pre-diagnosis of brain tumors,
focusing on glioma, meningioma, and pituitary tumors, using convolutional neural networks applied to
magnetic resonance images. The proposal fits within a critical scenario in the Brazilian Unified Health
System (SUS), with a high demand for imaging exams and the need for technological tools that assist in
early diagnosis to optimize medical response time. Based on a public dataset, preprocessing techniques
were applied to standardize and enhance the quality of the images before training a YOLOVS architecture
model. As a result, the approach demonstrated that the proper treatment of data was crucial, boosting the
model's performance to 92.5% mAP@0.5 and validating the tool as a promising resource for providing a
quick and automated visual alert to the patient, optimizing response time and strengthening Al-assisted
diagnosis.

Keywords: Brain tumor detection, YOLOVS, artificial intelligence, medical imaging, deep learning,
preprocessing.
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1. INTRODUCAO

O diagnostico precoce e preciso de tumores cerebrais ¢ essencial para aumentar as chances de
sucesso no tratamento, melhorar a qualidade de vida e elevar significativamente as taxas de sobrevida
dos pacientes. Tumores cerebrais sdo condicdes médicas complexas e potencialmente fatais, cuja
eficacia terapéutica depende fortemente da rapidez e exatidao com que sao identificados e classificados
[1]. Entretanto, o processo tradicional de diagnostico por imagem, como ressonancia magnética (MRI)
e tomografia computadorizada (CT), frequentemente realizado por radiologistas e especialistas em
neurologia, ainda ¢ demorado, trabalhoso e altamente suscetivel a variagdes inter e intra-observadores,

acarretando riscos consideraveis de erros humanos e diagnosticos tardios [2].

Adicionalmente, o crescente volume de exames realizados diariamente em hospitais e centros de
diagnoéstico gera um desafio crescente para os profissionais de satde, aumentando o risco de fadiga
visual e erros diagnoésticos decorrentes do grande fluxo de anélises a serem feitas em um curto periodo
[3]. Nesse contexto, tecnologias baseadas em inteligéncia artificial (IA), particularmente aquelas que
utilizam abordagens de aprendizado profundo (deep learning), vém emergindo como alternativas
promissoras para complementar e aprimorar o diagnostico tradicional, [4] fornecendo ferramentas que
podem automatizar e acelerar o processo diagndstico sem comprometer a qualidade e a precisao da

analise.[5]

Entre as diversas técnicas de aprendizado profundo disponiveis, destacam-se modelos avangados
como o YOLO (do inglés, You Only Look Once), que ja se encontra em sua oitava versao (YOLOVS)
[6]. Esse modelo, conhecido por sua capacidade excepcional em deteccdo de objetos em tempo real,
apresenta vantagens importantes como alta precisdo, eficiéncia computacional e robustez na
identificagdo de padrdes complexos.[7] A arquitetura YOLOvS8 utiliza técnicas sofisticadas, como
fusdo de caracteristicas profundas, aten¢do multiescala e convolucdes eficientes, permitindo que o
modelo reconhega rapidamente regides de interesse especificas, como estruturas anatomicas e

alteragdes patologicas, mesmo em imagens médicas com baixa qualidade, ruidos ou baixa defini¢ao[5].

Essa capacidade torna o YOLOV8 especialmente atraente para aplicacdes médicas, ja que
imagens obtidas por ressonincia magnética frequentemente apresentam desafios técnicos especificos,
incluindo diferentes configuragdes dos equipamentos, A necessidade de redimensionamento das

imagens para adequagdo ao treinamento da rede deixa com baixa resolugdo espacial, contraste limitado



entre tecidos saudaveis e tumorais, ¢ uma ampla variedade de formas e tamanhos de tumores. Essas
dificuldades exigem técnicas avangadas de pré-processamento e modelos robustos de inteligéncia
artificial capazes de generalizar adequadamente diante das condicdes reais de captura das imagens

clinicas.

Diante dessa conjuntura, o presente trabalho propde o desenvolvimento e a validacdo de um
sistema automatico de deteccdo de tumores cerebrais utilizando a arquitetura YOLOvVS, com foco
especifico em imagens de ressonancia magnética. O objetivo central deste estudo € criar uma
ferramenta robusta, capaz de fornecer resultados ageis e confiaveis sobre a presenca ou auséncia de
tumores cerebrais. Essa caracteristica permite indicar rapidamente ao paciente se ha necessidade de
preocupagdo ou se medidas adicionais devem ser tomadas. Ao aplicar técnicas eficazes de
pré-processamento ¢ um modelo de alta precisdo, espera-se contribuir de forma pratica para
diagnosticos mais rapidos, precisos e acessiveis na detec¢do de tumores cerebrais, fazendo uma
diferenca crucial no encaminhamento precoce ao tratamento especializado e, consequentemente,

aumentando as chances de sucesso terapéutico.
1.1. DESCRICAO DO PROBLEMA

O diagndstico de tumores cerebrais por meio de imagens médicas € um desafio significativo na
pratica clinica. A interpretagdo manual de exames exige um alto grau de especializagdo e esté sujeita a
variagdes entre profissionais. Além disso, a alta demanda por exames de imagem compromete a
agilidade e precisdao nos laudos médicos [6]. No Brasil, o Instituto Nacional de Cancer (INCA) estima a
ocorréncia de cerca de 11.100 novos casos anuais de tumores do sistema nervoso central[7]. Em uma
perspectiva internacional, os Estados Unidos apresentaram uma taxa de mais de 320 mil novos

diagnodsticos em 2022 de tumores primarios malignos do cérebro e do sistema nervoso central [8].

A aplicagdo de modelos de aprendizado profundo pode auxiliar na superagdo dessas limitagdes.
Entretanto, para que tais modelos tenham aplicabilidade clinica, ¢ necessario lidar com desafios como a
disponibilidade de bases de dados bem anotadas, o balanceamento entre classes e a robustez frente a
variabilidade anatomica dos pacientes[9]. O uso de modelos baseados em YOLO tem crescido
especialmente pela sua performance em tempo real, sendo cada vez mais testado em ambientes

médicos.[10]



1.2.

1.2.1.

OBJETIVOS

Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar uma ferramenta de apoio ao pré-diagndstico de tumores cerebrais (glioma,

meningioma e pituitario), por meio do refinamento de uma base publica de imagens de ressonancia

magnética e da aplicacdo do modelo de deteccdo YOLOVS. A proposta visa oferecer uma triagem inicial

precisa e rapida, permitindo ao paciente identificar com antecedéncia a necessidade de atengao médica

especializada, algo crucial diante da demora ou alto custo de consultas em diversas realidades.

1.2.2.

Objetivos Especificos

Refinar uma base publica de imagens de ressonancia magnética cerebral, aplicando técnicas de
pré-processamento como normalizagdo de intensidade e equalizagdo de histograma adaptativa
(CLAHE), que serao explicados na metodologia e sao usados com o intuito de melhorar a

qualidade visual e estrutural dos dados utilizados no treinamento da rede.

Treinar e ajustar um modelo YOLOVS pré-treinado, utilizando técnicas de ajuste fino
(fine-tuning) e ajustes de hiperparametros, para detectar automaticamente tumores cerebrais

(glioma, meningioma e pituitirio) em imagens de ressonancia magnética.

Avaliar a eficacia do modelo treinado, com foco na capacidade de identificar corretamente
imagens com e sem tumores, buscando um desempenho confidvel que justifique o uso da

ferramenta em contextos reais de triagem inicial.

Investigar a viabilidade pratica da ferramenta proposta, € o potencial de auxiliar pacientes e
profissionais na triagem inicial, especialmente em contextos de demora ou alto custo de

atendimento médico.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O diagnostico por imagem desempenha um papel crucial na medicina moderna, sendo essencial
para a deteccdo precoce, diagnostico e acompanhamento de diversas doengas. A evolugdo tecnoldgica
tem impulsionado o desenvolvimento de novas modalidades de imagem e aprimorado as existentes,
tornando-as mais precisas e acessiveis. A importancia da detec¢dao precoce de doengas neurologicas,
como 0s tumores cerebrais, ¢ inegavel, pois impacta diretamente as chances de sucesso no tratamento e
a sobrevida dos pacientes. Dados estatisticos da Organizagdo Mundial da Saude (OMS) e estudos
recentes demonstram a crescente incidéncia de tumores no sistema nervoso central, o que reforca a

necessidade de métodos diagnosticos eficientes.

Os principais exames utilizados no diagnostico por imagem incluem a Tomografia
Computadorizada (TC) e a Ressonancia Magnética (RM). A TC ¢ amplamente utilizada devido a sua
rapidez e capacidade de fornecer imagens detalhadas de estruturas dsseas e tecidos moles. A RM, por
sua vez, destaca-se pela alta resolu¢ao de contraste em tecidos moles, sendo particularmente util para a
visualizacdo de tumores cerebrais e outras patologias neuroldgicas. Ambas as modalidades possuem
vantagens e limitagdes, ¢ a escolha do exame mais adequado depende da condicao clinica do paciente e
do tipo de informagdo que se busca obter. A literatura cientifica aborda a eficacia diagnostica dessas

modalidades, ressaltando seu papel fundamental na pratica clinica.

O cenario atual do diagnostico por imagem ¢ marcado por um aumento significativo no nlimero
de procedimentos e, consequentemente, nos custos em saude. Esse crescimento ¢ impulsionado pelo
avango tecnologico, que permite a aquisicdo de imagens com maior qualidade e a realizagcdo de exames
mais complexos. A radiologia, em particular, tem se destacado como pioneira em inovagao tecnoldgica
e no uso de dados digitais, estando em constante evolugdo [11]. As tendéncias futuras apontam para a
integracdo de tecnologias avancadas, como a inteligéncia artificial, para otimizar o fluxo de trabalho,
aprimorar a precisdo diagndstica e reduzir os custos. A medicina diagndstica, que engloba tanto exames
laboratoriais quanto de imagem, ¢ um ramo da medicina que se concentra no diagnostico de doengas, e

sua evolucdo ¢ fundamental para a saude publica e a qualidade de vida dos pacientes [12].
2.1. Importancia da deteccio precoce de doencas neurolégicas

Os tumores cerebrais sdo crescimentos anormais de células que se formam no tecido cerebral,
podendo ser benignos (ndo cancerosos) ou malignos (cancerosos). A classificacio dos tumores



cerebrais ¢ complexa e considera fatores como origem celular, grau de malignidade e comportamento
biologico. Entre os tipos mais comuns, destacam-se os gliomas, que se originam das células da glia e
representam a maioria dos tumores cerebrais malignos, incluindo astrocitomas e glioblastomas [13].
Outros tipos incluem meningiomas (geralmente benignos, originados nas membranas que envolvem o
cérebro), schwannomas (afetam os nervos, como o vestibular), meduloblastomas (comuns em criangas,
originam-se no cerebelo) e adenomas hipofisarios (tumores benignos da hipdfise que podem causar
problemas hormonais).

Figura 1 — Tomografia enceféalica com presenca de tumor.

Fonte: Harvard, 2023.

O diagnoéstico de tumores cerebrais ¢ um desafio significativo na pratica clinica devido a sua
complexidade e a variabilidade dos sintomas, que dependem do tamanho, tipo e localizagdo do tumor.
Sintomas comuns incluem dores de cabeca intensas, convulsdes, problemas de equilibrio e
coordenacdo, mudancas cognitivas ou de comportamento, e alteragdes na visdo ou audi¢do. A
interpretacdo manual de exames de imagem, como a Ressonancia Magnética (RM) e a Tomografia
Computadorizada (TC), exige um alto grau de especializacdo e esta sujeita a variagdes entre
profissionais, além de ser um processo demorado. A RM ¢ o exame mais utilizado para detectar
tumores cerebrais, fornecendo imagens detalhadas do cérebro, enquanto a TC ¢ 1til em situagdes de
emergéncia [14].

Os desafios no diagnoéstico tradicional incluem o tempo de resposta, a dependéncia de
especialistas e o risco de erros e viés humano. Estudos demonstram a variacdo interobservadora em



laudos médicos, o que ressalta a necessidade de métodos mais objetivos e padronizados [15]. No
entanto, para que esses modelos tenham aplicabilidade clinica, ¢ necessario lidar com desafios como a
disponibilidade de bases de dados bem anotadas, o balanceamento entre classes e a robustez frente a
variabilidade anatdmica dos pacientes. Essa diversidade bioldgica das estruturas fica evidente na
Figura 2, onde os tumores podem aparecer de formas bem diferentes nas imagens, as vezes com um
“brilho” mais uniforme, outras com uma borda em volta ou com areas mais claras ao redor, o que ajuda
a entender por que ¢ dificil padronizar os laudos e por que os modelos precisam de bases bem anotadas,
balanceadas e variadas para funcionar bem na pratica.

Figura 2 —Tipos de tumores com diferentes realces.

Fonte:. Adham et al, 2023.

2.2. Inteligéncia Artificial na Medicina

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se mostrado uma ferramenta poderosa na area da satide, com
potencial para revolucionar o diagndstico, tratamento e gestdo de doencas. A IA na medicina envolve o
uso de algoritmos e sistemas computacionais para analisar grandes volumes de dados médicos, como
imagens, prontudrios eletronicos e resultados de exames, a fim de auxiliar os profissionais de satide na
tomada de decisdes clinicas. Um dos principais beneficios da IA ¢ a capacidade de processar e
interpretar dados de forma mais rapida e precisa do que os humanos, o que pode levar a diagndsticos
mais precoces e tratamentos mais eficazes [16].

O supercomputador IBM Watson, por exemplo, demonstrou a capacidade de assimilar e
processar uma vasta quantidade de informacdes médicas, incluindo livros-texto, artigos cientificos e



prontudrios de pacientes. Sua aplicacdo em oncologia tem auxiliado médicos na escolha de tratamentos
personalizados, baseados nas caracteristicas genéticas e moleculares de cada paciente[17]. Outro
exemplo ¢ o DeepMind da Google, que tem sido utilizado para analisar imagens médicas e identificar
padrdoes que podem indicar a presenca de doengas, como o melanoma. Esses sistemas de IA ndo
substituem o médico, mas atuam como ferramentas de apoio, fornecendo informagdes e insights que
podem otimizar o trabalho dos profissionais de saude [18].

2.3.Criticas ao Uso de Sistema de Apoio a Decisao Clinica

Apesar dos avancos e do potencial da IA na medicina, existem criticas e desafios a serem
considerados. Uma das principais preocupagdes ¢ a “caixa preta” dos algoritmos de IA, ou seja, a
dificuldade em entender como as decisdes sdo tomadas pelos sistemas. Isso gera desconfianga por parte
dos profissionais de saude e dos pacientes, que precisam compreender a ldgica por trds das
recomendagdes da [A. Além disso, a qualidade dos dados utilizados para treinar os modelos de 1A ¢
crucial. Dados incompletos, imprecisos ou enviesados podem levar a resultados errdneos e,
consequentemente, a diagndsticos incorretos ou tratamentos inadequados. A privacidade e a seguranca
dos dados de pacientes também sdao questdes é€ticas importantes que precisam ser abordadas no
desenvolvimento e implementagao de sistemas de IA na satude [19].

Outra critica reside na possibilidade de a IA desumanizar a medicina, reduzindo a interacao
médico-paciente e a importancia do exame clinico. Embora a IA possa otimizar processos e fornecer
informacgodes valiosas, a relagdo humana e a empatia continuam sendo elementos essenciais na pratica
médica [20]. E fundamental que a IA seja vista como uma ferramenta complementar, e ndo como um
substituto para o julgamento clinico e a interagdo humana. A formac¢do médica também precisa se
adaptar a essa nova realidade, capacitando os futuros profissionais a utilizar a IA de forma ética e
eficaz, sem perder de vista a centralidade do paciente no cuidado em saude.

2.5. Modelos de Deteccio de Objetos em Imagens Médicas

A deteccdo de objetos ¢ uma tarefa fundamental na visdo computacional que envolve a
identificagdo da presenga, localizacdo e tipo de um ou mais objetos em uma imagem ou video [21]. Ao
contrario da classificagdo de imagens, que atribui uma Unica etiqueta a uma imagem inteira, a deteccao
de objetos delineia com precisdo cada instancia de objeto utilizando uma caixa delimitadora e
atribui-lhe uma etiqueta de classe. Essa capacidade permite que as maquinas compreendam as cenas
visuais com maior granularidade, imitando mais de perto a percep¢do visual humana e permitindo
interagdes mais complexas com o ambiente[22]. E uma tecnologia fundamental subjacente a muitas
aplicagdes modernas de inteligéncia artificial.



2.5.1. Redes neurais convolucionais (CNNs) na detecciao de objetos

A deteccdo de objetos, um pilar fundamental da visdo computacional, engloba a identificacdo e
localizagdo precisa de instancias de objetos em imagens ou videos. Tradicionalmente, essa tarefa
combina duas subtarefas cruciais: a classificagdo de objetos, que determina a categoria ou classe de um
objeto presente (o "que" € o objeto), e a localizacdo de objetos, que delimita a posi¢cdo exata do objeto
na imagem, geralmente por meio de coordenadas de caixas delimitadoras (bounding boxes) [21].

Os avancos recentes na area de deteccdo de objetos sdo amplamente impulsionados pela
aprendizagem profunda (Deep Learning - DL), com destaque para as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs). As CNNs sdo arquiteturas de redes neurais artificiais especialmente projetadas para processar
dados com uma topologia de grade, como imagens. Sua estrutura ¢ inspirada na organizagao do cortex
visual de animais, que é capaz de processar informagoes visuais de forma hierdrquica e eficiente [22].

J4

Uma CNN tipica é composta por multiplas camadas que aprendem a extrair caracteristicas de
diferentes niveis de abstracdo a partir dos dados de entrada. As camadas fundamentais incluem:

e Camadas Convolucionais: As camadas convolucionais sdo o coracao das CNNs. Elas
aplicam um conjunto de filtros (também conhecidos como kernels) sobre a imagem de
entrada para detectar padroes locais, como bordas, texturas e formas. Cada filtro desliza
(convolui) sobre a imagem, realizando operacdes de produto escalar entre os valores dos
pixels da imagem e os pesos do filtro. O resultado dessa operacdo ¢ um mapa de
caracteristicas (feature map) que destaca a presenga desses padrdes na imagem. A
profundidade do mapa de caracteristicas ¢ determinada pelo nimero de filtros aplicados.
A medida que a rede se aprofunda, as camadas convolucionais subsequentes aprendem a
detectar caracteristicas mais complexas e abstratas, combinando os padrdes detectados
pelas camadas anteriores [23].

e Camadas de Pooling (Subamostragem):As camadas de pooling, frequentemente
inseridas apos as camadas convolucionais, tétm como principal objetivo reduzir a
dimensionalidade espacial dos mapas de caracteristicas (largura e altura), mantendo as
informagdes mais relevantes. Isso ndo s6 diminui a quantidade de pardmetros e a
complexidade computacional da rede, mas também ajuda a tornar o modelo mais robusto
a pequenas variagdes na posicdo dos objetos (invariancia a translagdo). As operagdes de
pooling mais comuns sdo a Max Pooling e Average Pooling. A Max Pooling seleciona o
valor méaximo de uma regidio do mapa de caracteristicas. E eficaz para capturar as
caracteristicas mais proeminentes. Ja a Average Pooling, calcula a média dos valores de
uma regido do mapa de caracteristicas. Pode ser util para preservar mais informacoes de
fundo. Ambas as técnicas de pooling contribuem para a compactagdo das informagdes

relevantes, preparando os dados para as proximas camadas da rede [24].



e (Camada de Region of Interest (Rol) Pooling: No contexto da deteccdo de objetos,
especialmente em arquiteturas como R-CNN, Fast R-CNN e Faster R-CNN, a camada de
Rol Pooling desempenha um papel crucial. Apos a extragdo de caracteristicas por
camadas convolucionais e a proposi¢do de regides de interesse (ROIs) na imagem, a Rol
Pooling padroniza o tamanho dos mapas de caracteristicas correspondentes a essas ROIs,
independentemente de seus tamanhos originais. Isso ¢ essencial porque as camadas
totalmente conectadas (fully connected layers) subsequentes, que realizam a classificacao
e a regressdo da caixa delimitadora, exigem entradas de tamanho fixo. A Rol Pooling
divide cada regido de interesse em uma grade de tamanho fixo e aplica uma operagdo de
max pooling em cada célula da grade, resultando em um mapa de caracteristicas de

tamanho uniforme para cada ROI [25].

2.5.1.1 Processamento e Saida do Modelo

Uma vez treinadas em grandes conjuntos de dados anotados, as CNNs sdo capazes de aprender
caracteristicas visuais e padrdes associados a diferentes classes de objetos. O processo de inferéncia de
um modelo treinado envolve a alimenta¢do de uma imagem ou quadro de video de entrada através da
rede. O modelo, entdo, gera uma lista de potenciais deteccdes de objetos. Cada deteccdo ¢ composta
por:

e (Caixa Delimitadora (Bounding Box): As coordenadas que definem a localizacdo e o
tamanho do objeto na imagem.

e Etiqueta de Classe Prevista: A categoria do objeto (por exemplo, "carro", "pessoa",
"cao").

e Pontuacido de Confianca: Um valor que indica a certeza do modelo quanto a presenca e
classificagdo correta do objeto dentro da caixa delimitadora. Quanto maior a pontuagao,
maior a confianga do modelo.

Para refinar os resultados da deteccdo e evitar multiplas caixas delimitadoras sobrepostas para o
mesmo objeto, a técnica de Supressdo Nao Maxima (NMS) ¢é frequentemente aplicada. O NMS
funciona da seguinte forma: ele seleciona a caixa delimitadora com a maior pontuagdo de confianga
para um determinado objeto e suprime (remove) todas as outras caixas que se sobrepdem
significativamente a ela (com base em um limiar de IoU predefinido). Isso garante que cada objeto
detectado seja representado por uma tnica e mais precisa caixa delimitadora [26].

2.5.1.2 Métricas de Avaliacao

O desempenho dos modelos de detecg@o de objetos € rigorosamente avaliado utilizando métricas
especificas que quantificam a precisdo da localizagdo e da classificacdo. As mais comuns incluem os
topicos a seguir:



2.5.1.2.1 Intersec¢ao sobre Unido (IoU - Intersection over Union)

A Interseccao sobre Unido (IoU) ¢ uma métrica que mede a sobreposi¢do entre a caixa
delimitadora prevista pelo modelo e a caixa delimitadora real (ground truth) de um objeto. E calculada
como a area da interseccdo das duas caixas dividida pela area da unido das duas caixas. Um valor de
IoU mais alto indica uma maior precisao na localiza¢ao do objeto. Geralmente, um limiar de loU (por
exemplo, 0.5 ou 0.75) ¢ usado para determinar se uma deteccao ¢ considerada verdadeira positiva [27].

2.5.1.2.2 Precisao Média (mAP - mean Average Precision)

A Precisdo Média (mAP) ¢ uma métrica abrangente que avalia o desempenho geral de um
modelo de deteccdo de objetos em todas as classes e em diferentes limiares de confianca. Ela ¢
calculada como a média das Precisdes Médias (4P - Average Precision) para cada classe. A AP, por sua
vez, ¢ a area sob a curva de Precisdo-Recall. A mAP ¢ amplamente utilizada em benchmarks de
deteccdo de objetos, pois fornece uma avaliagdo robusta que considera tanto a precisdo quanto a
completude das deteccdes.

2.5.1.3 Fluxo de Processamento de Imagens em uma CNN (Figura 5)

Conforme ilustrado na Figura 5, o fluxo de processamento de imagens em uma rede neural
convolucional (CNN) para detec¢ao de objetos segue uma sequéncia logica:

e Imagem de Entrada: A imagem original ¢ fornecida a rede.

e Camadas Convolucionais: A imagem passa por uma série de camadas convolucionais,
que progressivamente extraem caracteristicas hierdrquicas. As primeiras camadas
detectam caracteristicas de baixo nivel (bordas, cantos), enquanto as camadas mais
profundas aprendem a reconhecer caracteristicas de alto nivel (partes de objetos, objetos
completos).

e Reducio de Dimensionalidade (Downsampling): Geralmente realizada por camadas de
pooling, essa etapa compacta as informagdes relevantes, reduzindo o tamanho espacial
dos mapas de caracteristicas e a complexidade computacional.

e Camada de Region of Interest (Rol) Pooling: Para modelos de detec¢dao baseados em
propostas de regido, esta camada padroniza os mapas de caracteristicas das regides de
interesse identificadas, preparando-os para as camadas finais.

e Camada Convolucional Final (ou Camadas Totalmente Conectadas): As
caracteristicas processadas sao entdo alimentadas em camadas finais que geram as saidas
de classificacdo e de localizagao.

Este processo iterativo e hierarquico permite que as CNNs aprendam representacdes visuais
complexas, tornando-as extremamente eficazes para tarefas de detec¢dao de objetos.

Figura 5 — Diagrama de processamento de imagem



oo sarmpling

Corme

s

Backdsoie

Fonte: Diwan, 2022.

2.5.2. Detec¢ao de Objetos vs. Tarefas Relacionadas

A deteccdo de objetos ¢ uma tarefa essencial dentro da visdo computacional, mas ¢ importante

compreender suas diferencas em relacdo a outras tarefas correlatas. Essas distingdes permitem entender
melhor como cada técnica ¢ aplicada em cendrios praticos e como podem se complementar.

Classificacao de imagens: consiste em atribuir uma unica etiqueta a imagem como um todo,
indicando a presenca de determinado objeto ou caracteristica (por exemplo, “esta imagem contém
um cao”). Essa técnica, entretanto, nao identifica a localizagao exata do objeto na imagem.

Segmentac¢do de imagens: classificar cada pixel da imagem, gerando um mapa detalhado que
define os limites de cada objeto presente. E considerada uma abordagem mais granular do que a
deteccdo de objetos com caixas delimitadoras.

Segmentac¢do semantica: atribui uma etiqueta de classe a cada pixel da imagem (por exemplo,
todos os pixels pertencentes a “carros” sao rotulados como “carro”), sem distinguir diferentes
instancias do mesmo objeto.

Segmentacao de instincia: combina deteccdo e segmentagdo. Além de classificar cada pixel,
diferencia instancias individuais de uma mesma classe, como dois carros distintos em uma mesma
imagem, identificando-os separadamente.

Rastreamento de objetos: baseia-se na deteccdo de objetos em sequéncia de quadros de video,
atribuindo um identificador tinico para cada objeto detectado, de modo a acompanhar seu



movimento ao longo do tempo.

2.5.2.1. Tipos de modelos de detec¢io de objetos

Os modelos de detec¢do de objetos dividem-se geralmente em duas categorias principais, que
diferem principalmente na sua abordagem e nos compromissos de velocidade/precisao [28]:

e Detectores de objetos de duas fases: Esses modelos propdem primeiro regioes de interesse
(Rols) onde os objetos podem estar localizados e depois classificam os objetos dentro
dessas regides. Os exemplos incluem a familia R-CNN (Fast R- CNN, Faster R-CNN).
Frequentemente atingem uma elevada precisao, mas tendem a ser mais lentos;

e Detectores de objetos de uma fase: Esses modelos preveem diretamente caixas
delimitadoras e probabilidades de classe a partir da imagem de entrada em uma unica
passagem, sem um passo separado de proposta de regido. Os exemplos incluem a série
Ultralytics YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot MultiBox Detector) e
RetinaNet. Normalmente, sdo mais rapidos, o que os torna adequados para a inferéncia
em tempo real, por vezes a custa de uma precisdo ligeiramente inferior em comparacao
com os métodos de duas fases, embora modelos como 0 YOLOv e YOLO compensam
eficazmente essa lacuna. As abordagens mais recentes, como os detectores sem ancoras,
simplificam ainda mais o processo de uma fase.

A utilizagdo do YOLOV8 na deteccao de tumores cerebrais ndo apenas aprimora a acuracia € a
eficiéncia do diagndstico por imagem, mas também oferece um suporte valioso aos profissionais de
saude. Ao automatizar a identificacdo de tumores, o sistema pode reduzir a carga de trabalho dos
radiologistas, minimizar erros humanos e acelerar o processo de diagndstico, permitindo que os
pacientes recebam tratamento mais rapidamente[29]. Isso refor¢a o potencial do uso de inteligéncia
artificial na 4rea da saude e abre caminho para futuras aplicagdes em outras doencas neuroldgicas,
utilizando abordagens semelhantes[30][31][32].

Nessa perspectiva, o trabalho desenvolvido propde a construcdo de uma ferramenta
utilizando inteligéncia artificial para o pré-diagndstico de identificagdo de tumores cerebrais, de forma
a descrever o caminho de sua construc¢do para facilitar aplica¢des futuras em trabalhos relacionados e
reforcar o foco da utilizagdo da IA para o auxilio da medicina.



3. METODOLOGIA

O foco do estudo estd na utilizagdo da arquitetura YOLOVS, reconhecida por sua alta eficiéncia
em tarefas de deteccdo de objetos, como a identificacdo de regides tumorais em exames médicos. A
aplicacdo dessa ferramenta tem como objetivo ser um suporte ao diagndstico precoce de condigdes
neurologicas, potencializando a precisao e rapidez na identificagdo de anomalias cerebrais. O processo
metodologico abrange desde a andlise critica de uma base publica de imagens médicas até a
reestruturacdo dessa base com técnicas de pré-processamento, seguida da aplicagdo da arquitetura
YOLOVS. Essa aplicacdo envolve tanto o treinamento do modelo de rede neural e o aprimoramento dos

dados utilizados, sendo esta ultima uma etapa decisiva para os resultados obtidos.
3.1 Analise preliminar da base original

A primeira fase deste trabalho consistiu na andlise de uma base de dados, obtida a partir do
repositorio publico vinculado ao artigo publicado por Darabi[33], intitulado Medical Image Dataset —
Brain Tumor. O repositorio foi disponibilizado com o objetivo de apoiar pesquisas focadas na detecg¢ao
de tumores cerebrais por meio de redes neurais convolucionais e modelos de visdo computacional. A
base ¢ composta por imagens de ressonancia magnética (MRI) organizadas em quatro categorias:
glioma, meningioma, tumor pituitario e auséncia de tumor. Em termos quantitativos, a base contém

6.930 imagens para treinamento, 1.980 imagens para validagao e 990 imagens para teste.

No entanto, durante a inspecao inicial, foram identificadas diversas limitacdes na qualidade das
imagens, as quais comprometem o desempenho de modelos baseados em aprendizado profundo. Entre
os problemas encontrados, destacam-se: inconsisténcias visuais, ruidos de cor, variagdes acentuadas de
resolucdo e outros elementos que interferem na acurdcia do treinamento. Esses fatores poderiam

prejudicar a eficacia do modelo, tornando-o menos robusto na tarefa de deteccao de tumores[34].

Para avaliar o desempenho do modelo YOLOvVS diante dessa base ndo tratada, foi realizado um
primeiro treinamento utilizando o conjunto de imagens. O objetivo dessa etapa inicial foi simular
cenarios reais, nos quais profissionais da area de engenharia enfrentam desafios ao trabalhar com dados
imperfeitos. Esse treinamento exploratério teve o propdsito de compreender os limites do modelo em

condicdes adversas e fornecer uma visao clara sobre os impactos de uma base de dados nio otimizada.



Como esperado, as limitagdes presentes na base de dados bruta resultaram em um desempenho
insatisfatorio do modelo, principalmente em termos de acurdcia. Os resultados iniciais, que serdo
detalhados na Se¢do de Resultados (Capitulo 4), evidenciaram a importidncia de um processo de
reestruturacao e aprimoramento da base de dados antes da aplicagdo definitiva da arquitetura YOLOVS.
A andlise das falhas encontradas nesse treinamento inicial demonstrou que, para alcangar um
desempenho satisfatorio e obter resultados mais precisos, seria necessario realizar uma curadoria
rigorosa ¢ um refinamento da base de dados, ajustando as imagens e corrigindo as inconsisténcias

presentes.

Diante das limitagdes identificadas na base original e dos resultados insatisfatérios obtidos no
treinamento exploratorio, tornou-se evidente a necessidade de um processo estruturado e sistematico
para reestruturar os dados e otimizar o desempenho do modelo. Para fornecer uma visao geral clara das
etapas adotadas ao longo do projeto, ¢ apresentado a seguir um fluxograma que sintetiza todas as
etapas realizadas no projeto, desde a analise da base bruta até o inicio do novo treinamento com dados

devidamente refinados e pré-processados.

Figura 8 — Fluxograma metodoldgico das etapas
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Fonte: Autoria propria, 2025.

3.2 Reestruturacio do conjunto de dados

Como etapa inicial, foi realizada a reorganizacdo da estrutura de diretorios e das classes da base
de dados, com o objetivo de viabilizar a divisdo equilibrada dos dados entre os subconjuntos de treino
(70%), validacdo (20%) e teste (10%). Para isso, buscou-se acessar a versdo original da base
disponibilizada pela autora, sem os filtros e transformagdes automaticas aplicadas inicialmente. As
imagens foram refinadas ao eliminar aquelas que apresentavam ruidos visuais, como desfoques e

variagoOes de intensidade inadequadas.

Além disso, foi aplicado um critério de propor¢do equilibrada para as diferentes classes de
tumores (glioma, meningioma, tumor pituitario e auséncia de tumor). Isso foi feito por meio de um
algoritmo automatizado que garantiu uma distribuicdo igualitaria das imagens entre as classes, de
modo a evitar viés no modelo. Esse processo assegurou que a base de dados fosse balanceada, sem que
uma classe tivesse um niimero excessivo de imagens em relagdo as outras, o que poderia prejudicar o

desempenho do modelo.

Essa organizagdo inicial foi essencial para permitir a aplicagdo subsequente de técnicas de
pré-processamento personalizadas, com maior controle sobre a qualidade visual e estrutural da base,

proporcionando um treinamento mais eficiente e preciso do modelo.

Como resultado, houve uma redugdo consideravel no volume de imagens em relagdo a versao
bruta da base, apds a filtragem, o conjunto final passou a ter 2.144 imagens de treino, 612 de validagao
e 308 de teste, totalizando 3.064 imagens. Essa reducdo, embora significativa, refletiu um
aprimoramento qualitativo importante, contribuindo para um conjunto de dados mais robusto, coerente

e livre de ruidos que pudessem induzir erros durante o treinamento.

3.3 Pré-processamento das imagens

Apoés a organizagdo das classes e diretorios, deu-se inicio a etapa de pré-processamento das
imagens, a qual foi essencial para o sucesso deste trabalho. O principal objetivo dessa fase foi otimizar

a entrada visual fornecida ao modelo YOLOVS, garantindo que os dados estivessem preparados para



fornecer o melhor desempenho possivel. A seguir, serdo apresentadas as técnicas utilizadas no processo

de pré-processamento.
3.3.1 Técnicas aplicadas

3.3.1.1 Redimensionamento com padding (letterbox)

O redimensionamento com padding(letterbox) é uma técnica de pré-processamento utilizada para
padronizar as dimensdes das imagens sem comprometer suas propor¢des originais. Nesse processo, a
imagem ¢ primeiramente escalonada de forma proporcional at¢é que um dos lados atinja a
dimensao-alvo de 640 pixels que ¢ definido pelo YOLOvS. Em seguida, sdo adicionadas bordas de
preenchimento (padding), para completar o formato quadrado exigido pelo modelo. Essa abordagem
evita distor¢des que poderiam comprometer a andlise dos contornos tumorais, preservando a

integridade estrutural das imagens[35].
3.3.1.2 Normalizacao de intensidade

A normalizagdo de intensidade tem o objetivo de uniformizar a escala dos valores dos pixels das
imagens, garantindo uma faixa padronizada para todo o conjunto utilizado no treinamento. A técnica
aplicada foi a normalizagdo por valores minimos e maximos (Min-Max), ajustando os valores de
intensidade das imagens originais para uma faixa comum de 0 a 255. No caso especifico das imagens
de ressondncia magnética (MRI), a normalizacdo ¢ essencial porque os valores de intensidade podem
variar significativamente entre exames devido a diferentes condigdes de captura, parametros de
equipamentos e até mesmo caracteristicas individuais dos pacientes. Ao aplicar a normalizagao,
assegura-se que todas as imagens apresentem intensidades dentro de uma faixa uniforme e
compreensivel para a rede neural. Isso contribui para melhorar a convergéncia do modelo durante o
treinamento, reduz o impacto de variacdes externas e aumenta a precisdo na detec¢do de tumores.
Dessa forma, caracteristicas relevantes, como 0s contornos tumorais, tornam-se mais evidentes e
podem ser captadas de forma mais eficaz pela rede.

3.3.1.3. Equalizacao de histograma adaptativa (CLAHE)

A equalizacdo de histograma adaptativa (CLAHE — Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) ¢
uma técnica de processamento de imagens utilizada para melhorar o contraste local de imagens[37]. O
funcionamento da CLAHE baseia-se na divisdo da imagem em pequenas regides chamadas blocos (tiles).
Em cada bloco, calcula-se o histograma local, que ¢ redistribuido de forma a expandir a faixa dindmica
dos valores de intensidade e, assim, real¢ar os contrastes. Para evitar que ruidos sejam artificialmente
intensificados, aplica-se um limite de contraste (c/ip limif), que restringe a amplificagdo excessiva. Apos a
equalizacao de cada bloco, os resultados sao combinados por meio de interpolagdo, garantindo transigoes
suaves entre as regides processadas.

No presente trabalho, adotou-se o valor de clip limit igual a 2,0 e o tamanho dos blocos definido como
uma matriz de 8 x 8 pixels. A aplicagdo da CLAHE permitiu o realce de estruturas tumorais em imagens



de baixo contraste, possibilitando ao YOLOv8 maior sensibilidade na identificagdo de contornos sutis e,
consequentemente, melhorando a precisdo na detec¢do de tumores em diferentes estdgios e tamanhos.

3.4 Arquitetura do modelo e configuracio do treinamento

Concluido o processo de pré-processamento do conjunto de imagens, deu-se inicio a
configuracdo do modelo YOLOVS para a tarefa de deteccdo de tumores cerebrais. Neste trabalho, foi
utilizada a variante YOLOv8n (nano), disponibilizada pela biblioteca Ultralytics, reconhecida por sua
leveza computacional e por manter bons indices de desempenho mesmo em cenarios com limitagdes de
hardware. Essa versdo torna vidvel a implantacdo em aplicagdes futuras de baixo custo, sem

comprometer a acurdcia da detec¢ao.

A arquitetura do modelo YOLOvS8n, utilizado neste trabalho, ¢ composta por trés componentes
principais: o backbone, responsavel pela extracdo inicial das caracteristicas das imagens por meio de
camadas convolucionais profundas e eficientes; o neck, baseado na estrutura C2f (Convolutional 2x
Fusion), que ¢ uma técnica de fusdo convolucional, responséavel por refinar e combinar caracteristicas
de diferentes resolugdes. Isso permite que o modelo detecte tumores de tamanhos variados, melhorando
a capacidade do modelo em lidar com objetos de diferentes escalas.; € o head, que realiza a predigao
final das caixas delimitadoras, as pontuagdes de confianca e as classes correspondentes aos objetos

detectados.

Segundo a documentagdo da Ultralytics[27], o YOLOvV8n conta com 225 camadas e cerca de 3,2
milhdes de parametros treinaveis. Essa configuracao permite que o modelo opere eficientemente com
imagens de entrada redimensionadas para 640x640 pixels, embora o YOLOVS aplique internamente o
redimensionamento com padding (letterbox), optou-se por realizar essa etapa de forma explicita no
pré-processamento, com o objetivo de manter controle total sobre a padronizagdo visual das imagens,

especialmente para andlise comparativa durante o refinamento da base de dados.

O treinamento do modelo foi realizado com base em parametros ajustados para otimizar a
adaptagao da arquitetura YOLOVS ao conjunto de imagens médicas. Para acelerar o processo e melhorar a
performance inicial, foi utilizada a estratégia de transfer learning, empregando pesos pré-treinados na

base COCO (Common Objects in Context) que é uma base de dados amplamente utilizada para o



treinamento de modelos de detec¢do de objetos e segmentacdo de imagens. Ela contém muitas classes de
objetos e oferece uma grande quantidade de imagens rotuladas com caixas delimitadoras e segmentagdes,

permitindo que o modelo aprenda a reconhecer padrdes visuais complexos.

Embora a base COCO tenha sido originalmente criada para objetos comuns em imagens
cotidianas, como pessoas, carros, animais, entre outros, ela oferece um conhecimento robusto sobre
caracteristicas visuais que podem ser transferidos para outras tarefas, como a detec¢ao de tumores. O uso
dos pesos pré-treinados na base COCO ajudou a acelerar a convergéncia do modelo, aproveitando o
conhecimento ja adquirido pela rede sobre padrdes visuais, como texturas, formas e bordas, que sdo

também relevantes em imagens de ressonancia magnética.

Durante o treinamento, o modelo foi alimentado com as imagens do subconjunto de treinamento
(70% da base) e validado continuamente com o subconjunto de validacdo (20%). O processo contemplou
50 épocas, com o tamanho de lote (batch size) atribuido automaticamente pelo sistema (batch = -1), e o
otimizador também configurado de forma automatica (optimizer = 'auto'), a fim de balancear desempenho
e estabilidade no ajuste dos pesos. Além disso, foi aplicado um critério de early stopping com paciéncia
de 20 épocas, interrompendo o treinamento caso ndo houvesse melhora continua no desempenho,

prevenindo assim o sobreajuste (overfitting).

O modelo foi vinculado a base de dados por meio de um arquivo .yaml, contendo as referéncias
para os diretdrios de imagens, anotagdes (rétulos) e nomes das quatro classes: glioma, meningioma,
pituitario e sem tumor. Essa configuragdo garantiu a correta associagdo entre os dados de entrada e suas

respectivas categorias durante o processo de aprendizagem.

Ao fim do treinamento, o modelo final foi salvo e posteriormente avaliado com o subconjunto de
teste (10%), essa avaliacdo buscou verificar o grau de generalizacdo do modelo em dados nunca vistos
anteriormente, estabelecendo sua efetividade pratica. Na préoxima se¢do (3.5), serdo apresentados os
critérios de avaliacdo adotados para mensurar o desempenho do modelo treinado e justificar a eficacia das

estratégias utilizadas ao longo do processo.

3.5 Avaliacao do modelo e métricas utilizadas



A avaliacdo de modelos de deteccao baseados em redes neurais, como o YOLOVS, requer
métricas especificas capazes de quantificar tanto a capacidade de localizar objetos corretamente quanto a

precisdo na classificacdo das regides detectadas.

Essas métricas foram obtidas automaticamente ao término do processo de treinamento por meio
do modulo de avaliagdo nativo da biblioteca Ultralytics YOLO, e permitiram comparar o desempenho
entre a base original e a base refinada, destacando os impactos positivos do pré-processamento aplicado

neste trabalho.
3.5.1 Precisao (Precision)

A precisdo foi utilizada como uma das principais métricas de avalia¢do por refletir a proporgao
de detecgdes corretas entre todas as regides que o modelo sinalizou como tumores. Essa medida ¢
especialmente relevante em contextos clinicos, pois uma alta precisdo indica que o modelo raramente
sinaliza regides equivocadas como tumor, o que reduz a ocorréncia de falsos positivos e evita alarmes
desnecessarios. No caso deste estudo, a precisdo permitiu quantificar o grau de confiabilidade das
detecgdes realizadas a partir da base de dados refinada, comparando-se com os resultados obtidos a
partir da base bruta. De forma geral, a precisdo pode ser expressa matematicamente pela seguinte
equacao:

Verdadeiros Positivos (VP)
Verdadeiros Positivos(VP) + Falsos Positivos (FP)

Precisao = (Equacgao 1)

Essa formula indica que a precisdo ¢ obtida pela divisdo entre o nimero de verdadeiros positivos
(casos em que o modelo identificou corretamente a presenga de tumor) e a soma dos verdadeiros positivos
com os falsos positivos (casos em que o modelo indicou tumor onde ndo havia). Quanto maior for esse
valor, mais confidvel € o modelo ao sinalizar a presenca de um tumor.

No contexto desta pesquisa, a comparagdo entre os resultados da base bruta e da base refinada
demonstrou que o processo de refinamento dos dados contribuiu para aumentar a precisdo do modelo,
tornando suas previsdes mais confidveis e reduzindo erros de classificagdo. Esse comportamento ¢
esperado, ja que a base refinada oferece imagens com maior qualidade e organizacdo, favorecendo o
aprendizado da rede convolucional e permitindo que ela diferencie com mais clareza as regides tumorais
das regides normais.

3.5.2 Revocacao (Recall)

Complementar a precisdo, a revocagdo (ou sensibilidade) ¢ uma métrica que mede a capacidade
do modelo em identificar corretamente todos os casos positivos presentes no conjunto de dados. Em



termos praticos, corresponde a propor¢do de tumores que foram realmente detectados pelo modelo em
relacdo ao total de tumores existentes. Essa métrica ¢ especialmente importante em contextos clinicos,
pois valores baixos de revocacdo indicam que o modelo deixou de identificar casos positivos (falsos
negativos), o que pode resultar em diagnosticos perdidos.

Matematicamente, a revocacao pode ser expressa da seguinte forma:

Verdadeiros Positivos (VP)
Verdadeiros Positivos(VP) + Falsos Negativos(FN)

Revocacgao = (Equacgao 2)

Ou seja, a revocagao ¢ calculada dividindo-se o nimero de verdadeiros positivos (casos em que o
modelo identificou corretamente a presenca de tumor) pelo total de verdadeiros positivos mais os falsos
negativos (casos em que o modelo nao conseguiu identificar a presenga de tumor). Quanto maior for a
revocagdo, maior ¢ a capacidade do modelo de detectar tumores existentes, ainda que isso possa aumentar
a quantidade de falsos positivos em alguns cenarios.

3.5.3 mAP@0,5 (mean Average Precision)

O mAP@0.5 ¢é uma das métricas mais utilizadas para avaliar modelos de detec¢do de objeto e foi
adotado como a métrica global de desempenho do modelo. Ele representa a média das precisdes obtidas
para todas as classes (glioma, meningioma, pituitario e auséncia de tumor), considerando como correto
um acerto de localizacdo sempre que a sobreposi¢do entre a regido prevista e a regido real atinge ao
menos 50% de interse¢do, medida conhecida como IoU (Intersection over Union).

Dessa forma, o calculo do mAP ¢ feito a partir da area sob a curva de Precisdo-Revocagao (AP) de
cada classe, seguido pela média desses valores para todas as classes:

n

3 AP,
mAP = ':1n (Equacgao 3)

em que:

° APicorresponde a area sob a curva de Precisd@o-Revocacgao da classe i;

e 71 ¢é o namero total de classes.

No caso do mAP@0.5, o limiar de ToU = 0,5 significa que, se pelo menos 50% da regido prevista

J4

coincidir com a regido real, a deteccao ¢ considerada correta. Essa métrica ¢ amplamente empregada



porque oferece uma avaliagdo equilibrada da capacidade do modelo em detectar corretamente os objetos e
posicionar as caixas delimitadoras com precisdo minima aceitavel.

3.5.4 F1 Score

O Fl-score ¢ uma métrica de avaliagdo que combina a precisdo € a revocagdo em um unico valor,
funcionando como a média harmdnica entre ambas. Sua utilizagdo ¢ especialmente indicada em cenarios
de classificagdo nos quais existe a necessidade de equilibrar os erros de falsos positivos e falsos
negativos. Diferentemente da acuracia, que pode ser influenciada pelo desbalanceamento entre classes, o
Fl-score oferece uma medida mais robusta da qualidade do modelo em situagdes em que a distribuigdao
dos dados nao ¢ uniforme.

O Fl-score ¢ definido pela seguinte equagao:

F1 = 2 x Precisdo x Revocagao
Precisao + Revocagdo

(Equacgao 4)

Em termos praticos, essa formula significa que o Fl-score s6 assume valores elevados quando
tanto a precisdo (propor¢do de previsdes positivas corretas em relagdo a todas as previsdes positivas
feitas) quanto a revocacgao (propor¢ao de casos positivos corretamente identificados em relagao ao total de
casos positivos existentes) apresentam desempenho satisfatorio. Caso uma das duas métricas seja baixa, o
F1-score também sera reduzido, mesmo que a outra seja alta.

Dessa forma, o Fl-score ¢ considerado uma métrica rigorosa, pois ndo privilegia apenas a
confiabilidade das previsdes positivas, nem apenas a capacidade de identificar todos os casos positivos.
Ele busca avaliar o equilibrio entre esses dois aspectos, sendo, portanto, uma métrica amplamente adotada
na avaliagdo de modelos de aprendizado de maquina aplicados a deteccdo de padrdes complexos, como
no caso da identificacdo de tumores em imagens médicas.

Além das métricas quantitativas, este trabalho também considerou a avaliagdo qualitativa das
detecgdes, observando-se a clareza visual dos contornos delimitados pelo modelo, a capacidade de
generalizacdo para diferentes subtipos de tumor e a consisténcia das predigdes mesmo em imagens com
baixa qualidade. Essas métricas serdo exploradas nas se¢des seguintes para comparar o desempenho do
modelo treinado com a base original e com a base refinada.

4. RESULTADOS DO MODELO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos realizados com o modelo YOLOVS,
comparando o desempenho do treinamento com a base bruta e com a base refinada. O objetivo ¢
demonstrar de forma clara o impacto das etapas de pré-processamento do desempenho do modelo e

evidenciar os ganhos obtidos com a curadoria das imagens. A implementagdo foi realizada utilizando



Python, com as bibliotecas YOLO, TensorFlow, Keras, OpenCV, NumPy e matplotlib. O treinamento foi

feito em uma workstation Dell Precision 5860.

4.1 Comparacao curva Precisao- Revocacio

A curva Precisdo-Revocagdo ¢ uma ferramenta essencial para avaliar o desempenho de modelos
de deteccdo, especialmente em contextos médicos onde o equilibrio entre precisdo e sensibilidade ¢é
crucial. A Figura 9, mostra a curva precisdo-revocacdo gerada com a base bruta. A curva ¢ uma
ferramenta utilizada para avaliar o desempenho do modelo de detec¢ao de tumores em termos de
precisdo e revocagdo, variando o limiar de confianca. Na Figura 9, sdo apresentadas as curvas para as
trés classes de tumores: glioma (azul), meningioma (laranja) e tumor pituitario (verde). Além disso, a
curva azul representa a média de todas as classes, com um mAP@0,5 de 0,0771. Esse valor de
mAP@0,5 indica o desempenho geral do modelo, considerando a deteccdo de tumores em diferentes

limiares de confiancga.

A andlise da curva mostra que a precisdo ¢ alta nas primeiras taxas de revocacao para todas as
classes, mas o modelo apresenta uma queda de precisao a medida que o limiar de confianga diminui. Esse
comportamento ¢ esperado, pois a medida que o modelo se torna mais permissivo para detectar tumores
(reduzindo o limiar de confianca), aumenta a chance de falsos positivos. Essa figura ilustra como o
modelo, ao ser alimentado com a base de dados original e sem refinamentos, apresenta um desempenho
com baixa precisdo e revocacdo para todas as classes, evidenciado pelo baixo valor de mAP@0,5. A
curva indica que o modelo tem dificuldades para detectar corretamente tumores, especialmente em casos

de meningioma e glioma, como visto pela aproximacgao das curvas para essas classes.

Figura 9 — Curva precisdo-revocagao da base bruta
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A Figura 10 apresenta a curva precisao-revocagdo gerada com a base refinada de imagens, apos a
aplicacdo das técnicas de pré-processamento e ajustes na base de dados. como dito anteriormente, essa
curva compara o desempenho do modelo de deteccao de tumores para cada uma das classes de tumores
(glioma, meningioma, tumor pituitario) e para o conjunto de todas as classes. A precisdo, representada no
eixo vertical, indica a propor¢ao de detecgdes corretas feitas pelo modelo em relagdo ao total de detecgdes
realizadas, enquanto a revocagdo, mostrada no eixo horizontal, representa a propor¢do de tumores

corretamente identificados em relagdo ao total de tumores presentes nas imagens.

A curva de glioma, representada pela linha azul clara, apresenta um desempenho com precisdo mais alta
no inicio e uma queda gradual a medida que o limiar de confianca ¢ diminuido, indicando que o modelo
possui uma boa sensibilidade para identificar essa classe, embora o nimero de falsos positivos aumente
com a redugdo do limiar. A curva de meningioma, em laranja, apresenta o melhor desempenho entre as
trés classes, com alta precisdo e revocagao, refletindo que o modelo identificou com maior precisdo os
tumores dessa classe, com menor taxa de falsos positivos e falsos negativos. J&4 a curva de tumor

pituitario, em verde, também apresenta um desempenho satisfatorio, mas com precisao levemente inferior



a do meningioma. O modelo foi eficiente ao identificar os tumores dessa classe, embora com uma leve

queda na precisdo em comparagdo com o meningioma.

Por fim, a curva representando todas as classes, em azul escuro, demonstra que o modelo obteve um
desempenho geral de 0.925 no mAP@0.5, indicando que ele conseguiu identificar corretamente tumores
de diferentes tipos, com uma boa sensibilidade e precisdo. A comparacao entre a Figura 10 e a Figura 9,
que mostra a curva de precisdo-revocagao da base bruta, evidencia a melhora significativa do desempenho
do modelo apds o refinamento da base de dados. o pré- processamento das imagens e a organizagao
equilibrada dos dados resultaram em um modelo mais preciso e eficiente, capaz de identificar com maior

confiabilidade os tumores nas imagens de ressonancia magnética.

Figura 10 — Curva precisdo-revocagao da base refinada
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Além do aumento do valor agregado da curva, nota-se que as curvas individuais das classes (glioma,
meningioma e pituitario) tornaram-se mais coesas e bem distribuidas na versao refinada. Isso indica que o
modelo, ao receber imagens de melhor qualidade e mais representativas, passou a identificar os padrdes

de forma mais consistente, com maior confianga e menor taxa de falsos positivos/negativos.
4.2 Comparacao curva Fl1-confian¢a

A Curva F1-Confianca ¢ uma métrica fundamental para analise de desempenho de modelos de deteccao,
pois avalia o equilibrio entre precisdo e revocagdo (recall) ao longo de diferentes niveis de confianga,
oferecendo uma avaliacdo equilibrada do desempenho do modelo, especialmente em cenarios onde ¢
crucial tanto a exatidao das previsdes quanto a capacidade de identificar todas as instancias positivas. Os
graficos exibidos a seguir, mostram a linha azul, que representa o comportamento do Fl-score para o
conjunto de todas as classes (glioma, meningioma e pituitdrio), enquanto as outras linhas indicam as
curvas para cada classe individualmente. O eixo horizontal reflete os diferentes valores de confianca do
modelo, que variam de 0 a 1, e o eixo vertical apresenta o Fl-score correspondente a cada valor de
confianga.

Na Figura 11, mostra o grafico da Curva F1-Confidence gerada com a base bruta do modelo e mostra uma
performance inicial inferior com um limiar de confianga de 0,324, onde o modelo obteve um F1-score de
0,77 para a combinagdo de todas as classes. Como o modelo foi treinado com essas imagens menos
estruturadas, o limiar de confianca de 0,324 pode ser considerado baixo, indicando que o modelo ndo esté
totalmente otimizado para distinguir os tumores com precisao. O baixo valor de confianca significa que o
modelo, ao ser mais flexivel, acaba classificando mais imagens como positivas, 0 que aumenta a
revocagdo, mas também gera falsos positivos, comprometendo a precisao.

Esse desempenho inferior ¢ esperado em modelos treinados com uma base de dados bruta, pois a falta de
filtragem e pré-processamento adequado das imagens leva a identificacOes imprecisas e distor¢des no
treinamento.

Figura 11 — Curva F1-confianca da base bruta
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Ja na figura 12, o grafico mostra o valor de 0,542 corresponde ao limiar de confianga em que o modelo
alcangou o Fl-score maximo de 0,89 para todas as classes, ou seja, quando o modelo possuia 54,2% de
certeza em suas previsdes, o equilibrio entre precisdo e revocacao foi otimizado. Esse valor de confianga
¢ o ponto de maximo desempenho do modelo, indicando que o modelo foi capaz de balancear
adequadamente a precisdo de suas previsdes com a capacidade de identificar todas as instancias
relevantes.

Figura 12 — Curva Fl-confianga da base refinada
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4.3 Comparacio da Matriz de Confusao

A matriz de confusdo ¢ uma das ferramentas mais utilizadas para avaliagdo de desempenho em
classificadores de multiplas classes, pois permite visualizar de forma intuitiva como cada categoria foi
classificada, identificando os acertos e os principais erros cometidos pelo modelo. Neste trabalho,
foram geradas as matrizes normalizadas para as versdes treinadas com a base bruta e com a base
refinada, de modo a comparar o impacto do pré-processamento sobre a capacidade do modelo
YOLOV8 em distinguir entre os trés tipos de tumores cerebrais, como mostrados a seguir na Figura 13

e Figura 14.

A Figura 13 apresenta a matriz de confusdo gerada durante o treinamento do modelo, que permite
avaliar de forma detalhada o desempenho do modelo para cada classe. A matriz de confusdo ¢ uma

ferramenta importante para verificar a quantidade de acertos e erros nas classificagdes realizadas pelo



modelo. Ela é composta por uma tabela de contagem, onde cada célula representa a quantidade de

previsdes feitas pelo modelo em comparagao com as verdadeiras classes.

Na matriz de confusdo apresentada, as linhas representam as classes reais (0 que esta presente na
imagem), enquanto as colunas representam as classes previstas pelo modelo. Os valores das diagonais
principais (da esquerda para a direita) indicam os acertos do modelo, ou seja, o nimero de vezes que a
classe prevista corresponde a classe real. As células fora da diagonal principal indicam os erros de

classificagdo, ou seja, quando o modelo confunde uma classe com outra.

Os valores apresentados na matriz estdo em percentual, o que significa que cada nimero representa a
propor¢ao de predigdes feitas para cada classe. Contudo, ¢ importante observar que, na normaliza¢ao da
matriz de confusdo, somente as colunas somam 1, e ndo as linhas. Isso ocorre porque os valores foram
normalizados com base na soma das predi¢des feitas para cada classe prevista. Assim, a soma das colunas

¢ igual a 1, refletindo a propor¢ao de acertos e erros dentro de cada classe prevista.

Por outro lado, a soma das linhas pode nao ser igual a 1, pois ela representa as propor¢des em relagdo ao
total de amostras reais em cada classe, o que pode ser afetado por erros de classificagdo ou por uma
distribuicdo desigual das classes. Isso explica por que, na primeira linha, que representa a classe "glioma",
a soma ndo ¢ 1, uma vez que ela inclui tanto os acertos quanto os erros para essa classe, que podem ter

sido distribuidos entre as outras classes.

Figura 13 — Matriz confusdo da base bruta
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Figura 14 — Matriz confusdo da base refinada
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Na Figura 13, observa-se que o modelo apresenta dificuldades significativas em distinguir
corretamente algumas classes, com destaque para a quantidade expressiva de falsos positivos rotulados
como "background", ou seja, o modelo frequentemente detecta tumores em imagens que ndo contém
nenhuma anomalia, o que compromete sua confiabilidade em aplica¢des clinicas. As classes "glioma" e
"pituitario" apresentaram acuracia modesta, com 42% e 51% de acertos, respectivamente, segundo o que
foi apresentado na matriz confusdo, demonstrando dificuldade do modelo em identificar corretamente

essas categorias. A unica classe com desempenho relativamente satisfatorio foi a de "meningioma", que

alcangou 78% de acuracia.

Ja na Figura 14, que representa os resultados obtidos apos o uso da base refinada, nota-se que a
matriz de confusdo evidencia avancos significativos na capacidade de detec¢ao do sistema. A classe
"meningioma" alcangou o melhor desempenho, com uma taxa de acerto de 94%, seguida por "pituitario"

com 93% e "glioma" com 85%, representando um aumento consideravel em relagdo a base bruta. Esses



resultados foram obtidos a partir da matriz de confusdo, reduzindo significativamente os falsos positivos
quando comparado ao modelo anterior. E notavel que o modelo ainda confunde gliomas com fundo
(background), provavelmente pela variabilidade visual dessas regides. Esse padrdo ja havia sido
identificado em trabalhos anteriores, o que reforca a necessidade de abordagens especificas para essa
classe em projetos futuros. Esses resultados refor¢am a eficidcia do refinamento da base como etapa

essencial na constru¢do de uma ferramenta robusta e confidvel para apoio ao diagnostico por imagem.
4.4 Comparacio e Analise Visual das Detec¢oes por Imagem

Além das métricas quantitativas, a avaliagdo qualitativa dos resultados obtidos pelo modelo
também ¢ essencial para validar seu desempenho em cenarios reais. A Figura 15 apresenta amostras de
deteccdo da versdo treinada com a base bruta, enquanto a Figura 16 exibe os resultados gerados pela
versdo treinada com a base refinada. Essas figuras foram mostradas com o intuito de destacar a diferenca

na qualidade das detec¢des entre as duas etapas do treinamento.

Figura 15 — Detecc¢do por imagem da base bruta




Fonte: Autoria propria, 2025.

Na Figura 15, ¢ mostrado um exemplo do resultado do treinamento realizado com as imagens da
base bruta, nas quais ¢ possivel observar que passaram por pré-processamento automatico. Nas figuras
da linha superior, € possivel perceber que a caixa delimitadora mostra a detec¢do dos tumores, com o
glioma representado pela cor azul escuro, o pituitdrio na cor branca e o meningioma em azul claro. O
modelo foi capaz de identificar parcialmente a area do tumor, mas o ruido visual ainda esta presente, o
que prejudica a qualidade da predi¢do. J4 na linha inferior, as detecgdes acertaram a area do tumor,
destacando o alto contraste caracteristico, mas também capturaram outras regides que nao sao tumores,

sugerindo uma confusao do modelo ao identificar areas de interesse.

Essas imagens apresentam um nivel elevado de ruido visual, evidenciado por coloragdes
artificiais e flutuagdes de intensidade. Além disso, nota-se que algumas detecgdes apresentam
sobreposi¢dao de rotulos ou baixa confianga, indicando incerteza por parte do modelo. A presenca de
multiplas caixas delimitadoras proximas umas das outras sugere uma menor generalizagdo do modelo e

confusdo entre regides de interesse.

Figura 16 — Deteccdo por imagem da base refinada



Fonte: Autoria propria, 2025.

Por outro lado, a Figura 16 demonstra os resultados obtidos a partir da base refinada, composta por
imagens de ressonancia magnética em tons de cinza, com maior uniformidade e qualidade visual. Embora
as imagens geradas apos o teste do modelo tenham sido aleatorias e, portanto, ndo idénticas as
selecionadas na base bruta, elas servem para ilustrar como as melhorias nos parametros influenciaram a

detec¢do dos tumores na pratica.

Nas imagens da figura, as caixas delimitadoras estdo bem posicionadas, refletindo uma maior
assertividade do modelo na deteccdo dos tumores. A primeira imagem (superior esquerda) mostra a
deteccao de glioma, com a caixa azul escuro bem ajustada a 4rea tumoral. A confianga do modelo nesta
predicdo ¢ alta, indicando uma deteccao precisa do tumor. A segunda imagem (superior direita) apresenta

a detec¢do de meningioma, com a caixa azul claro corretamente posicionada na regido de interesse. O



modelo conseguiu identificar essa area com boa precisdo, refletindo a melhoria na capacidade de

deteccao.

Na linha inferior, a terceira imagem (inferior esquerda) mostra a deteccdo de pituitario, com a caixa
branca bem ajustada a area correspondente. O modelo foi capaz de localizar corretamente o tumor, com
alta confianga na predicdo. Na quarta imagem (inferior direita), o modelo novamente detectou
meningioma, ajustando a caixa azul claro corretamente a regido do tumor. A detecgdo € precisa,
demonstrando a melhoria na qualidade do modelo ao lidar com tumores com alto contraste, como o

glioma.

Esses resultados ilustram como a base refinada permitiu ao modelo aprender padrdes mais claros e
confiaveis, com maior assertividade na deteccdo dos tumores e uma reducdo na ocorréncia de falsos
positivos. A melhora na generalizacdo do modelo ¢ evidente, proporcionando uma detec¢do mais precisa

e confiavel das diferentes classes tumorais.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho teve como objetivo principal o desenvolvimento de uma ferramenta automatizada para a
deteccao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética (MRI), com aplicagao de técnicas de
pré-processamento de imagens e utilizando o modelo YOLOVS. A partir da analise critica de uma base de
dados publica previamente disponibilizada, foi identificado que o conjunto original havia passado por
etapas automatizadas de pré-processamento que distorciam significativamente a qualidade visual e
diagnostica das imagens. Diante disso, optou-se por utilizar os dados em seu estado original, realizando
uma reestruturacao dos dados e aplicando técnicas classicas de pré-processamento, como normalizacao de
intensidade, equalizacdo adaptativa de histograma (CLAHE), redimensionamento com padding. Essa
abordagem permitiu preservar melhor as caracteristicas visuais relevantes a tarefa de detec¢ao, resultando
em uma base de dados mais adequada ao treinamento da rede neural.

Apos o refinamento da base, o modelo foi treinado por 50 épocas e apresentou desempenho
significativamente superior em relagdo a versao treinada sobre a base bruta. Como mostrado na segdo de
resultados do modelo, 0 mAP@0.5 alcangou 92,5%, e o Fl-score maximo atingiu 89%. As curvas de
precisdo e revocagdao indicaram estabilidade e equilibrio ao longo dos limiares de confianca, e as
inferéncias visuais demonstraram caixas delimitadoras bem posicionadas nas trés principais classes
tumorais (meningioma, glioma e pituitaria). A matriz de confusdo reforcou esse resultado, evidenciando
acuracia superior de predi¢cdo por classe. Conclui-se, portanto, que a qualidade da base de dados utilizada
no treinamento exerce influéncia direta sobre a performance de modelos de visdo computacional em
contextos médicos. A ferramenta proposta mostra-se promissora como um recurso de suporte inicial a



deteccdo de tumores cerebrais, capaz de oferecer ao paciente uma visualiza¢dao rapida e automatica de
possiveis anormalidades em suas imagens de ressonadncia. Essa funcionalidade pode auxiliar como um
alerta prévio para pacientes que, por diversas razdes, nao t€m acesso imediato a um laudo profissional.

Diversos trabalhos da literatura utilizaram o modelo YOLO para deteccao de tumores cerebrais em
imagens de MRI, como os estudos de YOLO-NeuroBoost [36], YOLO NAS [37], YOLO-BT [38] ¢
Shuffled-YOLO [39]. A principal vantagem do YOLO ¢ sua capacidade de realizar a deteccdo em tempo
real, com boa acuracia e robustez. Contudo, ele apresenta dificuldades em identificar lesdes pequenas e
pode ter a precisao afetada pela qualidade da base de dados utilizada para o treinamento, como observado
neste trabalho. Essas limitagdes destacam a importancia de um pré-processamento eficiente e de uma base
de dados bem estruturada.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a expansdo da base de dados por meio de técnicas
semi-supervisionadas de anotagdo, além da investigagdo de estratégias especificas para a deteccdo de
gliomas, dada sua complexidade morfoldgica. Também ¢ sugerida a adaptacao do modelo para identificar
outras patologias neuroldgicas com apresentagdo radioldgica semelhante, ampliando seu escopo clinico.
Além disso, a precisdo alcancada indica que a ferramenta tem potencial para, futuramente, ser integrada a
fluxos hospitalares automatizados, contribuindo para a triagem e analise preliminar de exames em tempo
real.
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