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Abstract. Brain cancer is characterized by the development of malignant tu-
mors. Therefore, early detection is crucial for patient survival. Advances in
Artificial Intelligence (Al) have improved medical image analysis. However,
classifying projects is still a challenging task. In this study, the transfer learning
technique is used to classify the types of tumors into Meningioma, Glioma, Pi-
tuitary lesions and cases without tumor, based on magnetic resonance images.
For this, the AlexNet, DenseNet201, EfficientNetB7, MobileNetV2 and ResNet50
architectures are used. The EfficientNetB7 network obtained the most promising
results, reaching 97.68% for test accuracy.

Resumo. O cdncer de cérebro é caracterizado pelo desenvolvimento de tumores
cerebrais malignos. Dessa forma, a deteccdo precoce é crucial para a sobre-
vivéncia dos pacientes. Os avancos em Inteligéncia Artificial (IA) tém apri-
morado a andlise de imagens médicas. Entretanto, a classificacdo de tumores
cerebrais ainda é uma tarefa desafiadora. Neste estudo, é utilizada a técnica
de transfer learning para classificar os tipos de tumores cerebrais em Meningi-
oma, Glioma, Hipofisdrio e casos sem tumor, a partir de imagens de ressondncia
magnética. Para isso, sdo empregadas as arquiteturas AlexNet, DenseNet201,
EfficientNetB7, MobileNetV2 e ResNet50. A rede EfficientNetB7 obteve os re-
sultados mais promissores, alcancando 97,68% para a acurdcia de teste.

1. Introducao

O cérebro € um dos 6rgaos mais complexo e sensivel do corpo humano. Segundo o Ins-
tituto Nacional de Cancer (INCA), no Brasil sdo registrados cerca de 11 mil novos casos
de pacientes com doengas tumorais cerebrais a cada ano, com uma taxa de mortalidade
de aproximadamente 84% [Instituto Nacional de Cancer INCA) 2022]. Para realizar o
diagndstico de tumores cerebrais, os exames de imagens como Tomografia Computadori-
zada (TC) e Ressonancia Magnética (RM) sdo as principais tecnologias utilizadas. Vale
ressaltar que a ressonancia magnética € a técnica de imagem médica mais comumente
usada por se tratar de um processo nao invasivo [Raj et al. 2024].

O diagnéstico precoce de tumores cerebrais pode aumentar as taxas de sobre-
vivéncia dos pacientes e fornecer op¢des oportunas para os planos de tratamento adequa-
dos. Entretanto, a classificacdo de tumores cerebrais € uma tarefa desafiadora por diversos
fatores, por exemplo, alteracdes no tamanho, formato e posi¢ao do tumor no cérebro, de-
pendendo do paciente. Além disso, a classificacdo de caracteristicas tumorais € normais
¢ subjetiva e pode incluir uma margem de erro significativa [Ottom et al. 2022].



Nesse contexto, abordagens baseadas em Deep Learning (DL) t€ém aumentado o
sucesso em pesquisas com imagens médicas e auxiliado a classificacdo precoce de tu-
mores cerebrais. Técnicas computacionais auxiliam no desenvolvimento de modelos in-
terpretaveis, capazes de reconhecer padrdes automaticamente e diagnosticar novos casos.
Em geral, os sistemas autométicos de diagndstico sao destinados a auxiliar o diagndstico
médico [Padmapriya and Devi 2024]. Todavia, esses sistemas exigem uma grande quan-
tidade de dados [Asif et al. 2022]. Logo, € necessario um esfor¢o para desenvolver um
sistema automatizado eficiente e que forneca resultados precisos.

Portanto, o objetivo desse projeto € desenvolver um fluxo de trabalho e eficaz
para auxilio ao diagndstico e para classificar tumores cerebrais, por meio de imagens de
ressonincia magnética, com maior precisio e performance. E proposto a utilizacdo de
arquiteturas de redes neurais que garantam a assertividade. Vale ressaltar ainda que, ape-
sar dos inimeros beneficios, a proposta nao substitui o diagnéstico feito por um médico
especialista. O fluxo de trabalho serve como uma ferramenta de apoio para auxiliar os
profissionais de satde a realizarem diagndsticos precoce com maior precisao.

Para atingir os objetivos, foram utilizados bancos de dados disponiveis publi-
camente na literatura de imagens de ressondncia magnética. A priori, para realizar a
classificac@o dos tipos de tumores cerebrais em Meningioma, Glioma, Hipofisario e casos
sem tumor, foram utilizados os modelos pré-treinados AlexNet, DenseNet201, Efficient-
NetB7, MobileNetV2 e ResNet50. Por fim, o desempenho dos modelos foi avaliado pelas
métricas de avaliagdo, como, acurdcia, precisao, recall, F1-Score e especificidade. Além
disso, foram realizados testes estatisticos para analisar a significancia dos resultados.

Logo, as principais contribui¢cdes deste trabalho sdo listadas a seguir:

* Uma andlise estatistica abrangente ¢ conduzida em vadrias arquiteturas de redes
neurais para classificar os tipos de tumores cerebrais, incluindo Meningioma, Gli-
oma, Hipofisério e casos sem tumor;

* Experimentos sdo conduzidos utilizando uma combinagdo de conjuntos de dados,
visando assegurar uma generalizacdo mais eficaz do modelo, com a inclusdo de
um conjunto de valida¢do externo.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta
uma revisao de trabalhos relacionados na literatura. Em seguida, a Secao 3 descreve
as etapas metodoldgicas realizadas na elaboragcao deste trabalho. A Secdo 4 apresenta
uma andlise e discussdo dos resultados experimentais. Por fim, a Secdo 5 apresenta as
consideragdes finais deste projeto e determina os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Devido a necessidade de um diagndstico preciso e precoce e aos fatores que dificultam
a atividade de deteccdo e classificacdo de tumores cerebrais, diversos estudos no ambito
da Inteligéncia Artificial (IA) foram realizados para auxiliar o diagndstico automatico de
novos casos. Nesta secdo, sdo abordados trabalhos da literatura que que empregam o
conceito de IA para a classificacdo de tumores cerebrais.

Os autores em El-Assiouti et al. (2023) [El-Assiouti et al. 2023] apresentam no-
vas técnicas de aumento de dados, definidas como Regionlnpaint e aumento do Regi-
onMix, a fim de melhorar o desempenho da identificacdo de tumores cerebrais. Foram



utilizados os conjuntos de dados SPMRI e Br35H, compostos por imagens de ressonancia
magnética cerebral distribuidas nas classes “Tumor” e “Nao tumoral”. Para a tarefa de
classificacdo bindria foram realizados testes com diversas arquiteturas pré-treinadas. O
melhor resultado para a precisao de teste alcangado foi de 96,88% para o modelo VGG19
treinado com imagens do conjunto de dados Br35H com técnicas de aumento.

Em Bindu e Devi (2024) [Bindu and Devi 2024], o objetivo principal reside na
classificacdo binaria de tumores cerebrais. Para este propdsito, o estudo empregou o
método de transfer learning para extrair os recursos de imagens de ressonancia magnética,
utilizando quatro Redes Neurais Convolucionais (CNNs) pré-treinadas. Adicionalmente,
os autores consideraram imagens segmentadas do conjunto de dados original para treina-
mento. Os resultados experimentais demonstram uma classificacdo de 96,98 %, evidenci-
ando a eficacia do método de transfer learning empregado.

Portanto, em diversas aplicacdes médicas, modelos de aprendizagem profunda sao
utilizados em tarefas de auxilio ao diagndstico. Alguns trabalhos se concentram no desen-
volvimento de modelos para a classificagdo de tumores cerebrais [Srivastava et al. 2023,
Islam et al. 2023, Patare et al. 2024]. Neste trabalho, é realizado um fluxo de trabalho
para classificar tumores cerebrais de acordo com o tipo, auxiliando o profissional da satde
na detec¢do e diagnéstico da doenca.

3. Materiais e Métodos

Nesta se¢ao, estd concentrada a metodologia utilizada para a elabora¢do deste projeto.
Serdo abordados detalhes sobre o fluxo dos experimentos, os conjuntos de dados utili-
zados, pré-processamento e aumento de dados, técnica de transfer learning, métricas de
avaliagdo e os testes estatisticos utilizados durante o desenvolvimento.

3.1. Abordagens dos Experimentos

Este projeto consiste na classificacdo de diferentes tipos de tumores cerebrais, incluindo
Meningioma, Glioma, Hipofisdrio e casos sem tumor. A Figura 1 apresenta as etapas
realizadas no fluxo de trabalho proposto. A priori, foram aplicadas técnicas de pré-
processamento nas imagens de entrada e realizado o aumento de dados do conjunto de
imagens de treinamento. Em seguida, realizou-se o treinamento de arquiteturas de redes
neurais pré-treinadas. Ao final dessa etapa, foi realizada a andlise dos resultados, por
meio de métricas de avaliacdo e testes estatisticos. Por fim, para avaliar o desempenho e
robustez dos modelos, foi realizada uma validacao externa com novos conjuntos de dados.

3.2. Base de Dados

Para o treinamento das arquiteturas foi utilizado um conjunto de dados de imagens de
ressonancia magnética disponivel publicamente na literatura [Bhuvaji et al. 2020]. A base
de dados € formada por 3264 imagens de RM com contraste aprimorado. As imagens
sdo classificadas de acordo com os tipos de tumor cerebral: Meningioma (937 imagens),
Glioma (926 imagens), Hipofisario (901 imagens) e sem tumor (500 imagens). A Figura
2 apresenta as imagens relacionadas as diferentes classes que compdem a base de dados.

Para a validacdo externa, foi empregada a combinac¢do de dois conjuntos de da-
dos publicos. O banco de dados Figshare [Cheng 2017], possui 3064 imagens de RM com
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Figura 1. Fluxograma de Trabalho Proposto

contraste, obtidas de 233 pacientes e classificadas em trés classes: Meningioma (708 ima-
gens), Glioma (1426 imagens) e Hipofisario (930 imagens). Além disso, foi utilizado o
banco de dados Br35H [Chakrabarty 2017], que inclui imagens de RM divididas em duas
classes, com tumor e sem tumor. Para esse trabalho, foram selecionadas 1500 imagens da
classe sem tumor para compor a validacdo externa.

(b) (d)

Figura 2. Amostras da Base de Dados [Bhuvaji et al. 2020]. (a) Meningioma. (b)
Glioma. (c) Hipofisario. (d) Sem Tumor.

3.3. Pré-processamento

O pré-processamento de imagens consiste em transformar os dados de imagem brutos
em dados de imagem limpos, com objetivo de aprimorar a qualidade da imagem e re-
duzir artefatos indesejados [Bow 2002]. Neste projeto, as imagens provenientes dos
bancos de dados foram convertidas para escala de cinza, redimensionadas para o ta-
manho 224 x 224 pixels e salvas no formato PNG. Em seguida, foi aplicado a filtra-
gem bilateral, a fim de suavizar a imagem, reduzir o ruido indesejado e preservar a ni-
tidez das bordas [Tomasi and Manduchi 1998]. Por fim, para melhorar o contraste das
imagens, foi realizada a equalizacdo de histograma adaptativo limitado por contraste
(CLAHE) [Zuiderveld 1994].

3.4. Aumento de Dados

Para melhorar a capacidade de generalizagdo dos modelos, expandir a variabilidade
do banco de dados e mitigar problemas de overfitting, foram utilizadas técnicas de



transformacoes em imagens [Chlap et al. 2021]. Vale ressaltar que as transformacgdes
nao foram aplicadas para os conjuntos de validacdo e teste. Portanto, foram realizadas
transformacoes afins nas imagens de treinamento, como, mudancas no brilho e contraste,
inversao horizontal, mudancga de escala e rotacao.

3.5. Transfer Learning

No processo de classificacdo, um modelo € responsavel por definir a probabilidade
de uma saida pertencer a mesma classe de uma determinada entrada. Entretanto, o
treinamento de uma arquitetura CNN do zero € um processo extremamente demorado.
Para mitigar essa questdo, € comum a aplicacdo da técnica de Transfer Learning.
Nessa abordagem, sdo utilizados modelos CNN pré-treinados em conjuntos de dados,
aplicando o conhecimento ja adquirido [Alzubaidi et al. 2021, Kaya and Giirsoy 2023].
Logo, para realizar a classificagdo dos tipos de tumores, foram utilizados as ar-
quiteturas  AlexNet [Krizhevsky et al. 2012], DenseNet201 [Huang et al. 2017],
EfficientNetB7 [Tan and Le 2019], MobileNetV2 [Sandler et al. 2018] e Res-
Net50 [He et al. 2016], com pesos pré-treinados do ImageNet.

3.6. Grid Search

A classificagdo de tipos de tumores é uma tarefa desafiadora por diversos aspectos, como,
o tamanho, formato e a posi¢do do tumor. Dessa forma, para otimizar o desempenho
dos modelos de classificacao, utilizou-se a técnica Grid Search. Essa abordagem consiste
em definir os melhores conjuntos de hiperpardmetros para cada arquitetura utilizada, com
objetivo de maximizar a eficicia dos modelos. Nesse contexto, definiu-se os valores para
os hiperparametros: taxa de aprendizagem, otimizador, tamanho do lote (batch size) e
decaimento de peso (weight decay).

Em suma, a taxa de aprendizagem garante que o modelo atinja a convergéncia
de maneira eficaz. O otimizador € responsavel por ajustar os pesos do modelo durante
o treinamento. O batch size define a quantidade de exemplos de treinamento usados em
uma iteracdo. Ja o weight decay adiciona uma penalidade a fun¢do de custo do modelo,
a fim de evitar o overfitting. Além disso, foram aplicadas 50 épocas para cada modelo,
0 que representa o nimero de itera¢des durante o treinamento. A Tabela 1 apresenta os
valores determinados para cada hiperparametro na constru¢ao dos modelos.

Arquiteturas Taxa de Aprendizagem Otimizador Batch Size Weight Decay

AlexNet 0,001 Adam 32 0,00001
DenseNet201 0,0001 Adam 32 0,0001
EfficientNetB7 0,0005 Adam 32 0,0001
MobileNetV2 0,001 Adam 32 0,0001

ResNet50 0,0001 RMSprop 32 0,00001

Tabela 1. Hiperparametros Otimizados com Grid Search

3.7. Validacao Cruzada

Neste procedimento foi utilizada a validacdo cruzada k-fold. Nessa abordagem, o conjunto
de dados é particionado aleatoriamente em k = 10 folds. Para isso, os dados foram
divididos em 80% a 20% para treinamento e teste, respectivamente, com 10% dos dados



de treinamento alocados para validag@o. Por fim, o desempenho do modelo é determinado
pela média do desempenho para todos os folds.

3.8. Métricas de Avaliacao

No desenvolvimento de algoritmos de Deep Learning € imprescindivel a utilizacdo de
métricas de avaliacdo adequadas para avaliar o desempenho dos modelos. A qualidade do
treinamento € definida pelo resultado das métricas, logo, € crucial a escolha de métricas
que avaliem corretamente se 0 modelo esta de fato atendendo aos requisitos necessarios.

Em tarefas de classificacdo, o valor verdadeiro positivo (VP) refere-se aos casos
corretamente identificados como pertencentes a uma determinada categoria pelo modelo,
ou seja, sao os tumores de uma determinada classe que o modelo identificou corretamente.
Os falsos positivos (FP) sdo os casos erroneamente identificados como pertencentes a
uma determinada classe. Os verdadeiros negativos (VN) indicam os casos identificados
corretamente como nao pertencentes a uma categoria em analise. Finalmente, os falsos
negativos (FN) representam os casos erroneamente identificados como ndo pertencendo a
categoria principal.

As seguintes equacdes representam as métricas para avaliar os modelos de
classificagcdo: acurdcia (1), precisdo (2), recall (3), F1-score (4) e espeficidade (5).

(VP + VN) VP VP

Acc = 1), Prec= ———— (2), Recall— ———— (3
€= NP+ VN+FP+EN) () Pr¢= §p ey B Recdl = Gp g ©
2 x (Prec x Recall VN
Fp_ 2% (Prec x Recall) @, Esp= —N_ (s
(Prec + Recall) (VN + EP)

Portanto, a métrica acuricia € usada para determinar o desempenho geral do mo-
delo, enquanto a precisdo refere-se a capacidade do modelo em identificar de forma pre-
cisa os casos positivos. O recall indica que o modelo € capaz de identificar a maioria
dos casos positivos, mesmo que também classifique erroneamente alguns casos negati-
vos. Além disso, o Fl-score é a média harmoOnica das métricas de precisdo e recall,
considerando a importancia das duas as métricas. Por fim, a especificidade € uma métrica
essencial para avaliar o desempenho de um modelo em problemas em que a identificacao
correta dos casos negativos € crucial.

3.9. Testes Estatisticos

Para compreender a significancia dos resultados e identificar as possiveis diferencas entre
os resultados dos modelos de classifica¢do, foi conduzido uma anélise estatistica abran-
gente, por meio dos seguintes testes:

* Shapiro-wilk: Testar a suposi¢cdo de normalidade das médias das métricas de
avaliacdo para cada um dos modelos [Shapiro and Wilk 1965];

* Levene: Avaliar a suposicao de variancias iguais [Brown and Forsythe 1974];

* Friedman: Aplicados quando pelo menos uma das populacdes nao atende ao
critério de normalidade e homogeneidade. O teste ndo paramétrico de Friedman
determina se existe diferenca significativa entre as médias [Friedman 1937].

* Nemenyi: O pds-hoc de Nemenyi € responsavel por identificar quais grupos sao
significativamente diferentes entre si [Nemenyi 1963].



3.10. Validacao Externa

Para garantir a generalizacio e a robustez do modelo, foi realizada uma validagdo ex-
terna. Para isso, foram combinados dois conjuntos de dados de imagens de ressonancia
magnética, ndo utilizados durante o treinamento, validagcao e teste dos modelos. Desse
modo, o objetivo € avaliar o desempenho dos modelos para situacdes distintas.

4. Resultados

Esta secdo apresenta uma andlise e discussdo detalhada dos resultados referentes a me-
todologia empregada para a classificagdo dos tipos de tumores cerebrais em imagens de
ressonancia magnética. Para isso, foram comparados os resultados para as métricas de
avaliagdo para cinco modelos pré-treinados distintos.

4.1. Classificacao

Para realizar a treinamento do modelo e a classificacao dos dados, a base de dados foi divi-
dida em 80% para treinamento e 20% para teste, com 10% dos dados de treinamento alo-
cados para validagdo e utilizada a validacao cruzada k-fold. O desempenho dos modelos
para a tarefa de classificacdo multiclasse foi analisado quantitativamente pelas métricas
de acurécia de teste, precisdo, recall, F1-Score e especificidade. A Tabela 2 exibe os
resultados para as métricas de avaliacdao dos cinco modelos avaliados.

Arquitetura  Acc (%) Prec (%) Recall (%) F1 (%) Esp (%)

AlexNet 84,53 84,66 84,71 8447 9481
DenseNet201 97,25 97,36 97,08 972 99,07

EfficientNetB7 97,68 97,63 97,69 97,64 9921
MobileNetV2 8324 82,72 84,14 83,07 94,34

ResNet50 97,11 97,3 96,97 97,12 99,02

Tabela 2. Resultados da Classificacao de Tumores Cerebrais

Os resultados obtidos sugerem que os modelos avaliados tém potencial promissor
para distinguir os tumores cerebrais em Meningioma, Glioma, Hipofisario e casos sem
tumor. Dentre os modelos analisados, o EfficientNetB7 obteve as melhores taxas gerais,
com uma acurécia de teste de 97,68 %, precisao de 97,63%, recall de 97,69%, F1-Score de
97,64% e especificidade de 99,21%. Ademais, as arquiteturas DenseNet201 e ResNet50
apresentaram desempenho semelhante em relacio as métricas analisadas. Porém, as redes
AlexNet e MobileNetV2 alcancaram as menores pontuacdes em termos métricas, com
84,53% e 83,24% de acuricia, respectivamente.

A Figura 3 exibe as matrizes de confusdo para os modelos analisados. Destaca-se
a matriz de confusdo que resume os resultados de classificacao para a rede EfficientNetB7
(Figura 3c). O classificador obteve um desempenho significativo em classificar as quatro
classes, com elevado nimero de verdadeiros positivos e baixo valor de falsos positivos.
Em suma, o modelo EfficientNetB7 classificou corretamente 314 instancias para a classe
Meningioma, 330 instancias para a classe Glioma, 322 instancias para a classe Hipofisario
e 154 para a classe sem tumor. Em contrapartida, as redes AlexNet (Figura 3a) e Mobi-
leNetV2 (Figura 3d) apresentaram uma elevada taxa de falsos positivos, especialmente,
para as classes Meningioma e Glioma.
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4.2. Testes Estatisticos

Para avaliar a significancia dos resultados e identificar possiveis diferencas entre as
médias das métricas utilizadas, foi conduzida uma anélise abrangente por meio de tes-
tes estatisticos. Dessa forma, para validar as premissas de normalidade dos dados, foi
realizado o teste de Shapiro-wilk. Em seguida, foi conduzido o teste de Levene para ava-
liar a homogeneidade entre populacdes. Entretanto, as hipdteses nulas de normalidade em
todas as populagdes e de homocedasticidade dos dados foram rejeitadas. Logo, como os
dados ndo atenderam aos requisitos de normalidade e homogeneidade, foram aplicados
os testes ndo paramétricos.

O teste de Friedman foi utilizado para determinar se existem diferencas significa-
tivas entre os valores médios das populacdes. A Tabela 3 exibe os resultados do teste nao
paramétrico de Friedman, com um nivel de significAncia de 5%. E possivel observar que
em todos os casos obteve-se um valor p inferior a 0,05. Isso indica que deve-se rejeitar a
hipdtese nula, ou seja, existem diferencas significativas entre os métodos avaliados.

Acc Prec Recall F1 Esp
Estatistica de Teste 40,43 38,68 41,84 39,88 40,51
Valor p 1,22¢797 274797 6,327 1,577 1,177

Tabela 3. Resultados do teste de Friedman

Logo, devido a significancia dos resultados obtidos no teste de Friedman, foi utili-
zado, em seguida, o pds-hoc de Nemenyi para inferir quais diferencas sao estatisticamente
relevantes. O teste foi utilizado para determinar a diferenca estatistica entre os pares de
métodos, e, assim, avaliar o desempenho dos modelos aplicados.



A Tabela 4 apresenta a andlise do teste de Nemenyi para a métrica acurdcia, com
um nivel de significancia de 5%. Estdo destacados os resultados para qual o valor p
¢ inferior a 0,05. Isso sugere que a hipdtese nula deve ser rejeitada, ou seja, existem
diferencas estatisticas entre os pares de métodos analisados. Pode-se observar que, para
a métrica de acurécia, as arquiteturas AlexNet, DenseNet201 e EfficientNetB7 apresen-
tam diferengas significativas. Entre essas redes, a AlexNet exibe a menor pontuacdo de
acuricia. Além disso, a rede MobileNetV2 também apresenta diferencas significativas
em relagdo as redes DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50, registrando o menor valor
de acurdcia entre todas as arquiteturas.

Acuracia
AlexNet DenseNet201 EfficientNetB7 MobileNetV2 ResNet50
AlexNet 1,0 0,02 0,001 0,96 0,05
DenseNet201 0,02 1,0 0,97 0,0008 0,99
EfficientNetB7 0,001 0,97 1,0 0,00012 0,91
MobileNetV2 0,96 0,0008 0,00012 1,0 0,002
ResNet50 0,05 0,99 0,91 0,002 1,0

Tabela 4. Resultados do teste de Nemenyi para a métrica Acuracia

Diante disso, das redes avaliadas, a AlexNet e a MobileNetV2 exibem o desempe-
nho mais limitado. Assim, no contexto da classificagdo de tumores cerebrais, as arquite-
turas DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50 sdo as mais eficazes, visto que obtiveram
diferencas insignificantes para a métrica de acuricia.

4.3. Validacao Externa

Por fim, foi realizado o procedimento de validacdo externa para avaliar a capacidade de
generalizagdo das arquiteturas DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50. A Tabela 5
apresenta os resultados dos modelos avaliados. As arquiteturas apresentaram resultados
semelhantes e competitivos na validacdo externa para os conjuntos de dados Figshare
e Br35H. A rede EfficientNetB7, apresentou as melhores pontuacOes para as métricas
analisadas, com 99,01% de acurécia, precisao de 98,79%, recall de 98,91%, FI-Score
98,85% e 99,66% de especificidade. Vale ressaltar que a validacdo externa desempenha
um papel fundamental na comparacido de arquiteturas CNN, pois simula situa¢des do
mundo real, permitindo analisar qual modelo melhor generaliza para novas amostras.

Arquitetura  Acc (%) Prec (%) Recall (%) F1 (%) Esp (%)

DenseNet201 97,96 97,29 97,92 97,58 99,29
EfficientNetB7 99,01 98,79 98,91 98,85 99,66
ResNetS0 97,85 97,23 98,11 97,63 99,23

Tabela 5. Resultado da validacao externa da classificacao de tumores cerebrais

A Figura 4 exibe a matriz de confusao para o modelo EfficientNetB7 durante a
validagdo externa. Em resumo, o modelo demonstrou um desempenho robusto ao classi-
ficar as quatro classes, com um alto niimero de verdadeiros positivos: 696 instancias para
a classe Meningioma, 1412 instancias para a classe Glioma, 920 instancias para a classe
Hipofisario e 1491 para a classe sem tumor.
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Figura 4. Matriz de Confusao para valida¢ao externa da rede EfficientNetB7

Os resultados revelam um potencial promissor nos modelos DenseNet201, Effi-
cientNetB7 e ResNet50 para a classificacao de tumores cerebrais. No geral, ndo foram
observadas diferencas estatisticamente significativas entre os trés modelos. No entanto,
destaca-se que a rede EfficientNetB7 apresentou as melhores taxas para todas as métricas
avaliadas. Isso evidencia a capacidade do modelo em classificar de forma precisa os tipos
de tumores e diferencid-los de casos sem tumor.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi realizada a classificagdo dos tipos de tumores em Meningioma, Gli-
oma, Hipofisdrio e casos sem tumor, por meio de imagens de ressonancia magnética,
baseado em aprendizagem profunda. Para isso, foram realizados diversos experimentos
utilizando modelos robustos de Deep Learning.

Para a tarefa de classificacdo, o estudo apresentou resultados significativos frente
ao que ¢é explorado na literatura. Foram realizados testes com cinco redes neurais pro-
fundas pré-treinadas: AlexNet, DenseNet201, EfficientNetB7, MobileNetV2 e ResNet50.
Nesse contexto, a rede EfficientNetB7 apresentou os melhores resultados para as métricas
quantitativas de avaliagcdo, alcangando 97,68% para a acuricia de teste. Logo, os resul-
tados obtidos ndo apenas validam a abordagem adotada, mas também sugerem possiveis
aprimoramentos para otimizacgoes futuras.

Além disso, os resultados do teste de Nemenyi confirmam diferencas estatistica-
mente significativas nas médias das métricas de avaliagdo entre as arquiteturas AlexNet
e MobileNetV2 em comparacdo com DenseNet201, EfficienteNetB7 e ResNet50. Por
outro lado, as redes DenseNet201, EfficientNetB7 e ResNet50 apresentaram diferengas
estatisticas insignificantes para a métrica acuricia. Portanto, recomenda-se considerar a
utiliza¢do de uma dessas trés redes, devido as taxas considerdveis em termos de métricas
de avaliacdo e valida¢do externa, destacando-se especialmente a EfficientNetB7.

Como trabalhos futuros, deve-se testar outras arquiteturas de redes neurais profun-
das que sejam leves e eficientes, a fim de desenvolver um sistema de diagnostico auxiliado
por computador (CAD) para detectar, segmentar e classificar tumores cerebrais, por meio
de imagens de ressonancia magnética com maior precisao e performance. Por fim, o sis-
tema deverd possibilitar a quantificacio da drea tumoral, a fim de apoiar na determinacao
do estagio da doencga. Logo, o sistema servird como uma ferramenta de apoio para auxiliar
os profissionais de saude a realizarem diagndsticos precoce com maior precisao.
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