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RESUMO — A pesquisa aborda o aprendizado profundo de maquina, também
conhecido como "deep learning”, uma area da Inteligéncia Artificial que utiliza
redes neurais artificiais para identificar tumores cerebrais a partir de exames de
imagem. O estudo foca na aplicacdo destas redes para o reconhecimento de
imagens nas quais fora detectada a presenca de tumores cerebrais. Foi
desenvolvida uma aplicacdo computacional utilizando técnicas e algoritmos de IA,
especificamente a arquitetura VGG16, uma das Redes Neurais Convolucionais
(RNCs) mais populares na visdo computacional. Diversas ferramentas
computacionais foram empregadas no desenvolvimento do projeto. O modelo
concebido alcancou uma taxa de 70% de assertividade em imagens com e sem
tumores cerebrais, com expectativas de melhoria continua.
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ABSTRACT — The research addresses deep machine learning, also known as "deep
learning™, an area of Artificial Intelligence that uses artificial neural networks to
identify brain tumors from image exams. The study focuses on the application of
these networks to recognize images in which the presence of brain tumors has been
detected. A computational application was developed using Al techniques and
algorithms, specifically the VGG16 architecture, one of the most popular
Convolutional Neural Networks (CNNs) in computer vision. Several computational
tools were used in the development of the project. The designed model achieved a
70% accuracy rate in images with and without brain tumors, with expectations of
continuous improvement.
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1 INTRODUCAO

Estudo de doencas oncoldgicas e Exames de imagem

O estudo das doencas oncoldgicas é essencial, pois 0 cancer € uma das principais causas de
morbidade e mortalidade em todo o mundo. Nesse sentido, aprimorar a precisao dos exames
diagnosticos torna-se uma meta cada vez mais relevante para a ciéncia.

Os exames de imagem consistem na principal forma para o diagnéstico de inimeras doencas,
inclusive o tumor cerebral. Eles fornecem informagdes e caracteristicas detalhadas sobre os

tumores cerebrais, permitindo um diagnostico preciso e um plano de tratamento adequado.

Inteligéncia humana e Inteligéncia artificial

O conceito de inteligéncia proposto por (Zylberberg, 2018, p.2 apud Gardner 1994) [1],
inicialmente, era a capacidade de resolver problemas ou elaborar produtos importantes em
determinado ambiente ou comunidade cultural. Duas décadas apés a publicacédo de sua teoria,
ele reformulou este conceito substituindo o termo “capacidade” por potencial biopsicologico,
querendo distanciar-se da concepg¢ao mais biologica.

A Inteligéncia Artificial (IA) é um campo de estudo da ciéncia da computacdo que se
concentra na criacdo de sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem
inteligéncia humana. Isso inclui a capacidade de aprender, raciocinar, adaptar-se e tomar
decisdes. A IA ¢é frequentemente dividida em subcampos, incluindo aprendizado de maquina e
processamento de linguagem natural, permitindo que maquinas realizem tarefas complexas de

forma autbnoma e aprendam com dados.

Machine Learning (ML) e suas aplicacdes

O ML é a ciéncia do desenvolvimento de algoritmos e modelos estatisticos que 0s sistemas
de computador usam para realizar tarefas sem instrucdes explicitas, confiando em padrdes e
inferéncia, dando a capacidade de identificar padrées em dados massivos e fazer previsoes. Essa
aprendizagem permite que os computadores efetuem tarefas especificas de forma autbnoma,
sem necessidade de serem programados. Em resumo, a maquina aprende com os dados e

melhora sua performance ao longo do tempo.
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O ML vem revolucionando pelo campo da salde e das ciéncias bioldgicas, fazendo com
que os pesquisadores desenvolvam solugOes capazes de detectar tumores e doencas, impactando

significativamente o resultado da satde humana.

Redes Neurais Artificiais e seus tipos

As Redes Neurais Artificiais (RNCs) sdo um subconjunto de ML e um dos tipos de redes
neurais, seu nome e estrutura séo inspirados no cérebro humano, imitando a maneira como 0s
neurénios bioldgicos enviam sinais uns para os outros. As RNCs sdo utilizadas para
processamento de linguagem natural, sdo classificadas de acordo com os seus propositos onde
cada uma tem suas caracteristicas especificas, e além disso sdo capazes de simular a capacidade
cognitiva humana, identificando rostos, individuos e outros elementos presentes em uma
imagem.

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver uma Rede Neural Convolucional,
que utilizasse técnicas e algoritmos de IA para o reconhecimento de imagens, como sugestéo
para um potencial significativo de transformar o diagnostico médico e promover avancos

tecnoldgicos na area da salde.

2 MATERIAIS E METODOS
Foi conduzida uma pesquisa experimental utilizando imagens de ressonancia magnética

cerebral, com e sem tumor, extraidas do Kaggle (plataforma que hospeda diversos datasets),
especificamente do dataset Br35H Brain Tumor Detection 2020. O conjunto de dados foi
dividido em 70% para treinamento, 20% para validacdo e 10% para teste, com uma distribuicéo
balanceada entre imagens com e sem tumor.

O modelo foi implementado utilizando as tecnologias Python (versdo 3.10.12), Google
Colab, Tensorflow (2.15.0), APl Keras, NumPy (1.25.2) e Matplotlib (3.7.1), com suporte
computacional avancado de GPUs e TPUs fornecido pelo Colab. A Rede Neural Convolucional
(CNN) desenvolvida contava com 9 camadas, incluindo uma camada de pré-processamento
para ajuste das dimensdes das imagens, seguida por 5 camadas convolucionais (com 4, 32, 32,
64 e 128 n6s computacionais, respectivamente, e funcao de ativacdo ReLU) e 2 camadas densas,
sendo a primeira com 128 nds, e funcédo de ativacdo Softmax, e a segunda com apenas 1 retorno
16gico, e fungdo Sigmoid, destinadas a submissdo do valor varidvel entre presenca ou auséncia
de tumor. Além disso, as imagens foram submetidas a um pré-processamento que aplicou filtros

de zoom, alteracdo de largura e altura e cisalhamento para melhorar a performance do modelo.
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3 CONCLUSAO
O treinamento da rede neural foi realizado utilizando o método de otimizacdo "adam" e

a funcéo de perda "binary_crossentropy", o treinamento foi feito com todo o dataset em 10
ciclos (epochs), mas as limitacbes de RAM impediram sua concluséo. Conforme registrado na
tabela 1, varias tentativas foram realizadas com diferentes quantidades de imagens e ajustes nos
ciclos de treino, porém o problema persistiu até a reducdo da resolucdo das imagens para
128x128, assim, possibilitando que o treinamento fosse concluido com sucesso, registrando
uma leve reducédo na perda de 0,6515 para 0,6365 em 10 ciclos.

Conforme a figura 1, foi implementado o modelo VGG16, em uma tentativa de otimizar
ainda mais o desempenho. De acordo com a figura 2, a configuracdo do VGG16 foi ajustada
para incluir a fungéo de parada antecipada ("EarlyStopping™), que interrompe o treino ao atingir
o valor maximo da acuracia. Apdés o treinamento, a acurdcia do VGG16 atingiu
aproximadamente 60%, com 57% de acuracia de validac&o.

Figura 1: Configuracdo de compilacéo.

opt = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate=1e-6, momentum=0.9)

model.compile(loss="'categorical crossentropy’, optimizer=opt, metrics=["

Figura 2: Modelagem do VGG16.

del.add(tf.keras.layers.Conv2D(input_shape=(224,224,3),filte 4,kernel _size=(3,3),padding="sa , activations=
add (tf.keras.layers.Conv2D(filters=64,kernel ing="s: , activation="r« )
axP0o0l120(pool_si
.Conv2D(filters rne. 3), padding: e', activation
3 nv2D(filters 3 padding="sa , activation
2], add(tf.keras.laye D i > )
jd(tf.keras.layers. \ ilte: ne. iz padding: e', activation
> vadding: e', activati
adding:
)
2D(filte > padding , activation
2D(filters > siz padding=" , activation

onv2D(filters=512, 3,3), padding: @', activation
trides=(2,2)))
srnel_size=(3,3), padding= e', activation=
el.add(tf.ke 0 512, kernel 3), padding e', activation
1. add(tf.k 3 .Conv2D(filters=512, kernel size=(3,3), padding='same’, activation='

del.add(tf.keras.lay axPool12D(pool size=(2,2),strides=(2,2),name="vggl6'))
2] .add(tf.keras.1a .Flatten(name 1t )
1. add(tf.k .layers.Dense(256, activation=‘relu’, name=' "))
el.add(tf.} s.layers.pDens 8, activation="r ', name='fc2'))
el.add(tf.keras.layers.Dense(3, activation ftmax', name

Diante dos resultados insatisfatrios, a arquitetura do modelo foi revista, integrando
camadas de pooling, conforme a figura 3, chegando a picos de até 76%, demonstrando uma

melhora significativa, tendo os resultados registrados na tabela 1.

Figura 3: Modelo VGG16 Ajustado.
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Tabela 1: Resultados.

Modelo Acurécia (%)
Modelo Inicial 66
VGG16 60
VGG16 Ajustado 70

4 CONSIDERACOES FINAIS

D))

', activation='relu

O estudo desenvolveu uma Rede Neural Convolucional baseada na arquitetura VGG16

para detecgdo de tumores cerebrais, utilizando o dataset Br35H Tumor Detection 2020, e

alcangou uma acuracia de 70% e um loss de 64,96%. Com o suporte de ferramentas como

Python, TensorFlow, Keras, Numpy e Matplotlib no Google Colab, o modelo mostrou-se eficaz

na analise de imagens médicas, destacando o impacto da Inteligéncia Artificial e do aprendizado

profundo na area da saude. Os resultados evidenciam a eficacia das redes neurais artificiais na

deteccdo de tumores, sugerindo um potencial significativo para transformar o diagnostico

médico e promover avancos tecnoldgicos na area da saude.
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