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RESUMO

O cancer de mama é um dos tumores mais comuns entre as mulheres em dmbito nacional,
caracterizando-se pelo crescimento de células anormais e podendo se tornar letal caso nao
seja detectado precocemente. Para sua detecgao, sao utilizados diversos métodos diagnos-
ticos. Dentre eles, destaca-se a ultrassonografia, por ser um dos métodos menos invasivos
e livre de radiacao. Este trabalho tem como objetivo aprimorar a analise e tornar mais
precisa a deteccao do cancer de mama, por meio da integracao entre a Rede Neural Con-
volucional (CNN) e a Transformada Wavelet (WT), utilizando técnicas de aprendizado de

maquina e processamento de imagens para identificar anomalias em imagens de ultrassom.

Palavras-chave: Rede Neural Convolucional; Transformada Wavelet; Cancer de mama.



ABSTRACT

Breast cancer is one of the most common tumors among women in Brazil, characterized
by the abnormal growth of cells and potentially becoming lethal if not detected early.
Various diagnostic methods are used for its detection, with ultrasonography standing out
as one of the least invasive and radiation-free techniques. This work aims to enhance the
analysis and improve the accuracy of breast cancer detection by integrating Rede Neural
Convolucional (CNN) and the Transformada Wavelet (WT). Machine learning and image

processing techniques are employed to identify anomalies in ultrasound images.

Keywords: Convolutional Neural Network; Wavelet Transform; Breast Cancer.
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1 INTRODUCAO

"No Brasil, o cancer de mama é o tipo de cancer mais comum, depois do cancer
de pele nao melanoma, segundo o Instituto Nacional de Cancer. Também é o que causa
mais mortes entre as mulheres."(FRAN MARTINS, 2022).

Pode-se observar, portanto, que, entre as diversas doencas que afetam a populacao
feminina atualmente, o cancer de mama se destaca, causando um enorme impacto na
satde publica, o que torna cada vez mais necessario o seu diagnostico precoce (INCA,
2024; OMS, 2024). E causado por uma combinacio de fatores que fazem com que as

células do corpo crescam de forma irregular.

As limitagoes do diagndstico levam muitas mulheres a enfrentarem barreiras no
tratamento, muitas vezes realizado tardiamente. Em busca de uma detec¢ao precoce, uma
opcao indolor e livre de radiacao é o exame de ultrassom. Esse exame utiliza ondas sonoras
de alta frequéncia para a identificacdo de ndédulos, tumores, entre outros. Vale ressaltar
que as imagens de ultrassom sofrem com ruido, o que reduz sua qualidade visual em
comparag¢ao com outros exames, como a mamografia, o que pode dificultar a interpretacao

médica e atrasar o diagnostico.

Nos tultimos anos, técnicas baseadas em aprendizado de maquina, especialmente
CNN, tém se mostrado promissoras na analise de imagens médicas. Paralelamente, a WT
tém sido exploradas como ferramenta de pré-processamento para destacar caracteristicas
relevantes em imagens. Diversos estudos abordam a combinacao dessas duas abordagens
em diferentes contextos médicos, mostrando que essa integracao pode potencializar a
identificagao de padrdes, mesmo em imagens de baixa qualidade (RASHEED et al., 2021,
SAVAREH et al., 2018).

Ainda assim, sdo poucas as investigagoes focadas especificamente na aplicagao
conjunta de WT e CNN em imagens de ultrassom para o diagnéstico do cancer de mama,
0 que representa uma lacuna cientifica e um campo com grande potencial de exploracao.
Este projeto, portanto, visa aumentar a eficicia dos exames de ultrassom, utilizando a
combinagao de CNN integradas ao uso da WT, buscando melhorar as imagens e identificar

o cancer de mama com maior precisao.

1.1 OBJETIVO GERAL

Procura-se desenvolver um modelo de CNN aprimorado com a aplicacao da W'T,
com o proposito de investigar seu impacto na melhoria da precisao e acuracia na iden-
tificagdo de cancer de mama em imagens de ultrassom, contribuindo para o avanco de

métodos computacionais aplicados ao diagnéstico médico.



1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desenvolver um modelo de CNN que integre a WT para extrair caracteristicas

relevantes das imagens de ultrassom,;

o Avaliar o desempenho do modelo proposto em comparacao com outros modelos de

rede neural existentes;

o Classificar exames de ultrassom em categorias de diagndstico, como benigno ou

maligno, utilizando o modelo de rede neural desenvolvido.

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O texto esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2, apresenta-se a funda-
mentacao tedrica, com o objetivo de proporcionar uma melhor compreensao do projeto
como um todo. No Capitulo 3, descreve-se a metodologia adotada, e, em seguida, no
Capitulo 4, é apresentada a proposta para a execucao do desenvolvimento do modelo
computacional. Por fim, no Capitulo 5, é exposto o cronograma para a conclusao do

projeto.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CANCER DE MAMA

O cancer de mama é uma doenga na qual células mamarias anormais
crescem descontroladamente e formam tumores. Se ndo forem contro-
lados, os tumores podem se espalhar por todo o corpo e se tornar fa-
tais.(OMS, 2024).

De acordo com INCA (2024), existem varios tipos de cancer de mama, que podem
se desenvolver lentamente ou rapidamente. Na maioria dos casos, quando o diagnéstico é
feito precocemente e os pacientes sao tratados adequadamente, o prognéstico é favoravel,
possibilitando intervengoes menos agressivas e com altas taxas de sucesso. O diagnéstico
em estagio inicial torna o tratamento potencialmente curativo. Ja nos casos em que o
cancer apresenta metastases (quando se espalha para outros 6rgaos), o tratamento busca

prolongar a vida e melhorar sua qualidade.

"Os Obitos por cancer de mama ocupam o primeiro lugar no pais, representando
16,5% do total de 6bitos por céncer."(INCA, 2024)

2.2 ULTRASSONOGRAFIA

Como dito por (PAULO MAURICIO ALMEIDA GEAMBASTIANI, 2022), a ul-
trassonografia ¢ um método de obtencao de imagem diagnostica. Trata-se de uma técnica
indolor e nao invasiva, que vem se tornando cada vez mais utilizada na medicina; por isso,

sua tecnologia tem sido amplamente difundida.

O ultrassom pode ser definido como um fenémeno ondulatério elastico, imper-
ceptivel ao ouvido humano, com frequéncia acima de 20 kHz. Ele provoca vibragoes e
acarreta o aparecimento de um campo elétrico com amplitude e comprimento de onda
determinados, sendo essas informagoes exibidas em um monitor. Além disso, tem a capa-

cidade de se propagar por meios com diferentes estados fisicos da matéria e velocidades
(FERRARI-MARLON, 2019).

2.2.1 Ultrassonografia Mamaria

A ultrassonografia mamaéria tem se consolidado como uma ferramenta cada vez
mais presente no diagnéstico do cancer de mama, resultado dos avancos tecnolégicos na
area da informéatica. Tais avangos possibilitaram melhorias significativas na definicao das
imagens e permitiram sua manipulacao por meio de processadores modernos e monitores

digitais de alta resolugdo (VASCONCELOS et al., 2003).
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Trata-se de um método sem contraindicagoes, sem limitacao de idade, sem radiagao
ou uso de contraste e, como mencionado anteriormente, é indolor e nao invasivo. Esta
cada vez mais presente na vida dos brasileiros, sendo disponibilizado pelo Sistema Unico

de Satde (SUS) e amplamente utilizado pelos mastologistas.

A ultrassonografia mamaéria tem sido, de forma equivocada, considerada um mé-
todo substitutivo da mamografia. No entanto, mesmo com o progresso da tecnologia e
a crescente sofisticacao da ecografia mamaria, as evidéncias demonstram que, entre suas
indicacoes, nao se enquadra o rastreamento do cancer de mama. Seu uso, contudo, nao se
restringe a complementacao mamografica. Devido a obtencao de imagens em alta quali-
dade e em tempo real, uma de suas principais aplicagdes é a monitoragao de procedimentos
invasivos voltados ao diagnostico de lesbes mamarias visualizadas por meio da ecografia.
Os avancos tecnologicos também contribuiram para o aprimoramento da definicdo das

imagens, viabilizando sua manipulacao com o uso de processadores modernos e monitores

digitais de alta resolugdo (VASCONCELOS et al., 2003).

2.3 IMAGENS DIGITAIS

Uma imagem digital é a representacao de uma cena por meio de um conjunto de
elementos discretos e de tamanho finito, chamados pixels, organizados em um arranjo
bidimensional. A cada pixel é associado um valor, no caso de imagens em tons de cinza,
ou um conjunto de trés valores (red, green, blue) para representar uma cor. Essas imagens
podem ser geradas por softwares graficos ou adquiridas por meio de dispositivos fisicos,
como cameras e sensores. A forma como a imagem é armazenada no computador define o
formato do arquivo. Em linhas gerais, o processamento digital de imagens envolve etapas
como aquisicdo da imagem, pré-processamento, segmentacao, identificacdo e reconheci-
mento de objetos ou regides de interesse. Essas etapas sao fundamentais para aplica¢oes

em areas como medicina, engenharia e robdtica (MARTINS, s.d.).

2.3.1 Pré-processamento

No pré-processamento, busca-se reduzir a presenca de ruidos ou destacar caracte-

risticas importantes da imagem, tornando a etapa de segmentacao mais eficiente (MAR-

TINS, s.d.).

Técnicas como filtragem de ruido, normalizacao de intensidade e realce de contraste
sao amplamente empregadas para melhorar a qualidade visual e destacar estruturas de
interesse, tornando a andlise computacional mais eficiente e precisa (MATHWORKS,
2025).
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2.3.2 Segmentacdo

O processo de agrupamento dos pixels pertencentes a um mesmo objeto ou regiao é
denominado segmentacao. Essa etapa ¢ fundamental para o sucesso da anélise de imagens,

pois permite isolar estruturas relevantes para posterior reconhecimento.

Embora o ser humano consiga, de forma intuitiva, identificar regides com carac-
teristicas semelhantes ou objetos em uma imagem, para que um computador realize essa
tarefa, é necessario implementar algoritmos capazes de analisar as propriedades individu-

ais de cada pixel ou a distribui¢do da populagao de pixels (MARTINS, s.d.).

2.3.3 Reconhecimento de um objeto

O reconhecimento de um objeto é um processo complexo e, geralmente, esta as-
sociado & comparagao das informagoes obtidas na segmentagao com aquelas previamente
armazenadas, resultantes de experiéncias anteriores. Esse processo envolve a extracao
de caracteristicas relevantes do objeto segmentado, como forma, textura, cor e contorno,

que sao entao comparadas com um banco de dados ou modelo previamente construido

(MARTINS, s.d.).

2.3.4 Digitalizacao de uma imagem

Para que uma imagem seja processada em um computador, ela precisa estar no
formato digital, ou seja, deve ser composta por pizels espacados por uma distancia d e com
valores representados por niimeros inteiros. O processo de amostragem permite a criacao
de uma imagem digital que representa uma cena — ou uma imagem continua — por
meio de uma matriz bidimensional de NxM pizels. Quanto maiores forem os valores de
N e M utilizados para representar a mesma imagem, melhor serd essa aproximagao. Ja a
quantizagao define o nimero de bits utilizados para representar cada pizel. Quanto maior
o numero de bits, melhor sao representadas as diferencas nas tonalidades entre dois pontos.
No entanto, as exigéncias relacionadas a disponibilidade de espago para armazenamento
e a largura de banda para transferéncia de dados devem ser consideradas na defini¢cao do

nimero de bits a ser utilizado, assim como na escolha da taxa de amostragem (MARTINS,

s.d.).

2.4 TRANSFORMADA WAVELET

Atualmente, existem diversos métodos para a analise de dados relacionados a
frequéncias e sinais. Um dos métodos mais conhecidos ¢ a Transformada de Fourier, que
calcula o conteido em frequéncia de um sinal transitério, mas nao fornece informacgoes
sobre o intervalo de tempo em que cada componente de frequéncia ocorre. Por isso, diz-se

que a Transformada de Fourier nao apresenta localizacdo no tempo. Quando se deseja
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extrair de um sinal informagoes tanto temporais quanto espectrais utilizando a Transfor-
mada de Fourier, é necessario modificar o processo de analise por meio do “janelamento”
do sinal, o que da origem a Short-Time Fourier Transform (STFT). No entanto, a STFT
apresenta uma limitacdo conhecida como Principio da Incerteza de Heisenberg. Origi-
nalmente formulado para descrever a impossibilidade de determinar simultaneamente a
posicao e o momento de particulas méveis, esse principio também se aplica a representacao
tempo-frequéncia de sinais. Em termos praticos, ele estabelece que nao se pode conhe-
cer com precisao absoluta quais componentes espectrais estao presentes em cada instante
de tempo, nem exatamente em que momento ocorrem certas faixas de frequéncia, o que
configura um problema de resolu¢do (LOBATO, 1999).

Por sua vez, a WT surgiu como uma alternativa mais eficaz, pois as wavelets
sao fungoes localizadas tanto no tempo (por meio de translagoes) quanto na frequéncia
ou escala (por meio de dilatagoes). Essa dualidade de localizagdo permite uma andlise
mais precisa e adaptavel de sinais nao estacionarios, superando algumas das limitagoes

da STFT (LOBATO, 1999).

Essa comparacao ¢é possivel ver na Figura 1.
Figura 1 — Comparagao das transformadas de Fourier e Wavelet
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Fonte: (POZZEBON, 2015)

Para que uma funcao seja denominada wavelet, usualmente representada pela letra

grega psi (1), ela deve satisfazer certos requisitos:

1. A integral da funcao wavelet deve ser zero. Isso garante que a funcao tenha uma

forma do tipo onda, "ondulando'acima e abaixo do eixo z.

/jo S(t)dt =0 (2.1)
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2. A funcao wavelet deve ter energia unitaria.
| wwPd=1 (2.2

As propriedades acima comprovam a oscila¢ao das fungoes wavelet (SILVA, 2014).

A wavelet bésica, conhecida como wavelet mae ¢(x), d4 origem a uma familia de

funcdes por meio de translacoes e dilatacoes simultaneas, representadas por:

x—>b

—), (a,b) € R x R (2.3)

o

Essa familia de fung¢oes constitui uma base ortonormal, a partir da qual é possivel
representar sinais em diferentes escalas e localizagoes. Diferentes bases dessa natureza
foram desenvolvidas por pesquisadores como Stromberg, Meyer, Lemarié, Battle e Dau-
bechies. A wavelet mae normalmente inicia no tempo z = 0 e termina no tempo x = N.
As wavelets deslocadas g iniciam em x = k e terminam em = = k + N. Ja as wavelets
reescaladas 1o iniciam em x = 0 e terminam em z = alV, sendo comprimidas por um
fator 1/a. Os graficos de g correspondem a translagoes da wavelet mae em k unidades
para a direita. Uma wavelet tipica, denotada por 1), representa a compressao da wavelet
basica por um fator relacionado a escala j, sendo também deslocada em £ unidades. O
valor de j determina a escala, ou o nivel de detalhamento da wavelet (LOBATO, 1999).

A ideia central da WT ¢é representar uma funcao arbitraria f(z) como uma su-
perposicao de wavelets. Essa decomposigao permite dividir f(z) em diferentes niveis de

escala (valores de j), sendo que cada nivel corresponde a uma resolugao distinta da fungao
original (LOBATO, 1999).

2.4.1 Escalonamento

O escalonamento é o processo de compressao e dilatagao do sinal, ou seja, o fator de
escala, frequentemente denotado pela letra a. A Figura 2a ilustra o fator de escala atuando
sobre a funcao senoide, enquanto a Figura 2b mostra esse fator aplicado a fun¢ao wavelet.
Desse modo, é possivel observar que, quanto menor o fator de escala, mais "contraida'sera
a wavelet. Ou seja, uma baixa escala significa que a wavelet estd comprimida, os detalhes
mudam rapidamente e a frequéncia ¢é alta (POZZEBON, 2015).

2.4.2 Translacao

Transladar uma wavelet significa desloca-la no eixo do tempo. Um exemplo mate-

méatico pode ser representado por f(t - k), como um atraso na fungao, conforme ilustrado
na Figura 3 (POZZEBON, 2015).
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Figura 2 — Demonstracao de um fator de escala
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2.4.3 Wavelet Discreta

A Transformada Wavelet Discreta (DWT) é originada a partir da discretiza¢ao do
fator de escala a e do parametro de translagao b. Do ponto de vista matematico, uma
representacao continua de uma funcao com dois pardmetros continuos, a e b, pode ser
convertida em uma representagao discreta ao se assumir que a e b tenham somente valores
inteiros (SILVA, 2014).

a = al0™

b = na0"b0

CommeZené€ Z,ag>1eby#0. Deste modo, a DWT ¢é definida por:
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Figura 3 — Translagdo de uma fungao wavelet
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W) =~ [ ) (‘l”) dr (26)

Seja considerado um sinal discretizado no dominio de z, ou seja, a DWT passa a

ser.

1

m
aok

Whmon) = —— 3 f(k) v (""‘”mb) . 2.7)

m
=0 Qg

percebe-se que as wavelets passam a ser fungoes discretas, tal que:

(k) =v(x=k),ke Z (2.8)

A WT decompde f(z) em um conjunto de bandas de freqiiéncia tendo
tamanho constante sobre uma escala logaritmica. Uma resolucao gros-
seira no dominio espacial corresponde a uma resolugao fina no dominio
da freqiiéncia, e vice-versa. Esta variagdo de resolugao possibilita & WT
focar com prioridade as irregularidades do sinal e caracteriza-lo local-
mente. Por outro lado, a WT pode facilmente caracterizar as regulari-
dades locais de uma funcao.(LOBATO, 1999)

2.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Mdquina (AM) consiste no estudo de métodos capazes de extrair
informagoes a partir de amostras de dados. Existem diversos algoritmos de AM cujo
objetivo é, apds o treinamento com um conjunto de dados, permitir que uma maquina seja
capaz de classificd-los de acordo com instancias de classificagdo conhecidas (LIBRALAO
et al., 2003).
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2.5.1 Redes Neurais Convolucionais

O Aprendizado Profundo permite modelos computacionais que com-
poem multiplas camadas de processamento aprender representacoes de
dados com multiplos niveis de abstracdo. (FERREIRA et al., 2017)

Desse modo, ocorre uma melhora significativa no reconhecimento e na deteccao de
objetos. As CNN sao um dos tipos mais utilizados de Aprendizado Profundo (FERREIRA
et al., 2017).

As CNNs sao biologicamente inspiradas e, apds treinadas, podem aprender ca-
racteristicas invariantes (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010). Uma CNN é
composta por uma ou mais camadas convolucionais, camadas de pooling (subamostragem )
e, posteriormente, por uma ou mais camadas totalmente conectadas (fully connected). A

Figura 4 ilustra as trés principais camadas.

Figura 4 — Arquitetura de uma CNN.

Imagem de
entrada

conveluciao

convelugao

fully-connected
Fonte: Modificada de [Spark 2017]

2.5.1.1 Camada Convolucional

A camada de convolugao é o bloco responsavel por identificar as correlagoes en-
tre as entradas, sendo também encarregada de realizar a maior parte do processamento

computacional.

Nessa camada é empregada a operacao de convolucao, que é o tratamento
de uma matriz (I) por outra (K) chamada kernel (nticleo de convolugio)
que tem por fungdo aplicar filtros na matriz (I) para destacar/mapear
caracteristicas. Nesse tratamento ¢é feita a somatoéria do produto ponto
a ponto entre os valores da matriz kernel (K) e cada posicio da matriz
(I). (FERREIRA et al., 2017)
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A Figura 5 ilustra a geragao de outra matriz (I*K) com as caracteristicas mais

relevantes.

Figura 5 — Convolugao entre as matrizes.

0f1[1[LFO40f07 a—
olo|1frfilofo]- 1{4]3 4 1]
ofofofzjrlL]o 1[o]1 1/2143]3
olofo1 40|07 _[o]1 ="11]2]3]4]1
ofof[t{1]{o]0]O]-. 1{of1 1[3]3]1]1
oft|t|ofo]o]o 3[3[L][1]o
1[1]olofo]o]o
I K I+ K

Fonte: Modificada de [Spark 2017]

Em cada camada convolucional, existem parametros que controlam o tamanho do
volume resultante, como a profundidade (depth). A cada camada, hé variacao na altura e

na largura, a qual ocorre em funcao de dois pardmetros: o passo (stride) e o preenchimento

(padding). (MIYAZAKI, 2017).
Passo

Como ja mencionado os filtros da operacao de convolugao deslizam de forma se-
quencial, stride é um pardmetro que determina o movimento do kernel, ou filtro, pelos

dados de entrada, como uma imagem onde o deslizamento do passo passa de pixel para
pixel. (MIYAZAKI, 2017)

A escolha do passo afeta o modelo de varias maneiras como: tamanho da saida,

eficiéncia computacional, campo de visao, reducao da amostragem.
Preenchimento

H& diversas formas de lidar com as bordas das imagens, dentre elas estao: wvalid
padding e o same padding. No valid padding a convolugao nao adiciona nenhuma borda
a imagem original e como resultado, o tamanho da saida é menor que o da entrada
(dependendo do tamanho do kernel e do stride). J& no same padding sdo adicionados
zeros nas bordas da imagem de entrada para que o tamanho da saida seja igual ao da

entrada, ap6s a operagao de convolugao.(MIYAZAKI, 2017).

Apés a definicdo dos parametros da convolugao é possivel determinar a saida con-

forme a Equacao 2.9

W - K —2P

© S

+1 (2.9)

Onde o O é o tamanho da saida, W é o tamanho de entrada (largura ou altura),
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K é o tamanho do kernel, P é o preenchimento e S é o passo. (MIYAZAKI, 2017).

2.5.1.2 Camada de Pooling

A camada de pooling é a camada apds a camada de convolugao, ela é responsavel
por reduzir a carga computacional através do dimensionamento de cada mapa de carac-
teristicas, mantendo as informagoes mais importantes. Essa camada substitui blocos de
entrada por valores tinicos, por meio de diferentes tipos: maximo, média, soma etc. Na
prética, o Maz-Pooling (maximo) mostrou funcionar melhor. Além de reduzir o tamanho
da imagem, consequentemente reduzindo o processamento para as proximas camadas, essa
técnica também auxilia no tratamento de invaridncias locais. (FERREIRA et al., 2017).

A Figura 6 demonstra como ocorre a operacao de pooling em um mapa de caracteristicas.

Figura 6 — Operacao de Max-Pooling.

Mapa de caracteristicas

11| 1]2]4
Max-Pooling com filtros
516 7|8 2x2 e stride 2 6 (8
3 | 2 B0 3|4
1| 2 [BSNh4
Y

Fonte: Modificada de (DESHPANDE, 2016)

2.5.1.3 Camada Fully-connected

A camada Fully-connected sintetiza as informagoes para decisoes finais. Trata-
se de uma rede neural Multi-Layer Perceptron tradicional, que geralmente utiliza uma
funcao de ativagao softmaz na camada de saida. O termo “totalmente conectada” implica
que cada neur6nio na camada anterior estd conectado a todos os neuronios na proxima
camada. O resultado das camadas convolutivas e de pooling é a extracao de caracteristicas
de alto nivel da imagem de entrada. O objetivo da camada totalmente conectada é utilizar

esses recursos para classificar a imagem em diferentes classes, com base no conjunto de
dados de treinamento. (FERREIRA et al., 2017).
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3 METODOLOGIA

O estudo e desenvolvimento de um modelo computacional baseado na integragao
entre Rede Neural Convolucional (CNN) e a Transformada Wavelet (WT) com o objetivo
de aprimorar a deteccao do cancer de mama em imagens de ultrassonografia. Esta pes-
quisa ¢ de natureza aplicada e abordagem quantitativa, pois visa solucionar um problema
especifico por meio da andlise estatistica dos dados, conforme (GIL, 2002). A meto-
dologia adotada contempla as seguintes etapas principais seguindo uma abordagem de
Desenvolvimento de Modelo de Machine Learning Centrado no Ser Humano (MARTINS,
s.d. MAYOR, 2024): preparagao dos dados, desenvolvimento e treinamento do modelo,
além da avaliacao do desempenho utilizando métricas reconhecidas na area médica. Esta
pesquisa utilizarda uma base de dados de imagens de ultrassom validada e disponivel em
bases como Kaggle; linguagem de programacao Python com bibliotecas para Wavelet
e CNN como PyWavelet e Tensorflow; E ambiente de programacao como Notebook do
Google Colab.
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4 PROPOSTA

A partir da metodologia e apoiado na fundamentacao tedrica, o desenvolvimento
do modelo computacional se dara pelos seguintes passos conforme o Processo de Desen-
volvimento Centrado no Ser Humano (MAYOR, 2024).

A etapa inicial consiste na selecdo de um banco de dados contendo imagens de
ultrassom previamente rotuladas como benignas ou malignas. Em seguida, as imagens

serao submetidas a um processo de pré-processamento, que pode incluir:

» normalizacdo dos niveis de intensidade das imagens;
» redimensionamento para dimensoes compativeis com a arquitetura da CNN;
o aplicacdo da WT para decompor as imagens em diferentes niveis de resolucao;

e divisao do conjunto de dados em subconjuntos de treinamento, validagao e teste,

respeitando a proporcao entre as classes.

4.1 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Apo6s a selecao do banco de dados, define-se a programacao para a implementacao
dos experimentos e o desenvolvimento do modelo, integrando a WT a CNN. Essa integra-
¢ao tem como objetivo permitir a extracao mais eficiente de caracteristicas multirresolucao

das imagens durante o processo de aprendizado.

4.2 TREINAMENTO E VALIDACAO

O desempenho do modelo serd monitorado continuamente com base no conjunto
de validagao, ajustando-se os hiperpardmetros conforme necessario (como taxa de apren-

dizado, nimero de camadas e filtros convolucionais).

4.3 AVALIACAO DO DESEMPENHO

A avaliacao sera realizada com base no conjunto de teste, utilizando as seguintes

métricas:

o Acuracia: proporc¢ao de classificagoes corretas;
e Precisao: proporcao de verdadeiros positivos entre os positivos preditos;

» Recall (Sensibilidade): proporgao de verdadeiros positivos entre os positivos reais;
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o Fl-score: média harmonica entre precisao e recall;
e Curva ROC e AUC: andlise da capacidade discriminativa do modelo.
Essas métricas permitirao avaliar e comparar o desempenho do modelo proposto

com arquiteturas convencionais de CNN, verificando se a integragdo da W'T resulta em

ganhos significativos na deteccao do cancer de mama em imagens de ultrassom.
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5 CRONOGRAMA

Tabela 1 — Cronograma de atividades

Etapas Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro
Preparacao dos Dados X X

Desenvolvimento do Modelo X X

Treinamento e Validagao X X

Avaliagao do Desempenho X X

Fonte: Elaborada pelo autor.
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