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Resumo: Os tumores cerebrais s&o o resultado do crescimento descontrolado de
células anormais. Tumores cerebrais e do sistema nervoso central representam 26%
dos canceres infantis. Assim como os demais tipos de cancer, o diagndstico precoce
€ fundamental para o processo de cura e de sobrevida do paciente infantil.
Ferramentas de diagnostico de cancer, sobretudo de forma nao invasiva, de baixo
custo, sdo altamente desejaveis. Entre as diferentes tecnologias utilizadas para o
diagnostico de cancer infantil, estdo os sistemas de tomografia por ondas
eletromagnéticas de micro-ondas de campo proximo e baixa intensidade. As
medicdes coletadas com esta técnica precisam ser processadas e tratadas para
formar as imagens que serdo interpretadas por um profissional de medicina.
Algoritmos de inteligéncia artificial (IA) tém sido utilizados para o processamento de

imagens. Esse artigo trata de uma prova de conceito de algoritmo utilizando rede

18



neural artificial (RNA) para identificagédo e classificagado de diferentes materiais, para
elaboragcdo de imagem de tomografia por micro-ondas de campo préximo para
diagndstico de cancer cerebral infantil.

Palavras—chave: Imagem de Micro-ondas de Campo Proximo. Imagem Médica.
Rede Neural Artificial. Logica Paraconsistente.

Abstract: Brain Tumors are the result of the uncontrolled growth of abnormal cells.
Brain and central nervous system tumors account for 26% of childhood cancers. As
with other types of cancer, early diagnosis is essential for the healing process and
survival of the child patient. Cancer diagnostic tools, especially in a non-invasive,
low-cost way, are highly desirable. Among the different technologies used for
diagnosing childhood cancer are low-intensity, near-field microwave electromagnetic
wave tomography systems. Measurements collected with this technique need to be
processed to form the images that will be interpreted by a medical professional.
Artificial intelligence (Al) algorithms have been used for image processing. This
article deals with a proof-of-concept algorithm using an artificial neural network
(ANN) for the identification and classification of different materials, for the elaboration

of a microwave tomography image for the diagnosis of childhood brain cancer.

Keywords: Near-field microwave image. Medical Image. Artificial Neural Network.
Paraconsistent Logic.

1 INTRODUGAO

O cancer é uma doenga caracterizada por uma ma formacgao celular, estando
presente em todo o reino animal, principalmente nos seres humanos. Ha uma
relagao entre paises de baixa e média renda e o numero de casos que afetam esses
lugares [1], em que o Brasil se encaixa nesse parametro. De acordo com o Instituto
Nacional de Cancer (INCA), o cancer, no Brasil, fica abaixo apenas das doencas
cardiovasculares [1].

O céncer cerebral infantil € um dos grandes problemas de saude publica na
contemporaneidade, sobretudo quando se observa o aumento no numero de casos.
Observa-se a necessidade de reducao do tempo entre o inicio da patologia e o seu

diagndstico a fim de se obter a melhoria na sobrevida das criangas pacientes [2], [3].
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Observa-se aumento na ocorréncia dos casos de cancer cerebral infantil,
apesar da reducédo da mortalidade, gragas aos avangos no diagndéstico precoce e de
seu tratamento [4], [5].

O diagndstico precoce é uma acgédo a ser implementada como forma de
prevengdo ao cancer cerebral infantil. No entanto, esse tipo de diagndstico requer
exames realizados por equipamentos grandes, de alta tecnologia e de alto custo [2].
Assim, pode-se qualificar como principal problema para o diagndstico precoce do
cancer cerebral infantil a necessidade de um equipamento de facil acesso, baixo
custo e de precisdo. Para tanto, intensos esforgcos da comunidade académica de
eletromagnetismo tém sido aplicados a bioengenharia. Destaque-se a aplicagéo de
micro-ondas para o diagndéstico do cancer cerebral infantil por imagens [6],[7],[8].

A técnica de imagens por micro-ondas consiste em se utilizar basicamente de
um sistema de radar de pulsos, que podem estar entre 1 e 10,6 GHz, formado pelo
sistema eletrénico e pelas antenas (receptoras e transmissoras), dispostas na forma
de arranjo no entorno da cabega da crianga e, a partir da interagao das micro-ondas
de baixa poténcia e de seus tecidos, realiza-se a analise [8]. Estes sinais
eletromagnéticos sofrem mudangas em fungdo das diferentes densidades dos
tecidos e, apos atravessa-los, sdo recebidos pela antena e processados por
algoritmos especificos que, por sua vez, apresentam uma espécie de representacao
dielétrica (condutividade e permissividade) dos tecidos do cérebro na forma de
imagens de alta resolugdo [8]. Estas imagens permitem ao médico diagnosticar
precocemente o cancer cerebral infantil, conforme resultados dos trabalhos
publicados sobre diagnostico por imagens por micro-ondas [8],[9],[10].

O sistema de diagndstico precoce de cancer por imagens de micro-ondas
precisa de ambientes propicios de teste e calibragdo para serem desenvolvidos.
Para isso, trabalhos de pesquisa para detecgdo de tumores por imagens por
micro-ondas utilizaram, sobretudo em sua fase inicial, phantoms como alternativa ao
uso em humanos [11]. Os phantoms sao modelos fisicos feitos a partir de materiais
sintetizados de forma a imitar as caracteristicas eletromagnéticas dos tecidos e
orgaos, para aplicagdo em analise por imagens, além de poderem ser utilizados em
procedimentos de calibragao [12], [13].

As micro-ondas tém sido investigadas para a deteccdo de tumores, com

destaque para o emprego de técnicas de inteligéncia artificial (1A), aprendizado de
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maquina (machine learning - ML) e redes neurais artificiais (RNAs) (artificial neural
network — ANN) [14],[15],[16].

RNAs sao algoritmos capazes de aprender uma determinada funcado ou
reconhecer padrdes. Apesar de nao terem a mesma complexidade de um cérebro
biolégico, as RNAs apresentam duas similaridades bdasicas com o neurdnio
bioldgico: a possibilidade de descrigdo de seus blocos de construgao por dispositivos
computacionais simples e as conexdes entre os neurbnios determinam a funcao da
rede [17]. A Fig. 1 apresenta a concepgao de um neurdnio artificial.

Figura 1 - Estrutura simplificada de um neurdnio Artificial

Neurdnio de Multiplas Entradas

Entradas <

Fonte: Adaptado de [17].

Onde p,...p, sdo as entradas, wl,I...w, SG0 0s pesos aplicados sobre o valor
da entrada, b ou “bias” € um valor de ajuste, n é o resultado da soma. O bloco /¢ a
funcdo de ativagdo que sera aplicada ao neurénio artificial, enquanto « € valor de
saida deste neurbnio. O neurdnio artificial pode ser descrito pelas equacdes (1) e
(2), sendo que esta ultima equagao esta na forma de matriz.

Diversas fungdes matematicas podem ser utilizadas como funcéo de ativacao
de neurdnios artificiais [18]. De modo a permitir o treinamento do neurdnio e das
redes neurais, € desejavel que a funcdo seja nao linear e derivavel [17]. A
interligacado de neurdnios e a organizagao em camadas formam as RNAs.

n =w1’1p1+w1,2p2+w1'3p3+ +W1,RpR (1)

a=f(Wp + b) (2)
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Uma fungdo de ativacdo bastante utilizada é a tangente hiperbdlica, com
curva tipo sigmoide, cuja equagao e sua derivada sao apresentadas em (3) e (4)
[171,[18].

a = tanh tanh (n) = % (3)
n) =1-(n (4)

O algoritmo proposto também faz uso da légica paraconsistente anotada com
anotacgao de dois valores (LPA2v) para a extracdo de média. A LPA2v pertence a
familia de logicas paraconsistentes, cuja principal caracteristica é a revogacéo da
nao contradigdo, intrinseca da ldgica classica [17]. A LPA2v é uma ldgica robusta,
com matematica simples e que permite o tratamento de sinais e informacdes
contraditorias. Entre os diversos algoritmos e baseadas nas equagdes da LPAZ2v,
estd o paraextrator. Este algoritmo permite o calculo de média, em um grupo de
evidéncias, pela extracdo dos efeitos da contradicdo, como ruidos e incertezas, com
respeito a uma determinada proposic¢ao [19].

O algoritmo do paraextrator funciona da seguinte forma:

a) Em uma base de dados ou vetor, selecione os valores maximo e minimo.

b) O valor maximo sera a evidéncia u,, enquanto o valor minimo sera a

evidéncia y,.
c) Aplique a LPA2v, equagbes (5)-(7), para calcular o grau de evidéncia

resultante (UgRr).

d =0 = |, + 1, = 1P+ @y - )’ (5)
D={1d>1d d<l (6)

HER={2_TD(“1-|_“2_1)>0%(“1+uz_1)<00'5(“1+u2_1)=0
(7)

d) Adicione o pgr Nna base de dados e retire os valores maximo e minimo
utilizados.
e) Retorne ao passo a) e refaga os calculos até restar apenas um valor final

possivel para pgg.
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Esse artigo da continuidade aos estudos desenvolvidos em [8], apresentando
os resultados de uma prova de conceito de algoritmo, utilizando algoritmo
paraextrator da LPA2v para extragdao de média e rede neural artificial (RNA) para
identificacdo e classificagdo de diferentes padrdes de reflexdo de sinais. O objetivo é
a elaboracdo de imagem de tomografia por micro-ondas de campo proximo para
diagndstico de cancer cerebral infantil. A segéo 2 apresenta a metodologia utilizada
pelo algoritmo proposto. A seg¢do 3 apresenta os resultados alcangados por esta
pesquisa, com uma breve discussao. O artigo é finalizado com as consideragdes

finais, apresentadas na secéao 4.

2 MATERIAIS E METODOS

Esta sessdo apresenta os conceitos basicos utilizados para a elaboracédo do
algoritmo de tratamento de imagem de medigdo de micro-ondas de baixa

intensidade de campo proximo, para o cancer cerebral infantil.

21. Medicao e Base de Dados
Para as medicdes, utiliza-se um posicionador de antena e um equipamento
refletdbmetro no dominio do tempo (time domain reflectometer - TDR), conforme
descrito em [16]. O TDR gera um pulso em uma frequéncia de micro-ondas que
propagara até o alvo e retornara ao instrumento. O TDR mede, entdo, o sinal
recebido, que dependera das caracteristicas dielétricas do alvo. A Fig. 2 apresenta

uma fotografia da antena Vivaldi Palm Tree, do phantom, do posicionador utilizados.

4 J

Fonte: Adaptado de [16].
23



Para o desenvolvimento do algoritmo, foram utilizadas as bases de dados
geradas pelas medigdes realizadas em [8]. O phantom utilizado € um modelo de

cabeca infantil semirrealista e homogéneo, feito de poliestireno expandido (isopor)
da Daiso Industries Company, Ltd., Modelo YM-18-P6 C028 600 - EPS n.° 4, lote n.°

2009BJ. Dentro deste Phantom, é posicionado, na parte frontal, um modelo de

tumor, modelado com uma bolsa de silicone, com paredes de 30 um de espessura,

preenchida com agua mineral. A antena se desloca a passos de 1 mm, alguns

centimetros antes e depois do alvo. Dois conjuntos de medi¢cbes foram realizadas.

Com e sem tumor simulado. O resultado foram duas planilhas, de 101 colunas
(medigdes), com 1001 pontos. A Fig. 3 apresenta uma parte da planilha com as

medi¢des obtidas com tumor simulado.
Figura 3 — Medi¢des do TDR phantom com tumor

101 colunas (medicdes)

S

1001 pontos
(cada medicao)

504214
504294
504352
504387
504400
504391

50.1296
50.1066

504223
504304
504361
504396
504409
504400

50.1284
50.1052

504233
504313
504371
504405
504418
504408

50.1267
50.1035

504243
504323
504380
504415
504426
504416

50.1248
50.1016

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

504194
504272
504328
504362
504374
50?364

50.1344
501117

v

A Fig. 4 apresenta um exemplo de medi¢des (colunas), do arquivo de

medi¢gdes com tumor, identificadas como medicdo em vazio (sem alvo, ar), corpo

(phantom) e tumor. Observa-se que ha uma pequena diferengca nos valores de

amplitude de cada uma das medigdes dos trés obstaculos, dificultando a distincédo e

analise dos dados comparativos.
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Figura 4 - Sistema de geragao de micro-ondas utilizando phantom e antena Palm Tree

515

I [ [ I I
Vazio

Corpo
Tumorﬁ

|

200 400 600 800 1000 1200

Fonte: Adaptado de [16].

2.2. Identificagdo de Padroes e RNA resultante

A metodologia proposta neste artigo considera duas etapas. A primeira

consiste no treinamento da rede neural. A segunda consiste em utilizar um algoritmo

de preparacao de dados com a rede neural treinada para a confecgdo da imagem da

tomografia. A imagem proposta € em 2D, considerando-se duas dire¢cdes de

medidas coletadas, frontal e lateral.

A Fig. 5 apresenta o algoritmo proposto para o treinamento da RNA. Os

blocos sao explicados a seguir:

a)

b)

O primeiro passo € selecionar a base de dados. A primeira metade da
base de dados com cancer foi utilizada para o treinamento da RNA
(colunas 1 a 50), enquanto a segunda metade foi utilizada para
validagéo (51 a 101).

Amostras 1 a 10 sao usadas para caracterizar o vazio. Amostras 25 a
35 para caracterizar o corpo e amostras 46 a 50 para caracterizar o
tumor.

E calculada a média das amostras em vazio, linha a linha (média de 10
valores em cada uma das 1001 linhas), com o algoritmo do
paraextrator.

Subtracédo das 101 amostras (colunas) pela média do vazio. Isso é feito

para retirar o ruido de fundo das medigdes.
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e) Com a nova base de dados resultante, calcular a média das amostras
em vazio (1 a 10), corpo (25 a 35) e tumor (46 a 50), com o algoritmo
paraextrator.

f) Aplicar a transformada rapida de Fourier (fast Fourier fransform — FFT)

nas trés médias obtidas no bloco anterior.

Figura 5 — Fluxograma do Algoritmo de Classificacdo de Padrdes vazio, corpo e tumor do phantom

Medicao de Micro-ondas
de Treinamento

Identificagdo de Medigdes em
Vazio, Corpo ¢ Tumor

Extragdo da Média das
Amostras em Vazio com
ParaExtrator

Subtracdo das Amostras pela
Meédia em Vazio (Eliminar
ruido de fundo)

Meédia dos Grupos de
Amostras Vazio, Corpo e
Tumor com ParaExtrator

v

Curvas de Referéncia

Fonte: Adaptado de [16].
As trés curvas obtidas sdo usadas para o treinamento de uma RNA, com a
ferramenta neural net pattern recognition (nprtool) do Matlab. A RNA deve
apresentar saida 1 quando um determinado padréo é apresentado em sua entrada e

zero para os outros dois padrdes.
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A Fig. 6 apresenta o conceito.

Figura 6 — Diagrama conceitual da RNA, sinais de entrada e saidas resultantes

corpo
vazio tumor Input layer Hidden layers Output layer
x )

— 1 2 3
4548504 0.0046 0.0088
48502e-04 0.0047 0.0088
5.2068e-04 0.0048 00033
5.2184e-04 0.0051 0.0087

corpo
5.5202e-04 0.0054 00104 vazio tumor
60770e-04 0.0059 oom4 A
661230 0.0065 00127
73327e-04 0.0070 012
30 8.187%-04 0.0077 00153
) 9.2610e-04 0.0086 00179
ptos ooom 00038 00198
00012 00114 00223
00014 00131 00256
00017 00151 0023
00021 00179 00352
00025 00226 00419
0004 0.0297 00511
00050 00411 00664

butpul 1 Saida 1 = vazio
1 2 3
Saida2 = corpo : g ?

5" saida 3 = tumor

Fonte: Adaptado de [16].

A ferramenta nprtool gera um bloco do Simulink que pode ser acionado para
ser executado via script do Matlab. Este bloco sera usado para a classificacdo de
padrées apresentados em sua entrada, pelo algoritmo de tomografia de imagem de

cancer cerebral infantil, proposto neste artigo.

2.3. Identificagao de Padroes e RNA
A Fig. 7 apresenta o fluxograma do algoritmo para classificacdo dos padrdes e
montagem da imagem de diagnodstico em 2D. Ele pode ser descrito da seguinte
forma:

a) O primeiro passo é obter os arquivos das medi¢des nas dire¢des frontal
e lateral.

b) Selecdo das amostras em vazio (no inicio da medi¢c&o), calculo da
média das medicdes em vazio com o paraextrator e subtragao de todas
as medidas por esta média em vazio.

c) Calculo da FFT de todas as amostras.

d) Executa a RNA para todas as amostras, em cada direg&o. O resultado
sdo dois arquivos com 101 pontos cada e trés saidas (vazio, corpo e
tumor), com valores 0 ou 1. Estes dois arquivos sao utilizados para a
montagem de uma figura com cores vermelho, verde e azul (red, green
and blue — RGB) no Matlab.

A préxima segao apresenta os resultados obtidos.
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Figura 7 — Fluxograma do algoritmo de tomografia por micro-ondas com classificagdo de padrées
utilizando RNA

Medigdo de Micro-ondas
para Diagnostico

l

Extragdo da Média das
Medig¢des em Vazio com
ParaExtrator

l

FFT de Todas as
Amostras

l

Aplica-se todas as
amostras na RNA para
classificagdo

l

Resultado da Analise

Fonte: Adaptado de [16].

3 RESULTADOS

Nesta secdo, sao apresentados os resultados obtidos tanto para a
identificacdo de padrdes e projeto da RNA, como para a confecgdo da imagem de

tomografia do cancer cerebral infantil.

3.1. Padrées ldentificados e RNA Resultante
A execugao do algoritmo da primeira etapa, de identificagcado de padrdes,
resultou nas curvas de referéncia (padrbes), apresentados na Fig. 8. A FFT resulta
em uma redugdo no numero de pontos, de 1001 para 30, permitindo uma
simplificacdo na arquitetura da RNA. Além disso, a subtracdo das medidas pela
média em vazio, além de extrair o ruido de fundo, permite uma melhor distingdo

entre as envoltérias das curvas de vazio, corpo e tumor.
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Figura 8 — Resultado apés a FFT das médias das amostras em vazio (vermelho), corpo
(verde) e tumor (azul)

1 T i I
: —FFT ref vazio
: FFT ref corpo
08 —FFT ref tumor|
0.6 4
04| i
0.2 |
0 | W ‘
0 5 10 15 20 25 30

Fonte: Adaptado de [16].

Apéds algumas tentativas de treinamento da RNA com a ferramenta nprtool do
Matlab, foi definida a configuragdo com 30 entradas, dez neurbnios na camada
oculta e trés saidas. A Fig. 9a apresenta esta configuragdo, enquanto a Fig. 9b
apresenta o resultado da analise do treinamento da RNA. A funcao de ativacido dos
neurdnios da camada oculta € a tanh. Os neurbénios da camada de saida utilizam
fungao linear simples. A ferramenta do Matlab permite criar um bloco no Simulink, ja

com 0s pesos e bias aprendidos e configurados.
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Figura 9 — Topologia da RNA (a) e resultado do treinamento (b)
4\ Pattern Recognition Neural Network (view)

Hidden Output
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Input Output
)
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(b)
Fonte: Adaptado de [16].

A Fig. 10 apresenta o resultado de teste da RNA, utilizando-se amostras da
segunda metade do arquivo de medigdes com tumor da base de dados. A amostra
numero 95 foi utilizada para testar a classificacdo em vazio, a amostra 75 para

verificar a classificagdo do corpo e a amostra 55, do tumor.
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Figura 10 — Topologia da RNA (a) e resultado do treinamento (b)

1 ~1
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Fonte: Adaptado de [16].

Note-se, que, nos trés casos, a saida identificada é de, aproximadamente, 1 e
as nao identificadas, aproximadamente 0. Os resultados foram considerados
aceitaveis para a RNA ser utilizada na identificacao e classificacdo de padrdes, para

ser usada na prova de conceito proposta.
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3.2. Imagem de Tomografia de Micro-ondas por RNA
Para a elaboracdo da imagem proposta da tomografia por micro-ondas, séo

necessarios duas medigdes, frontal e lateral, do Phantom, conforme Fig. 11.

Figura 11 — Geracao da Imagem de Diagnostico do Tumor

Leitura Frontal

Leitura Lateral

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

Infelizmente, o método proposto em [8] apenas utilizou medicdbes em uma
direcao (frontal). Assim sendo, uma base de dados foi montada artificialmente com o
arquivo de medi¢cdes sem tumor, que nao foi utilizado para o treinamento ou
validagcao da RNA. Este arquivo sem tumor foi alterado para simular as medi¢des na
direcao lateral. As alteragdes consistiram de:

a) Inserido Medidas com Tumor 47, 48 (inicio), 51 (meio), 56 e 57 (fim) a

partir da posicao 20 do arquivo.

b) Repetido 24 medidas do cérebro sem tumor, da posicéo 80 — 104.

Com as alteragdes feitas, base de dados lateral resultou em uma planilha com
130 colunas, de 1001 pontos. A base de dados de medicdes frontal € a mesma com
cancer cuja metade das amostras havia sido utilizada para o treinamento da RNA.
Os dois arquivos foram utilizados como entrada para o algoritmo de elaboragao de
imagem. O script elaborado em Matlab executa as etapas com o arquivo de medidas
frontal, chamando o bloco do simulink a analisar a cada amostra (coluna)
sequencialmente e salva uma matriz. Como a RNA possui trés saidas, cada uma
delas corresponde a uma cor, no padrao RGB. Em seguida, o script executa os
mesmos passos, porém agora para o0 arquivo de medidas lateral, salvando uma
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segunda matriz. A Fig. 12 mostra uma imagem montada com a classificacédo da

RNA, para a matriz de cada dire¢ao de medicao, frontal (a) e lateral (b). Vermelho

refere-se a medigao em vazio, enquanto verde se refere ao corpo e azul ao tumor.

Figura 12 — Padrdo de imagem de medigao frontal (a) e lateral (b)

Vermelho = Vazio
erde = Corpo
Azul = Tumor

20 40 60 80 100
Eixo X

IS = Yacia

e = Corpa

20 40 60 80 100 120

Eixo X

(b)
Fonte: Elaborado pelos autores (2022).
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Figura 13 — Resultado Prova de Conceito de Imagem de Micro-ondas por RNA (a) e Imagem original
algoritmo referéncia [8] (b)

Vermelho = Vazio
Verde = Corpo
Azul = Tumor
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20 0

-40

-60
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Fonte: (a) Elaborado pelos autores (2022) e (b) Adaptado de [8].

O script proposto compara entao os valores das duas matrizes, ponto a ponto
(ou pixel a pixel), de modo a montar uma imagem de 101 x 130 pontos. Analisa-se
pixel a pixel da esquerda para a direita e de cima para baixo. O processo se da da
seguinte forma:

a) Compara-se um valor RGB frontal, com cada valor RGB lateral.
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b) Se R frontal >= R lateral, faga saida R = R frontal. Caso contrario,
saida R = R lateral.

c) Se G frontal >= G lateral, faca saida G = G frontal. Caso contrario,
saida G = G lateral.

d) Se saida R >= 0.9, faca saida G = 0. Caso contrario, mantém saida G.

e) Saida B = B frontal x B lateral.

f) Repete-se a etapa b, com o préximo valor RGB frontal, para a proxima
linha até concluir a imagem.

O resultado é apresentado na Fig. 13a. Para efeitos de comparagao, a
imagem obtida pelo método de tratamento de imagem com a equacgao de energia de
Shannon (Shannon energy) da referéncia [8] € apresentado na Fig. 13b.

Note-se que, no método proposto por esta prova de conceito, consegue
distinguir entre trés diferentes obstaculos: o vazio, o corpo ou cabega e o tumor. Ja o
método apresentado em [8], as cores representam a intensidade da reflexdo do sinal
medido, apds o tratamento com aplicagdo de equagdes Shannon energy e
polinomial. Este método é capaz de destacar uma enorme diferenca entre os
obstaculos, mas nao distingue os limites de vazio e corpo, por exemplo. A medigéo
em duas direcdes permite, ainda, que o método proposto por esta prova de conceito

delimite melhor a posigao e o formato (shape) do tumor.

4 CONCLUSAO

Neste artigo foi proposto um algoritmo para identificagdo de padrdes de
medi¢cdes de reflexdo de micro-ondas de campo proximo, e classificacdo de
padrées, de modo a compor uma imagem de tomografia de reflexdes de OEM de
micro-ondas de campo préximo, para diagndstico de cancer cerebral infantil. Os
algoritmos de identificacdo e confecgao de imagem fazem uso de equacgdes e regras
da LPA2v para o calculo de média de medi¢cbes (paraextrator) e de rede neural
artificial para classificacdo de padrées. Em que pese a aplicacido proposta, o método
pode ser adaptado para outros tipos de diagndsticos, como outros tipos de tumores
e doencgas, como infecgdes nos pulmdes devido a pneumonia severa ou COVID-19.
O método pode também ser ampliado para identificar outros obstaculos, como
massa encefalica, nervos, coagulos, acumulo de liquidos, cranio, tecidos de pele,

entre outros.
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A prova de conceito proposta neste artigo pode ser considerada como uma
segunda geragdao e uma continuidade nos estudos apresentados em [8]. Os
proximos passos da pesquisa incluem a substituicido da RNA classica obtida com o
aplicativo do Matlab, por outra com neurdnios LPA2v [17], ampliar o numero de
padroes de identificacdo de substancias, aumentar a resolucdo e melhorar a

qualidade da imagem final gerada.
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