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Abstract

This paper presents a brain tumor segmentation system for
MRI images using Convolutional Neural Networks (CNNs).
The goal is to assist in automated medical analysis by
providing accurate segmentations of tumor areas to support
diagnosis and treatment planning. The CNN model was
trained on MRI images and accurately detected tumor
boundaries. The proposed approach utilizes transfer learning
to optimize the model’s performance on high-resolution
images, reducing processing time. The system stands out for
its efficiency in segmenting tumors of various sizes and
shapes, offering a promising tool for clinical neuroscience.
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1. Introducao

A segmentacdo de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética (MRI) ¢ um
passo crucial no diagndstico e na elaboragdao do plano terapéutico, tendo um papel crucial na
detecg¢do de areas tumorais. Contudo, esse desafio ¢ acentuado pela vasta variacdo na forma,
dimensao e localizagdo dos tumores, além da complexidade das imagens produzidas.
Normalmente, essa avaliagdao requer a participagdo de especialistas, sendo um procedimento
trabalhoso e propenso a falhas.

Os progressos na inteligéncia artificial, particularmente no aprendizado profundo, tém
transformado a segmentacdo de imagens médicas. Modelos como o YOLOvI1 (You Only
Look Once, versao 11) sdo notdveis pela sua habilidade de identificar objetos de maneira
precisa e agil, mesmo em situacdes complexas. Este estudo descreve um método de
segmentacdo de tumores cerebrais que utiliza o YOLO, melhorado através de métodos de
aprendizado por transferéncia para manusear imagens de alta definicdo de maneira eficaz.

O propodsito central desta pesquisa ¢ criar um instrumento exato e rapido que ajuda
profissionais de saude a detectar tumores cerebrais, aprimorando o diagndstico e auxiliando no
planejamento do tratamento. O objetivo da proposta ¢ diminuir a duragdo da analise manual,
aprimorar a consisténcia dos resultados e, possivelmente, aprimorar os resultados clinicos.

2. Material e Métodos

Para o desenvolvimento do modelo de segmentacdo de tumores cerebrais, empregamos a
framework Ultralytics, construida com base em PyTorch. Essa biblioteca foi escolhida pela sua
flexibilidade e adaptabilidade a modelos pré-treinados, como YOLO (Redmon, 2015), ResNet
(He, 2016), DDRNet (Hong, 2021), entre outros. A Ultralytics permite configuracdes de
hiperpardmetros simplificados e oferece ampla compatibilidade com outras bibliotecas,
facilitando a integragcdo e tornando o processo de configuragdo mais direto e eficiente. A
aplicacdo de métodos como o aprendizado por transferéncia ¢ frequente em modelos de
detec¢do e segmentagdo, conforme ressaltado por (da Silva, 2017) em sua pesquisa sobre
otimizagdo de caracteristicas e escolha de modelos. Sua efetividade na aceleracdo do
treinamento e aprimoramento da performance ¢ amplamente reconhecida.

Optamos pelo modelo YOLOv11 devido a sua alta performance em detec¢do de objetos e
sua velocidade de processamento, caracteristicas fundamentais para alcangar uma segmentacao
precisa e eficiente. Além disso, modelos como o U-Net, amplamente utilizado em segmentagado
de imagens médicas (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015), também demonstraram grande
eficacia em tarefas semelhantes, embora o YOLOvI11 tenha se destacado por sua rapidez e
acuracia em tempo real. A Figura 1 apresenta uma imagem da arquitetura do YOLO,
evidenciando sua estrutura e componentes-chave. O sistema foi treinado em um ambiente local,
utilizando um processador Ryzen 7 5700U com 32GB de memodria RAM, o que garantiu
capacidade para lidar com grandes volumes de dados e processar imagens de alta resolucao.

Para otimizar o desempenho, empregamos um modelo pré-treinado, aplicando aprendizado
por transferéncia para acelerar o processo e reduzir o tempo de processamento das imagens.
Essa abordagem ¢ amplamente utilizada em redes de detec¢ao, conforme discutido por (Silva e
Candido, 2016) em sua metodologia para extragdo de conhecimento em redes de computadores,
que enfatiza a importancia da integrac¢do de tecnologias avancgadas para otimizar o uso de redes
neurais em contextos complexos como o diagnéstico médico.
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Figura 1. Arquitetura da rede de deteccdo com 24 camadas convolucionais e 2

conectadas.

O conjunto de dados (Brain MRI Tumor Segmentation Dataset open Source Dataset, 2024),
composto por 1.937 imagens, foi dividido em trés subconjuntos: 70% para treinamento, 20%
para validacdo e 10% para teste. Essa divisdo garantiu uma avaliagdo robusta do modelo,
permitindo analisar sua capacidade de generalizagdo. A andlise do rendimento deste modelo foi
feita com base em métricas comuns no campo da detec¢do de objetos, proporcionando uma
perspectiva completa de sua capacidade preditiva e da qualidade geral das previsdes (da Silva,
2017).

As principais métricas de desempenho utilizadas incluem a Acuricia na equagdo (1), que
mede a proporg¢ao de predi¢des corretas em relagao ao total de amostras analisadas; o Recall na
equacdo (2), que avalia a proporcao de detecgdes corretas em relacdo ao total de objetos reais
presentes; a Precisdo na equagdo (3), que mede a proporcao de detecgdes corretas em relacao
ao total de detecgoes realizadas; e o F1-score na equagao (4), que representa a média harmonica
entre a Precisdo e o Recall. Juntas, essas métricas fornecem uma avaliagdo abrangente do
desempenho do modelo, equilibrando a capacidade de detectar corretamente os objetos, a
qualidade das detec¢des realizadas e o percentual geral de acertos.

Acurdcia =—1IP+TN
TP+TN+FP+FN (1)

o TP: Verdadeiro Positivo.

o Tumores corretamente detectados pelo modelo. Representa os casos em que o
modelo marcou uma area como tumor e essa predi¢cdo estava correta.

o TN: Verdadeiro Negativo.

o Areas corretamente identificadas como néo tumor. Representa os casos em que
o modelo indicou auséncia de tumor em uma area, e iSso estava correto.

o FP: Falso Positivo.

o Detecgdes incorretas de tumor. Representa os casos em que o modelo marcou
uma area como tumor, mas na verdade ndo havia tumor

o FN: Falso Negativo.

o Tumores ndo detectados pelo modelo. Representa os casos em que o modelo
nao conseguiu identificar a presenca de um tumor que realmente existia.

Recall = re 2
TP+FN
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o TP: Verdadeiro Positivo.
o Mesmo conceito usado no Acuricia.
o FN: Falso Negativo.
Mesmo conceito usado na Acurdcia

Precisao = e
TP+FP (3)
o TP: Verdadeiro Positivo.

o Mesmo conceito usado no Acuracia.

o FP: Falso Positivo.
o Mesmo conceito usado no Acuracia.

B Precisio . Recall
Fl=2 Precisdo + Recall (4)

3. Resultados e Discussao

O tempo total de treinamento foi de 24 horas, utilizando as configura¢des detalhadas na
secdo de Materiais e Métodos. O modelo foi treinado por 100 épocas, e a 35 época apresentou
os melhores resultados, conforme destacado na Tabela 1. Esses resultados demonstram a
eficacia e o potencial do sistema de segmentacdo de tumores cerebrais, evidenciando sua
capacidade de gerar segmentacdes precisas e de alta qualidade.

A avaliacdo detalhada do modelo ¢ apresentada pela Figura 2, que exibe a matriz de
confusdo gerada durante os testes. O modelo identificou corretamente 121 tumores
(Verdadeiros Positivos — TP), com apenas 2 casos de tumores ndo detectados (Falsos Negativos
— FN). Além disso, ndo foram registrados Falsos Positivos — FP, enquanto 70 regides foram
corretamente classificadas como areas saudaveis (Verdadeiros Negativos — TN).

Os valores de precisdo, recall e F1 Score apresentados na Tabela 1 reforcam o alto
desempenho do modelo:

Tabela 1. Métricas de desempenho do modelo para segmentacio de tumores cerebrais,
incluindo precisao, recall e F1 Score para mascaras e caixas delimitadoras.

Métricas Descricao Valor

Accuracy | Mede a proporcao de predi¢des corretas em relagdo ao total de amostras. | 98%

Precision Precisdo das previsdes na mascara de segmentacio 98%
Recall Capacidade de identificar corretamente as segmentagdes 100%
F1 Score Média harmonica entre a precisdo e o recall. 99%
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Matriz de Confusao - Classe Principal: Tumor

Tumor

Classes Verdadeiras

Nao Tumor 4

Tumor Néo Tumor
Classes Preditas

Figura 2. Matriz de confusido gerada durante a avaliacio do modelo de segmentacio de tumores cerebrais.

Esses resultados destacam a robustez do modelo, com alto desempenho nas principais
métricas avaliadas. A combinagdo de precisdo e recall elevados indica que o sistema € capaz de
identificar e segmentar de forma confidvel as dreas tumorais em imagens de ressonancia
magnética. Para ilustrar a eficacia do modelo, as Figuras 3, 4 ¢ 5 apresentam duas imagens de
ressonancia magnética cerebral: a original e a processada pelo sistema, destacando a
segmentacdo da regido do tumor. Essa visualizacdo reforca o potencial do modelo para
aplicagdo pratica em diagnosticos médicos, contribuindo para o auxilio clinico e a tomada de
decisao.

Figura 3. Deteccio e Segmentacio de Tumor com Caixa Delimitadora:

A Figura 3 mostra a deteccdo do tumor cerebral realizada pelo sistema, com a caixa
delimitadora destacando a é4rea identificada como tumor. A esquerda, é apresentada a
ressonancia magnética original, enquanto a direita, a imagem processada pelo sistema exibe a
caixa delimitadora sobre a regido do tumor, com a segmenta¢do da area tumorosa visivel na
parte posterior do cranio. A segmentacdo ¢ realizada de forma precisa, separando claramente a
regido tumoral da parte saudavel do tecido cerebral. Esta visualizagdo evidencia a eficécia do
modelo em identificar e destacar as areas tumorais na imagem.
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Figura 4. Segmentacio sem Caixa Delimitadora — Vista Lateral do Cranio

Na Figura 4, a caixa delimitadora foi removida, mostrando apenas a segmenta¢do do tumor
cerebral. A esquerda, a imagem original e, a direita, a imagem processada pelo sistema,
destacando a regido lateral do cranio e oferecendo uma visualizagdo mais clara da segmentagao
do tumor, sem distragoes.

Figura 5. Segmentaciio sem Caixa Delimitadora — Vista Superior do Crénio

A Figura 5 também apresenta a segmentagdao do tumor cerebral, mas agora visualizada a
partir da perspectiva superior do cranio. Como nas figuras anteriores, a esquerda vemos a
original e, a direita, a imagem processada, com a segmentacdo do tumor claramente destacada
na regido do cérebro. A remog¢do da caixa delimitadora e a mudanca de perspectiva
proporcionam uma visdo detalhada e precisa da localizacdo e extensdo do tumor na parte
superior do cranio. Esta visualizagdo oferece uma avaliacao mais detalhada da segmentacdo em
diferentes perspectivas anatomicas do cérebro.

4. Conclusao

A identifica¢do de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética utilizando redes
neurais convolucionais (CNNs) mostrou-se uma estratégia altamente eficaz para apoiar no
diagnostico e no planejamento de tratamentos. O modelo desenvolvido, baseado na arquitetura
YOLOvVI11 e otimizado por aprendizado por transferéncia, obteve excelentes resultados nas
métricas de Acuracia, Precisdo, Recall e F1-Score, tanto para a segmentacdo das mascaras
quanto para a identificagdo das regides tumorais. Os resultados experimentais indicam que o
sistema € capaz de identificar e segmentar com alta precisao as regides tumorais, posicionando-
se como uma ferramenta promissora para a andlise automatizada de imagens médicas. A
elevada performance do modelo, juntamente com a redugdo significativa no tempo de
processamento, torna essa abordagem vantajosa para uso clinico, permitindo diagndsticos mais
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rapidos e precisos de tumores cerebrais. Contudo, para otimizar ainda mais os resultados,
estudos futuros podem explorar a ampliagdo do conjunto de dados e ajustes finos nos
parametros do modelo, visando aprimorar a generalizacdo para diferentes tipos de tumores.
Tais avangos poderdo fortalecer ainda mais a aplicagdo dessa tecnologia em cenarios clinicos,
oferecendo uma ferramenta robusta e confiavel para os profissionais da satde.
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