0
N
O
]
INSTITUTO

FEDERAL
Piaui
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAC;AO, CIENCIA E TECNOLOGIA DO PIAUI
CAMPUS CORRENTE

TECNOLOGIA EM ANALISE E DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS

GABRIEL ROCHA PAES DA COSTA

SISTEMA DE APOIO A DECISAO BASEADO EM DEEP LEARNING PARA
DIAGNOSTICO DE PNEUMONIA EM RADIOGRAFIAS TORACICAS

CORRENTE, PIAUI
2025



GABRIEL ROCHA PAES DA COSTA

SISTEMA DE APOIO A DECISAO BASEADO EM DEEP LEARNING PARA
DIAGNOSTICO DE PNEUMONIA EM RADIOGRAFIAS TORACICAS

Trabalho de Conclusdo de Curso
apresentado como exigéncia parcial para
obtencao do diploma do Curso de Analise e
Desenvolvimento de Sistemas do Instituto
Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia
do Piaui, Campus Corrente.

Orientador: Prof. M®. Carlos Estevdo
Bastos Sousa

CORRENTE, PIAUI
2025



Dados Internacionais de Catalogacédo na Publicacdo (CIP) de acordo com ISBD

Costa, Gabriel Paes da

S837q Sistema de apoio a decisdo baseado em Deep Learning para dianéstico
de pneumonia em radiografias toracicas / Gabriel Paes da Costa. - 2025.
44 p.: il. color.

Trabalho de Conclusao de Curso (Tecnologia em Analise e Desenvolvimento
de Sistemas) - Instituto Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia do Piaui,
Campus Corrente, 2025.

Orientador : Prof Me. Carlos Estevao Bastos Sousa

1. Andlise e Desenvolvimento de Sistemas - estudo e ensino. 2. Deteccdo de
Pneumonia. 3. Redes Neurais Convolucionais. |.Titulo.

CDD - 004

Elaborado por Tefischer Huanderson Soares e Sousa CRB 3/1251



RESUMO

A pneumonia é uma das principais causas de mortalidade global, especialmente
em criancas e idosos, demandando diagnoésticos rapidos e precisos. Este
trabalho desen-volve um sistema computacional de apoio ao diagnéstico de
pneumonia em radiografias de térax utilizando Deep Learning. Foram avaliadas
oito arquiteturas de redes neu-rais convolucionais pré-treinadas: Xception, VGG16,
VGG19, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNetl21 e DenseNetl69,
aplicando Transfer Learning e Fine-Tuning com diferentes combinagbes de
otimizadores, taxas de aprendizado e tamanhos de batch no conjunto Chest X-Ray
Images. O F1-score foi adotado como métrica principal devido ao desbalanceamento
das classes, proporcionando avaliagdo mais equilibrada. O InceptionResNetV2
treinado com SGD obteve melhor desempe-nho, alcancando F1-score de 96%.
Foi implementada interface web em Streamlit. Os resultados demonstram que a
solucédo pode auxiliar profissionais na deteccao precoce de pneumonia.

Palavras-chaves: Deteccdo de Pneumonia; Redes Neurais Convolucionais;
Deep Learning; Radiografia de Torax; Transferéncia de Aprendizado; Fine-tuning;
Andlise de Imagens Médicas.

ABSTRACT

Pneumonia is one of the leading causes of global mortality, especially among
chil-dren and the elderly, requiring rapid and accurate diagnoses. This work develops
a computational system to support the diagnosis of pneumonia in chest
radiographs using Deep Learning. Eight pre-trained convolutional neural network
architectures were evaluated: Xception, VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3,
InceptionResNetV2, DenseNetl21, and DenseNet169, applying Transfer Learning
and Fine-Tuning with different combinations of optimizers, learning rates, and batch
sizes on the Chest X-Ray Images dataset. The F1-score was adopted as the main
metric due to class imbalance, providing a more balanced evaluation.
InceptionResNetV2 trained with SGD achieved the best performance, reaching an
F1-score of 96%. A web interface was implemented using Streamlit. The results
demonstrate that the solution can assist professionals in the early detection of
pneumonia.

Keywords: Pneumonia Detection; Convolutional Neural Networks (CNN); Deep
Learn-ing; Chest X-Ray; Transfer Learning; Fine-tuning; Medical Image Analysis.



LISTA DE ILUSTRACOES
Figura 1 — Imagem de Pneumonia vs. pulmao normal...........cccccooooeiiiiiiiiinnnnnnn. 14

Figura 2 — Modelo de TL com FT baseado em uma CNN pré-treinada no

I A N . . . 17
Figura 3 — Arquitetura de uma CNN com camadas de convolucéo, pooling e
[0 1= S T USRPPPRRRPT 18
Figura 4 — Etapas metodologicas adotadas No eStudo ...........cccceevvivieeeeinnnnnn. 23
Figura 5 — CNN genérica com a camada adicional de classificagéo.............. 25

Figura 6 — Representacao da arquitetura Xception com suas principais camadas.

.......................................................... 26

Figura 9 — Representacado da arquitetura InceptionResNetV2 com suas princi-
0= VLT ox= T g = 1o = 1S 28

Figura 10 — Representacdo da arquitetura DenseNetl21 com suas principais
(or= 1 0 7= To =S SR PP PP PPPPPPPPPPPPP 28

Figura 11 — Representacdo da arquitetura ResNet50 com suas principais camadas.

............................................................. 29
Figura 12 — Fluxo dos experimentos realizados..............ccoevvveviviiiiiiieeeeeeeiiin 30
Figura 13 — Matrizes de confusdo — InceptionResNetV2 (conjunto de teste) .....37
Figura 14 — Matrizes de confusdo — VGG16 (conjunto de teste) ..........ccccvvveee.. 38
Figura 15 — Tela inicial — aguardando upload de exame individual.................. 40

Figura 16 — Exemplo de upload de imagem individual, com pré-visualizacéo e

MetadadOs dO ArqUIVO ...........oiiiiiiieeceee e e e e e e e e e 40
Figura 17 — Resultado de andlise indicando Normal...........cccccceeeeiiiiiiiiiieiinnnn. 41
Figura 18 — Resultado de andlise indicando Pneumonia................cccocvvvvvvvnnnnnn.. 42
Figura 19 — Tela de upload e€m I0te ..........ccooiiiiiiiiiiiii e 42

Figura 20 — Resultados do processamento em lote ............cccveiviiiiiiiiciiiiiie e, 43



LISTA DETABELAS
Tabela 1 — Sintese dos trabalhos relacionados ........ooeeveiiiie e 22

Tabela 2 — Avaliacdo do Xception em diferentes combinacdes de hiperparametros

Tabela 3 — Avaliagdo do VGG16 em diferentes combinagdes de hiperparametros
.................................................................................. 32

Tabela 4 — Avaliagdo do VGG19 em diferentes combinagdes de hiperparametros
.................................................................................. 32

Tabela 5 — Avaliagdo do ResNet50 em diferentes combinagdes de hiperparametros
.................................................................................. 33

Tabela 6 — Avaliacdo do InceptionV3 em diferentes combinacdes de hiperpara-
11 0P 34

Tabela 7 — Avaliacdo do InceptionResNetV2 em diferentes combinacdes de
NIPEIPATAMEIIOS ...t e e e e e e e e e e e s s e e aees 34

Tabela 8 — Avaliacdo do DenseNetl121 em diferentes combinacdes de hiperpa-
=10 4151 (0 1 TP PPPPPPUPPN 35

Tabela 9 — Avaliacao do DenseNet169 em diferentes combinacdes de hiperpa-
FAIMIETIOS ..o 36

Tabela 10 — Comparacéo dos dois melhores modelos com otimizador SGD...37

Tabela 11 — Desempenho por classe do InceptionResNetV2 com Adam e



IFPI
OMS
UNICEF
CNN

DL

ML

Al

TL

FT

LR

BS

SGD

Adam

F1-score
Precision
Recall
AUC
RelLU

Dropout

ImageNet
Kaggle
X-ray

SDRA

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Instituto Federal de Educacéao, Ciéncia e Tecnologia do Piaui
Organizacdo Mundial da Saude

Fundo das Nac¢des Unidas para a Infancia

Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network)
Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence)

Aprendizado por Transferéncia (Transfer Learning)

Ajuste Fino (Fine-Tuning)

Taxa de Aprendizado (Learning Rate)

Tamanho de Lote (Batch Size)

Gradiente Estocastico Descendente (Stochastic Gradient
Descent)

Otimizador adaptativo para redes neurais (Adaptive Moment
Estima-tion)

Métrica combinada de precisdo e revocacao

Precisao: proporcao de predicdes corretas positivas
Revocacao: proporcao de positivos corretamente identificados
Area sob a Curva (Area Under the Curve)

Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit)

Técnica de regularizacdo que desativa neurénios durante o
treina-mento

Base de imagens para pré-treinamento

Plataforma de datasets e competicdes de aprendizado de
maquina

Radiografia (Radiograph)

Sindrome do Desconforto Respiratério Agudo



PACS Sistema de Comunicacdo e Arquivamento de Imagens
(Picture Ar-chiving and Communication System)

TCC Trabalho de Conclusédo de Curso

DATASUS Departamento de Informatica do

SUS SUS Sistema Unico de Saude

VGG Visual Geometry Group (arquitetura de

CNN) ResNet

Rede Residual (Residual Network) InceptionV3

Arquitetura Inception versao 3

InceptionResNetV2 Inception-ResNet verséo 2

DenseNet Rede Densamente Conectada (Densely Connected
Network) Xception Extreme Inception (arquitetura de CNN)
MobileNet  Arquitetura CNN otimizada para dispositivos
moveis NASNet Neural Architecture Search Network

U-Net Arquitetura CNN para segmentacao de imagens
Streamlit  Framework Python para criacdo de aplicacées
web Keras Biblioteca de alto nivel para redes neurais em
Python NumPy Biblioteca Python para computacao
numeérica

Pillow Biblioteca Python para processamento de imagens
(PIL) Python Linguagem de programacao

SVM Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine)

GoogleNet Arquitetura CNN desenvolvida pelo Google



1.1
1.2

2.1
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3
2.2.4

4.1
4.2

4.3
4.3.1
43.1.1
4.3.1.2
4.3.1.3
4.3.1.4
4.3.1.5
4.3.1.6
4.4

4.5

5.1
5.2
5.2.1

SUMARIO

INTRODUGAO. ..ottt 10
(@ ] o111 1)V 0 SO RSRRPPPRSR 11
Organizacdo do Trabalno ..........ccccoeviiiiiiiiiii e 12
CONCEITOS BASICOS.......cooiiiiciiiiiiete ettt 13
e aTC T Lo gV o = 13
Inteligéncia Artificial na MediCiNa ..........ccevvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeee 15
Inteligéncia ArtfiCial..........ooovviiiiiiiiiiiiieee 15
Aprendizado de MAQUING ........cc.uuiiiiiiiie e 16
DEEP LEAIMMING ..eiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii ettt ettt eeeeeees 16
Redes Neurais Convolucionais (CNNS) .........ccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeee, 17
TRABALHOS RELACIONADOS.......cco oo, 20
METODOLOGIA ..ottt aeeeeeeaeaaesasseeaeaseenennees 23
REeVISA0 da LIteratura............ccoevvveeiiiiiiiii e e e 23
Coleta e Preparacio dos Dados...........ccevuvvviiiiiieeeeeeeiiiiiie e e e e eeeainens 24
Selecao e IMplementacan...........ccevivieeiiiiieiiiiie e e 24
MOAEIOS ULIlIZAUOS .......evviiiiiiiiiiiiiiiiieieieeee ettt eeeees 25
Do = 0] 1 o] o 25
VGGLE6 € VGGLY ..oiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiibbiiniissisesn e 26
[ Tot=T o4 To] o 1V G 2P 27
INCEPLIONRESNELVZ ... e 27
DenseNetl21 e DenseNetlo9 ... 28
RESNETS0 ... e e 29
Parametros € TreiNameENtO .........covvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 29
Ordem dOS EXPEriMENTOS .......uuuuuuumiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniinnnnnnnnnnes 30
RESULTADOS ..ottt ettt ettt e e e e et e e e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeees 31
Avaliacdo dOS MOAEIOS ........ooovviiiiiii e 31
Comparacdo de DesempenhO ..........cccovvviiiiiiiiii e, 37
Implementacdo do Sistema de Analise de Radiografias.................. 39
CONCLUSAOD . ...ttt 44
TrabalNOS FULUIOS ......uviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 44

REFERENCIAS ..o e ettt et 45



) 10
1 INTRODUGAO

A pneumonia é uma infeccao respiratéria aguda que afeta o parénquima
pul-monar, comprometendo a fun¢éo respiratéria e, em casos graves, podendo evoluir
para fibrose pulmonar. E uma sindrome infecciosa que é causada por agentes
diversos, como bactérias, virus, fungos e aspiracdo. De acordo com a
Organizacdo Mundial da Saude (OMS) (2023) e o Fundo das Nacdes Unidas
para a Infancia (UNICEF) (2024), trata-se de uma das doencas respiratérias mais
comuns no mundo, com centenas de milhdes de casos e milhdes de mortes
anuais, afetando principalmente criangas menores de cinco anos e idosos acima
de 75 anos, sendo que, globalmente, mais de 700 mil criancas nessa faixa etaria
morrem anualmente devido a pneumonia. Segundo Chumbita et al. (2020),
continua sendo a principal causa de morte em criangas menores de cinco anos e
em adultos acima de 70 anos, com reducao de 36% na mortalidade infantil entre
2007 e 2017, mas aumento de 34% entre os idosos.

No Brasil, os dados do Sistema de Informacéo da Atencdo Basica (DATA-
SUS/SUS) confirmam que entre janeiro e agosto de 2022 ocorreram 44.523 6bitos
por pneumonia, enquanto no mesmo periodo de 2021 foram registradas 31.027
mortes, evidenciando um aumento significativo na mortalidade (Departamento de
Informatica do SUS — DATASUS, 2022). Esses dados reforcam a relevancia
clinica e social da doenca e a necessidade de estratégias que melhorem a
precisao e a rapidez no diagnadstico.

O diagnostico da pneumonia pode ser realizado por diferentes métodos, como
0 exame clinico, radiografia de torax e a tomografia computadorizada (Ibrahim et
al., 2021). Embora esses recursos sejam valiosos, eles dependem fortemente
da experiéncia e do julgamento do profissional de saude, o que pode ocasionar
atrasos ou reduzir a precisdo do diagnodstico. Em muitos casos clinicos,
identificar a causa exata da doenca ainda representa um desafio: estima-se que,
em mais de 50% dos casos, 0 agente causador nao seja claramente determinado,
dificultando a escolha do tratamento mais adequado (Mahesse, 2023). Além
disso, divergéncias entre médicos na interpretacdo de imagens radiograficas sao
comuns, reforcando o carater subjetivo do processo.

Essa dificuldade diagndstica se agrava em casos avancados da doenca,
guando se faz necessario o inicio imediato de tratamento com antibiéticos e medidas de
precaucdo adequadas (Silva et al., 2020). A complexidade em identificar
corretamente a pneumonia, somada ao crescente numero de exames médicos e
a subjetividade do diagndstico radiografico, evidencia a necessidade de métodos
auxiliares que sejam capazes de fornecer resultados mais precisos, rapidos e
consistentes.

Com o avanco da computacéao, a Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence -
Al) tem desempenhado um papel cada vez mais relevante na medicina,
especialmente no diagnoéstico de diferentes doencas (Vasile et al., 2021). O uso
de técnicas de Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) tem sido amplamente
explorado na analise de imagens médicas e no apoio a tomada de decisao clinica,
possibilitando reduzir a necessidade de exames caros ou invasivos, além de
oferecer elevada confiabilidade nos resultados (Braga et al., 2019). Essa
tecnologia se mostra promissora ao lidar com grandes volumes de dados e extrair
padrées complexos que muitas vezes ndo sao perceptiveis a olho nu.
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Entre as arquiteturas de DL mais utilizadas para processamento de imagens
destacam-se as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network -
CNNs) (Alzubaidi et al., 2021). Essas redes s&o compostas por camadas de
convolugéo, responsaveis pela extracdo de caracteristicas como bordas e texturas,
seguidas por camadas de subamostragem (pooling), que reduzem a
dimensionalidade preservando informacdes relevantes, e por camadas densas
totalmente conectadas, responsaveis pela classificagcdo final (Khan et al., 2020). A
aplicagcdo de CNNs tem obtido grande sucesso em tarefas de visdo computacional e
se consolidado como uma das principais abordagens em diagndstico por imagem.

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema
computacional de apoio ao diagndéstico de pneumonia em radiografias de toérax,
utilizando técnicas de DL. O sistema proposto emprega arquiteturas de CNNs pré-
treinadas com técnicas de Aprendizado por Transferéncia (Transfer Learning - TL) e
Fine-Tuning, além da avaliacdo de combina¢cdes de Otimizadores, Taxas de
Aprendizado (Learning Rate

- LR) e Tamanhos de Lote (Batch Size - BS), utilizando o conjunto de
dados Chest X-Ray Images (Pneumonia). Para tornar a solucado acessivel e
aplicavel em ambientes clinicos, foi desenvolvida uma interface web interativa
utilizando Streamlit, permitindo que profissionais de saude realizem analises de
radiografias de forma rapida e intuitiva. Assim, espera-se contribuir para o
desenvolvimento de uma ferramenta pratica de apoio ao diagndstico, com impacto
potencial na reducdo da mortalidade e na melhoria do cuidado clinico de pacientes
com pneumonia.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste Trabalho de Concluséo de Curso (TCC) € desenvolver um
sistema computacional de apoio ao diagnostico de pneumonia em radiografias de
torax, utilizando técnicas de DL. As principais contribuicGes deste trabalho s&o:

+ Revisar a literatura e implementar diferentes modelos de CNN com TL e
Fine-Tuning para deteccdo de pneumonia em radiografias de toérax,
utilizando o con-junto de dados Chest X-Ray Images (Pneumonia) (Kermany
et al., 2018).

+ Comparar o desempenho de oito arquiteturas pré-treinadas: Xception,
VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNetl21 e
Dense-Net169.

+ Avaliar o impacto de diferentes configuracdes de treinamento, incluindo os otimi-
zadores Adam e SGD, LR e BS, além de utilizar métricas adequadas para
dados desbalanceados, priorizando o F1-score.

¢+ ldentificar a melhor combinacdo entre modelo e hiperparametros,
buscando otimizar o desempenho preditivo ao mesmo tempo em que
minimiza o custo computacional.

+ Implementar uma interface interativa com Streamlit, um Framework Python
que permite criar aplicagdes web dindmicas, permitindo o envio de imagens
de raio-X para andlise pelo modelo.
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1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em seis secdes. Na Secdo 2, séo
apresentados 0s conceitos basicos sobre pneumonia, inteligéncia artificial na
medicina, aprendizado de maquina e redes neurais convolucionais. Na Secao 3,
sdo revisados os trabalhos relacionados, destacando abordagens recentes de
classificacdo automatizada. Na Secéo 4, é detalhada a metodologia adotada,
abrangendo a revisdo da literatura, a coleta e preparacdo dos dados, a
implementagcdo dos modelos de CNN e os parametros de treinamento. Na Secéo
5, sdo analisados e discutidos os resultados obtidos. Por fim, na Secao 6, sao
apresentadas as conclusdes, consideragoes finais e perspectivas para trabalhos
futuros.

2 CONCEITOS BASICOS

Nesta secéo, sdo apresentados 0s principais conceitos que sustentam a
aplica-cdo de CNNs no diagnostico automatizado de pneumonia por meio de
radiografias de torax. Primeiramente, sdo descritos o quadro clinico e epidemioldgico
da pneumonia, seguido de uma introducdo a Al e ao ML, com énfase nas
abordagens de DL. Por fim, sdo detalhados os principios e a estrutura das CNNs,

tecnologia central desta pesquisa.
2.1 PNEUMONIA

A pneumonia é uma infeccdo aguda que compromete o parénquima pulmonar,
resultando em inflamacao dos alvéolos e acumulo de exsudato, o que prejudica a
oxigenacdo e pode desencadear insuficiéncia respiratéria (Mayo Clinic Staff,
2020). Sua etiologia € variada, incluindo bactérias, virus, fungos e microrganismos
atipicos, e a resposta inflamatoria desencadeada no tecido pulmonar leva a
consolidacao alveolar e, em casos mais graves, pode evoluir para complicacdes
como sepse, sindrome do desconforto respiratorio agudo (SDRA) e até fibrose
pulmonar residual (Ali et al., 2021; Mayo Clinic Staff, 2024).

Do ponto de vista clinico, os principais sintomas incluem tosse produtiva
ou seca, febre, calafrios, dor toracica pleuritica e dispneia, embora em populacbes
vulne-raveis, como criancas, idosos e imunossuprimidos, a apresentacado possa
ser atipica (Mayo Clinic Staff, 2020). O diagndstico combina avaliacdo clinica e exames
de imagem, sobretudo radiografia de térax, o método mais utilizado por sua
disponibilidade e baixo custo. Entretanto, limitacdes diagndsticas sado comuns:
divergéncias entre radiologistas, baixa sensibilidade em fases iniciais e dificuldade
em distinguir pneumonia de outras doencas pulmonares contribuem para
diagndsticos tardios ou equivocados (Rios et al., 2024).

Na Figura 1, sdo apresentadas duas subfiguras, uma de um pulméao
saudavel e outra com pneumonia, destacando a regido afetada.
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Figura 1 — Imagem de Pneumonia vs. pulmao normal.

Fonte: Kaggle, (Kermany et al., 2018).

Como mostrado na Figura 1, a imagem ilustra de forma clara a diferenca
entre um pulmado saudavel e um afetado por pneumonia. Enquanto o pulmao
normal apresenta campos aéreos uniformes, o pulmdo com pneumonia mostra
opacidades nas regibes inferiores, indicativas de acumulo de liquido ou
inflamacéao.

No contexto epidemiolégico, a pneumonia representa um dos maiores
desafios de saude publica. Segundo estimativas globais, é responsavel por milhdes
de 6bitos anuais, especialmente em criangcas menores de cinco anos e idosos (Rios
et al., 2024). Esse impacto mostra a necessidade de desenvolver estratégias para
minimizando atrasos e consequéncias adversas.

Essa distin¢do visual, como apresentado na Figura 1, embora perceptivel nesta
imagem, nem sempre é facilmente identificavel: estudos demonstram que divergéncias
entre radiologistas sdo comuns, especialmente em casos iniciais (Mahesse,
2023).

Dessa forma, torna-se evidente que a avaliacao clinica isolada e a interpre-
tacdo manual de radiografias podem ser limitadas. Métodos auxiliares baseados em
técnicas computacionais, como DL, oferecem uma alternativa promissora. Eles
podem analisar imagens de maneira sistematica, detectando padrbes sutis que
podem passar despercebidos ao olho humano, aumentando a acuracia do
diagnaostico e reduzindo o tempo necessario para a tomada de decisao.

Portanto, o uso de técnicas computacionais aplicadas a radiografias de torax
nao apenas complementa a andalise clinica tradicional, mas também tem potencial
para melhorar a deteccdo precoce da pneumonia, reduzir erros diagnoésticos e
contribuir significativamente para area da saude. Diante da complexidade das
imagens, surge a necessidade de ferramentas capazes de identificar padrbes sutis,
abrindo espacgo para a aplicacédo da Al na medicina.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA MEDICINA

As tecnologias computacionais avancadas no ambiente clinico tem
revolucio-nado a forma como diagndésticos sdo realizados. A Al € uma das
principais ferramentas dessa transformacdo, abrangendo desde sistemas de
apoio a decisdo até métodos de analise automatizada de imagens médicas. Os
fundamentos de Al, ML e DL permitem compreender como essas abordagens
evoluiram até as CNNs, amplamente aplicadas na deteccdo de pneumonia em

radiografias de torax.
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2.1.1 Inteligéncia Artificial

A Al é um campo da ciéncia da computacdo dedicado ao desenvolvimento
de sistemas capazes de simular capacidades cognitivas humanas, como
aprendizado, raciocinio, percepcao e tomada de deciséo (Kourounis et al., 2023).
Nas ultimas décadas, este campo tem experimentado avancgos significativos
impulsionados pelo aumento da capacidade computacional, pela disponibilidade
massiva de dados e pelo desenvolvimento de algoritmos sofisticados de ML e DL
(Connor et al., 2021).

Na area da saude, estas tecnologias tém se mostrado promissoras para
trans-formar a pratica médica. Baseando-se em algoritmos capazes de aprender
padrbées complexos a partir de grandes volumes de informacgdes, suas aplicacdes
abrangem desde o diagndstico até o planejamento terapéutico (Kumar et al.,
2023). A principal vantagem reside na capacidade de processar e analisar dados
de forma mais rapida e precisa do que métodos convencionais, auxiliando
profissionais na deteccao precoce de doencas e na otimizacao de fluxos clinicos
(Chong et al., 2025).

No contexto do diagnostico por imagem, especialmente em radiografias de
torax, algoritmos baseados em Al tém demonstrado desempenho comparavel ao
de radiologistas experientes na detecgcao de pneumonia, inclusive em ambientes
de alta demanda ou com escassez de especialistas (Becker et al., 2022). Sua
integracdo com Sistema de Comunicacao e Arquivamento de Imagens (Picture
Archiving and Communication System - PACS) permite analises em larga escala
e em tempo quase real, viabilizando triagens automatizadas e priorizacdo de
casos criticos em unidades de pronto-atendimento (Hwang et al., 2023; Nguyen
etal., 2022).

Além do diagnéstico, perspectivas futuras apontam para modelos mais interpre-
taveis, que oferecam nao apenas resultados quantitativos, mas também
justificativas visuais, como mapas de calor ou regides de interesse, aumentando
a confianca dos profissionais nas decisdes assistidas por Al (Radoc¢aj et al.,
2025). Essa tendéncia reforca que a tecnologia ndo substitui o julgamento
médico, mas atua como ferra-menta complementar, potencializando
diagnésticos mais precisos, reduzindo erros e otimizando recursos,
especialmente em areas com limitacdes de infraestrutura. Para viabilizar essas
aplicagcbes clinicas, a Al fundamenta-se em paradigmas especificos de
aprendizado, sendo o ML a base computacional que sustenta o desenvolvimento
de sistemas diagndsticos inteligentes.

2.1.2  Aprendizado de Maquina

O ML é um subcampo da Al voltado para o desenvolvimento de algoritmos
capazes de identificar padrées em dados e melhorar seu desempenho preditivo
sem programacdo explicita. Segundo Esteva Esteva et al. (2021), esses
algoritmos podem ser aplicados a estratificacao de risco, previsao de desfechos
e apoio ao diagndstico, tornando 0s processos mais ageis e assertivos.

Métodos classicos de ML, como Maquina de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine - SVMs) ou Random Forests, tém sido utilizados com sucesso
em diversas aplicacfes médicas. No entanto, esses métodos dependem de uma
etapa manual de extracdo de caracteristicas, na qual especialistas definem quais
atributos dos dados sao relevantes para a tarefa (Zhang; Qie, 2023).
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Essa limitagdo motivou o desenvolvimento de técnicas mais avancadas,
capazes de realizar essa extracdo de forma automatica, especialmente para
dados complexos como imagens médicas. Nesse contexto, surge o DL como
uma evolucdo natural do ML, trazendo capacidades superiores para 0
processamento de dados médicos.

2.1.3 Deep Learning

Dentro do ML, o DL representa um avancgo significativo. Trata-se de um conjunto
de técnicas baseadas em redes neurais profundas, compostas por multiplas
camadas de processamento que aprendem representacdes hierarquicas dos
dados (Liu et al.,, 2021). Enquanto métodos classicos de ML dependem de
extracdo manual de caracteristicas, as redes profundas realizam essa extracao
de forma automatica, o que se mostra particularmente vantajoso para dados
complexos, como imagens médicas de raios-X ou tomografias. Essa diferenca
explica por que o DL tem superado os métodos tradicionais em tarefas de
reconhecimento de padrfes visuais, alcancando resultados comparaveis ou
superiores aos de especialistas humanos em alguns contextos (Fu; Man, 2022;
Zhang; Qie, 2023).

Um dos fatores que impulsionaram o uso do DL na area médica é a técnica
de TL. Nessa abordagem, modelos previamente treinados em grandes bases de
dados genéricas, como o ImageNet, sdo adaptados para uma tarefa especifica
com menor quantidade de dados rotulados (Khan et al., 2020). Esse processo
reduz o custo computacional e o tempo de treinamento, além de melhorar a
generalizacdo em dominios médicos, onde a obtencdo de grandes volumes de
imagens anotadas € desafiadora. A ilustracao desse processo € apresentada na
Figura 2.

Figura 2 — Modelo de TL com FT baseado em uma CNN pré-treinada no
ImageNet.
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Complementarmente, o Fine-Tuning consiste em descongelar parte das
cama-das de um modelo pré-treinado e atualizar seus pesos de acordo com 0 novo
conjunto de dados. Essa estratégia permite que as camadas superiores aprendam
padrdes especificos do dominio médico, preservando ao mesmo tempo o
conhecimento prévio das camadas inferiores (Karimi et al., 2021).

A combinacdo de TL e Fine-Tuning tem sido amplamente empregada em
estudos recentes para a deteccao de pneumonia e outras doencas em
radiografias toracicas, alcancando desempenhos notaveis com conjuntos de dados
relativamente pequenos (Esteva et al.,, 2021).Entre as diversas arquiteturas de
DL existentes, as CNNs se destacam como a abordagem mais adequada para
analise de imagens médicas, sendo a técnica central para a deteccao de
pneumonia em radiografias de térax.

2.1.4  Redes neurais convolucionais (cnns)

As CNNs sdo uma classe de redes profundas que se dedica ao
processamento de dados estruturados em matrizes, como imagens. A principal
caracteristica das CNNs é a capacidade de extrair automaticamente
caracteristicas espaciais hierarquicas a partir dos dados brutos, o que as torna
altamente eficazes em tarefas de visdo computacional, incluindo diagndstico médico
(Kourounis et al., 2023).

A estrutura basica de uma CNN compreende trés tipos principais de
camadas: convolucdo, pooling e densas (fully connected). As camadas de
convolucao aplicam filtros que detectam padrdes locais, como bordas, texturas e
formas. Cada filtro gera um mapa de caracteristicas (feature map) que preserva
informacdes espaciais relevantes para a tarefa de classificagcdo (Krichen, 2023). As
camadas de pooling, por sua vez, reduzem a dimensionalidade dos mapas de
caracteristicas, mantendo as informac¢des mais importantes e conferindo invariancia
a pequenas translacdes e distorcdes nas imagens. Finalmente, as camadas densas
consolidam as informacgdes extraidas pelas camadas convolucionais e realizam a
classificacado final, produzindo probabilidades associadas a cada classe (Xie et al.,
2025; Hossain et al., 2024), conforme representado na Figura 3.

Figura 3 — Arquitetura de uma CNN com camadas de convolucédo, pooling e
densas.

24@48x48
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Max-Pool Convolution Max-Pool Dense
Fonte: Autor.
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A Figura 3 representa o fluxo de processamento em uma CNN. A imagem
de entrada passa por camadas de convolugao e pooling, que reduzem
progressivamente o tamanho das representacdes e aumentam a quantidade de
mapas de caracteristicas. Essas transformacdes extraem padrdes cada vez mais
complexos, até que os dados sejam achatados e processados por camadas
densas, responsaveis pela etapa final de classificacao.

Na area médica, as CNNs tém se mostrado particularmente eficazes na
analise de radiografias, incluindo a deteccdo de pneumonia. Esses modelos
sdo capazes de identificar padrOes sutis de consolidacéao alveolar, infiltracao e
opacidades que podem passar despercebidos em analises humanas, oferecendo
suporte a decisao clinica e reduzindo a variabilidade entre profissionais (Sharma;
Guleria, 2023). A aplicacdo de CNNs em radiografias de térax permite ndo apenas
a classificacao binéaria, Pneumonia e Normal, mas também a geracdo de mapas
de ativacdo que destacam as regides relevantes da imagem, facilitando a
interpretacdo médica e o rastreamento de anomalias (Rahman et al., 2024; Tsuji
et al., 2023).

O fine-tuning desempenha papel estratégico na utilizacdo de CNNs em
imagens médicas. Ao empregar modelos pré-treinados em grandes conjuntos de
imagens genéricas, como o ImageNet, e ajustar suas camadas finais ao conjunto
especifico de radiografias, é possivel aproveitar o conhecimento previamente
aprendido, ao mesmo tempo em que adapta a rede aos padrdes clinicos
particulares da pneumonia (Oliveira et al., 2021; Karimi et al., 2021).

Essa abordagem € especialmente valiosa em contextos de baixa
disponibilidade de dados rotulados, comuns em hospitais e centros de pesquisa,
pois permite reduzir o tempo de treinamento e melhorar a generalizacdo do modelo.
Camadas mais profundas podem ser descongeladas gradualmente para capturar
caracteristicas mais especificas do dominio meédico, enquanto as camadas
iniciais, responsaveis por detectar padrdes visuais genéricos, permanecem
congeladas. Dessa forma, o aprendizado de maquina, especialmente o deep
learning e suas

CNNs, oferecem uma base sélida para o desenvolvimento de sistemas de
diagnostico assistido por computador. A utilizacdo de CNNs combinadas com
estratégias de transfer learning e fine-tuning potencializa a deteccdo precoce de
pneumonia e a padronizacdo de analises em radiografias de térax, contribuindo para
um atendimento mais rapido, preciso e confiavel (Vardhan et al., 2023; Salehi et al.,
2021). Com esses fundamentos estabelecidos, o Capitulo 3 sdo revisads os estudos
estudos relevantes, com o objetivo de identificar lacunas e fundamentar as
escolhas experimentais deste trabalho.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos trabalhos recentes tém explorado o uso de técnicas de ML na de-
teccdo de doencas por meio de exames de imagem, como Radiografias de
Toérax. Nesse contexto, modelos baseados em CNNs se destacam pela
capacidade de extrair automaticamente caracteristicas complexas e relevantes
das imagens, superando meé-todos tradicionais de processamento e
classificacdo. Essas abordagens tém obtido resultados promissores na
identificacédo de doencas como pneumonia e COVID-19.
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Os autores Apostolopoulos et al. (2020) utilizaram cinco modelos diferentes
de CNN como VGG19, MobileNetV2, Inception, Xception e InceptionResNetV2, para
a classificacdo de imagens de raios X em trés classes: COVID-19, pneumonia
bacteriana comum e condi¢bes normais. As imagens foram obtidas a partir de bases
publicas, incluindo o repositério COVID-19 Radiography Database e o conjunto
Chest X-Ray Images (Pneumonia), totalizando 1.427 imagens. Dentre os modelos
avaliados, o VGG19 apresentou o melhor desempenho, alcancando 98,75% de
acuracia e 92,85% de sensibilidade na tarefa de classificag&o.

No artigo de Bhadra & Kar (2020), foi proposta uma arquitetura CNN de
multiplas camadas, menos complexa e com um treinamento significativamente
mais réapido em comparagdo com redes neurais mais avancadas, como MobileNet e
ResNet. O estudo utilizou 1.330 casos de COVID-19, 1.330 casos de pneumonia
e 1.330 imagens de casos normais, divididos em 80% para treinamento, 10%
para validacao e 10% para teste cego, onde os dados sdo completamente novos
para a avaliagdo do modelo, assegura uma avaliacao imparcial.

O modelo passou por validagao cruzada em 10 partices (k-fold ) e obteve
uma precisdo de 99,1%. Em comparacao, as redes pré-treinadas VGG16
alcancaram 93,9% em 549 segundos, a VGG19 obteve 92,2% em 668 segundos,
o0 MobileNet apresentou 98,8% em 224 segundos, o InceptionV3 alcang¢ou 99,5%
em 457 segundos e o0 ResNet50 registrou 98,3% em 537 segundos.

No estudo de Gupta et al. (2021) foi proposto o modelo InstaCovNet-19, uma
CNN baseada em aprendizado profundo. Esse modelo integra varias arquiteturas
pré-treinadas de CNN, incluindo ResNet-101, Inception v3, Xception, MobileNetv2 e
NASNe. Essas arquiteturas sdo combinadas por meio da técnica de empilhamento
integrado, que reune 0s recursos para alcancar os resultados mais precisos. O
modelo foi aplicado a deteccdo de trés classes: normal, pneumonia e COVID-19,
alcancando uma precisao de 99,08%. Para o treinamento, foi utilizado um conjunto
de radiografias de torax de bases publicas do Kaggle, balanceado por amostragem
aleatoria para conter cerca de 360 imagens por classe (normal, pneumonia e
COVID-19).

O trabalho de Oliveira et al. (2021) classifica imagens de radiografia do térax
em duas categorias: COVID-19 e ndo COVID-19, utilizando um conjunto de
imagens de alta qualidade para evitar vieses. Foram usadas 7.875 imagens de
COVID-19 e 16.841 de ndo COVID-19. 80% foram usadas para treinamento
(6.300 de COVID-19 e 13.472 de ndo COVID-19) e 20% para teste (1.575 de
COVID-19 e 3.369 de nado COVID-19). As imagens foram segmentadas com o
modelo U-Net, que atingiu um loU de 93,33%, antes da classificacdo por redes
neurais convolucionais. Entre 25 modelos avaliados, 5 modelos obtiveram uma
acuracia entre 91% e 92%, foram eles: VGG-11, ResNet-152, Densenet-161,
Densenet-201 e GoogleNet. Para cada um dos cinco modelos que se destacaram, &
gerado um mapa de calor. A partir desses mapas, é calculada a média para obter o
mapa de calor final.

Os autores Narin et al. (2021) aplicaram modelos baseados em redes
neurais convolucionais (ResNet50, ResNet101, ResNet152, InceptionV3 e Inception-
ResNetV2) para a deteccdo de COVID-19 em imagens de raios-X toracicos.
Foram utilizados trés conjuntos de dados distintos: COVID-19 vs normal,
COVID-19 vs pneumonia viral e COVID-19 vs pneumonia bacteriana,
compostos por 341 imagens de COVID-19 e aproximadamente 2 800 imagens
das demais classes, obtidas de repositérios publicos (GitHub de Cohen et al., Kaggle
e Radiopaedia). Entre os modelos testados, o ResNet50 apresentou o melhor
desempenho, com acuracias de 96,1%, 99,5% e 99,7% nos respectivos conjuntos
de dados.
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O estudo conduzido pelos autores Diniz et al. (2023) apresentou um
método para deteccdo automatica da COVID-19 em radiografias de toérax,
utilizando uma abor-dagem baseada em selecdo automatica de realce de
imagem combinada com redes neurais convolucionais. Os resultados obtidos
foram promissores, com a arquitetura Xception alcancando acuracia de até 99,39%
e Fl-score de 98,71%. Além da Xception, outras arquiteturas avaliadas incluiram
ResNet, DenseNet, VGG e Inception, todas apresentando F1-score superior a 90%.
Os experimentos foram realizados utilizando o otimizador Adam, taxa de aprendizado
de 0,001 e batch size de 16.

Por fim, Hasan et al. (2024) analisaram diversos modelos baseados em
CNN aplicados a deteccdo de pneumonia, incluindo arquiteturas amplamente
utilizadas como VGG16, ResNet50, InceptionV3, DenseNet121 e Xception. O estudo
destacou o uso recorrente do aprendizado por transferéncia como estratégia para
aprimorar o desempenho em conjuntos de dados limitados e avaliou a complexidade
computacional, a acuracia e a aplicabilidade clinica desses modelos.

Na Tabela 1 é apresentada uma comparacao entre os trabalhos relaciona-
dos, destacando as abordagens utilizadas e os modelos de aprendizado
profundo empregados em cada estudo.

Tabela 1 — Sintese dos trabalhos relacionados.

Referéncia Modelos / Dados Resultados / Diferencial
Apostolopoulos etal. VGG19, MobileNetV2, Inception, Comparagao entre arquiteturas;
(2020) Xception, acuracia reportada alta (ex.: até
InceptionResNetV2 98,8% em determinadas
Bhadra & Kar (2020) CNN customizada, VGG16/19, MobileNet, CNN customizada rapida; r\)reciséo até
InceptionV3, ResNet50; 1.330 casos/cls 99,1% em teste cego.
Gupta et al. (2021) InstaCovNet-19 (ResNet-101, Inception Empilhamento de pré-treinados; precisdo
V3, reportada 99,08%.
Xception, MobileNetV2, Uso de segmentacéo (U-Net) e mapas
NASNe) Oliveira et al. (2021) U-Net + VGG-11, ResNet- de calor; acuraclags2 g}os top-5 entre 91—
152, 0.
DenseNet-161/201, GoogleNet; 7.875
COVID/ 16.841 ndo-COVID ResNet50 destacado como melhor entre
Narin et al. (2021) ResNet50/101/152, InceptionV3, avaliados (autor relata desempenho
Inception-ResNetV2; multiplas bases superior).
Diniz et al. (2023) Xception, ResNet, DenseNet, VGG, Enfase em realce automatico + CNN;
Inception Xception alcangando acurdcia até 99,39%.
Hasan et al. (2024) Revisdo de VGG16, ResNet50, Reviséo critica sobre transferéncia de
InceptionV3, aprendizado e cc_)mplexidade
DenseNet121, Xception __ computacional. i
Avaliacao experimental sisteméatica
Este trabalho Xception, VGG16, VGG19, ResNet50, __com variagGes controladas de
InceptionV3, hiperparametros (LR e BS); priorizagdo
InceptionResNetV2 de F1-score ponderado; andlise
DenseNet121, DenseNet169 detalhada por classe; comparacao de

otimizadores (Adam vs SGD);
desenvolvimento de proto6tipo em
Streamlit para aplicacao préatica.

Fonte: Autor.
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Na Tabela 1, sdo resumidas as arquiteturas de CNNs avaliadas e os principais
resultados reportados. Os modelos escolhidos para comparacao, Xception, VGG16,
VGG19, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNetl21 e DenseNetl169,
foram selecionados para representar distintas familias arquiteturais, desde
arquiteturas classicas até redes modernas e densas, permitindo avaliar a influéncia
da profundidade sobre o problema de classificacdo binéria.

O diferencial do presente trabalho estd na proposta de uma avaliacdo
experi-mental sistematica e reproduzivel: serdo comparadas oito arquiteturas
sob variagdes controladas de hiperparametros (LR = {1 x1073 e 1 x10™}, BS = {16
e 32}), priorizando o F1l-score ponderado para mitigar o desbalanceamento de
classes, apresentando andlise detalhada por classe (recall para Normal vs
Pneumonia), e investigando o efeito de diferentes otimizadores (Adam vs SGD). Além
disso, sera desenvolvido um protétipo em Streamlit para demonstrar a
aplicabilidade pratica do modelo selecionado.

A seguir, no Capitulo 4, é detalhado o conjunto de dados, o pré-processamento,
a configuracao experimental, os procedimentos de treino e validacdo, bem como
a implementacao do protaotipo.

4 METODOLOGIA

A pesquisa em questdo tem como objetivo avaliar e comparar diferentes
arquitetura de CNNs. Para alcancar esse objetivo, € adotada uma abordagem
sistematica que inclui a implementacdo dos algoritmos e a realizacdo de uma
avaliacao experimental detalhada.

Como mostrado na Figura 4, o fluxo metodoldgico seguido neste trabalho,
destacando as principais etapas desde a revisao da literatura até avaliacéao final
dos modelos.

Figura 4 — Etapas metodolégicas adotadas no estudo.

Revisao da P Pré-processamento Selegdo &
Ieratira —Aa Coleta & Divisao —‘e & Augmentation ad:;ptlagéo de
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(Estado da arte) Chest X-Ray (Kermany tal., 2018) - Redimensionar 224x224, Xception, VGG16/19, ResNet50,
Train / Vai / Test normalizagdo e ImageData InceptionV3, InceptionResNetV2,
Generator DenseNet121/169

Treinamento Selegao: Top 2 Retreinar com SGD
por F1-Score

Adam: LR = 0.001 (1x10-3) e Acuracia, Precisdo, Recall, F1-Score
0.0001(1x10-4) - batch = 16/32

Fonte: Autor.

A Figura 4 sintetiza sete etapas: 1) revisao da literatura; 2) coleta e divisdo
do dataset; 3) pré-processamento e aumento; 4) selecdo e adaptacdo das
arquiteturas; 5) treinamento inicial com Adam; 6) selecdo dos dois melhores por F1-
score; 7) retreinamento com SGD e avaliacao final (acuracia, precisao, recall e F1-
score). A seguir, detalha-se a revisao da literatura que fundamentou a escolha das
arquiteturas e parametros.
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4.1 REVISAO DA LITERATURA

Esta secdo inicia com uma revisdo de artigos e estudos recentes sobre
técnicas de classificacdo de imagens médicas, com foco especial na deteccdo de
pneumonia em radiografias de térax. A revisdo contempla métodos modernos de
DL, com destaque para arquiteturas: Xception, VGG16, VGG19, ResNet50,
InceptionV3, InceptionRes-NetV2, DenseNetl21 e DenseNetl169. As CNNs tém sido
amplamente utilizadas em diagndsticos automatizados devido a sua capacidade de
extrair de forma eficiente padrdes visuais relevantes em dados médicos (Mall et al.,
2023). Como ja foi abordado nas secdes anteriores, varios estudos aplicam
essas arquiteturas especificamente a deteccdo de pneumonia. A revisao foi
realizada em bases de dados académicas utilizando as palavras-chave:
"Classificacdo de Imagens Médicas", "Radiografias do Torax", "Diagndstico de
Pneumonia”, "Redes Neurais Convolucionais”, "Deep Learning em Imagens
Médicas", "Transferéncia de Aprendizado", "Fine-Tuning"e "Avaliacdo de Modelos
em Diagndstico Médico".

4.2 COLETA E PREPARACAO DOS DADOS

Neste estudo, utilizou-se o conjunto de dados Chest X-Ray Images (Pneumonia)
disponibilizado por Kermany et al. (2018) e disponivel no Kaggle. A base original
contém 5.856 radiografias, distribuidas entre as classes normal (1.583; 27,03%) e
pneumonia (4.273; 72,97%).

ApOs o pré-processamento utilizado neste trabalho, o conjunto final usado foi
de 5.840 imagens, particionado em 4.173 imagens para treino (71,46%), 1.043
para validacéo (17,86%) e 624 para teste (10,68%). Essa proporcao segue uma
pratica amplamente utilizada em estudos de DL e também €& adotada em
trabalhos recentes de deteccao de pneumonia por radiografias de torax (Chollet,
2021; Guo et al., 2023).

Todas as imagens foram padronizadas para 224x224 pixels e normalizadas
no intervalo [0,1]. No treinamento, aplicamos aumento de dados via
ImageDataGenerator (Keras): rotacdes até 20°, deslocamentos horizontal/vertical de
até 15%, zoom de até 15%, inversao horizontal, variacdo de brilho entre 0,8 e 1,2,
cisalhamento até 10°e preenchimento por vizinhanga mais proxima.

Essas transformacdes foram selecionadas com base em praticas
consolidadas na literatura e em testes preliminares, 0os quais mostraram uma
melhora na capacidade de generalizacdo do modelo. Os conjuntos de validacéao e
teste foram tratados apenas com normalizacdo, garantindo que a avaliacao reflita o
desempenho em imagens ndo aumentadas.

4.3 SELECAO E IMPLEMENTACAO

A partir da revisdo da literatura, oito modelos pré-treinados foram
selecionados, todos com pesos treinados no ImageNet e amplamente utilizados
na area médica. Os modelos escolhidos foram: Xception, VGG16, VGG19,
ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNet121 e DenseNet169.

Para cada modelo, empregou-se a técnica de TL com ajuste fino inicial
(early fine-tuning). Essa abordagem consiste em descongelar as dudltimas
camadas convolu-cionais da arquitetura, permitindo que seus pesos sejam
ajustados ao novo dominio das imagens médicas, enquanto as camadas
restantes permanecem congeladas, preservando o conhecimento previamente
adquirido.
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Além disso, foi incorporada uma nova estrutura de classificagdo ao final de
cada modelo, composta por uma camada de Global Average Pooling, seguida
de uma camada densa com 512 neurbnios, fungcdo de ativagcdo RelLU e
regularizagdo L2 para reduzir overfitting, uma camada de Dropout com taxa de
0,5 e uma camada de saida com ativacdo sigmoide, adequada para classificacao
binaria. Essa configuracao permite que os modelos se adaptem especificamente a
tarefa de deteccdo de padrdoes em imagens médicas, mantendo a robustez
proporcionada pelo treinamento prévio em ImageNet.

Na Figura 5, é ilustrada uma arquitetura genérica de CNN, destacando-se
a adicdo da nova estrutura de classificagao proposta neste trabalho.

Figura 5 — CNN genérica com a camada adicional de classificacéo.
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Fonte: Autor.

Como mostrado na Figura 5, apds as Camadas Convolucionais Pré-
Treinadas, foi inserida uma camada de Global Average Pooling, seguida das
camadas densas e da saida sigmoidal. Essa modificacdo permite que os
modelos pré-treinados sejam ajustados de forma eficiente a tarefa especifica de
classificacao binaria proposta neste estudo.

41.1 Modelos Utilizados

Oito modelos pré-treinados disponiveis na biblioteca Keras foram analisados,
todos com pesos previamente ajustados no conjunto ImageNet. Estes modelos
foram escolhidos devido a sua eficiéncia comprovada em tarefas de classificacdo de
imagens médicas, como demonstrado em estudos recentes.

4.1.1.1 Xception

O modelo Xception, originalmente proposto por Chollet (2017), € baseado
inteiramente em convolucgdes separaveis por profundidade, o que resulta em
uma arquitetura eficiente e de alto desempenho. Com 36 camadas, destaca-se
por sua capacidade de extrair caracteristicas complexas com menor custo
computacional. No contexto da classificacdo de imagens radiolégicas, o modelo
foi empregado por (Diniz et al., 2023), demonstrando resultados promissores.

Na Figura 6, € ilustrada de forma simplificada, a arquitetura Xception e sua
organizacao geral em etapas de entrada, processamento intermediario e saida.
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Figura 6 — Representacao da arquitetura Xception com suas principais camadas.
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Como mostrado na Figura 6, a arquitetura utiliza blocos de convolugdes sepa-
raveis por profundidade, responsaveis por aprimorar a eficiéncia e o desempenho do
modelo.

4.1.1.2 VGG16 e VGG19

As arquiteturas VGG16 e VGG19, desenvolvidas por Simonyan & Zisserman
(2014). A VGG16 possui 16 camadas ponderaveis e cerca de 138 milhdes de
parame-tros, enquanto a VGG19 apresenta 19 camadas e aproximadamente 143
milhdes de parametros. Ambas utilizam convolu¢cdes com filtros 3 x 3 empilhados, o
que possibilita uma extracdo detalhada de caracteristicas. Estudos anteriores
(Hasan et al., 2024) demonstram sua eficacia em tarefas como a deteccdo de
pneumonia em radiografias de torax, evidenciando seu potencial em sistemas de
diagnostico médico assistido por Al.

Na Figura 7, é apresentada uma representacao resumida das arquiteturas
VGG16 e VGG19, destacando as pilhas de convolucdes intercaladas com camadas de
pooling.

Figura 7 — Representacao da arquitetura VGG16 com suas principais camadas.
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Como ilustrado na Figura 7, ambas as arquiteturas utilizam pilhas de
convolu-cdes intercaladas com camadas de pooling, responsaveis por reduzir a
dimensionali-dade e preservar as caracteristicas mais relevantes das imagens.



24
4.1.1.3 InceptionV3

Desenvolvido por Szegedy et al. (2016), o modelo InceptionV3 possui 48
camadas e aproximadamente 23 milhdes de parametros. Sua principal inovacao
estd na introducdo dos mddulos Inception, que permitem a extracdo de
caracteristicas em multiplas escalas simultaneamente. Essa abordagem modular
favorece uma representagao mais eficiente e expressiva de informagodes visuais
complexas, mostrando-se altamente eficaz em aplicagcbes de diagndstico por
imagem (Bhadra; KAR, 2020).

Na Figura 8, é apresentada uma visdo simplificada do InceptionV3, enfatizando
0s modulos Inception que extraem caracteristicas em multiplas escalas.

Figura 8 — Representacdo da arquitetura InceptionV3 com suas principais
camadas.
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Como evidenciado na Figura 8, os modulos Inception realizam operacdes
paralelas de convolucdo em diferentes tamanhos de filtro, permitindo a captura
eficiente de informacdes em diversas escalas.

4.1.1.4 InceptionResNetV2

O modelo InceptionResNetV2, introduzido por Szegedy et al. (2017), combina
a profundidade e a capacidade multiescala dos mddulos Inception com as
conexdes residuais das redes ResNet. Com 164 camadas e aproximadamente
55 milhdes de parametros, destaca-se pelo alto desempenho preditivo em tarefas que
exigem elevada precisdo, como o reconhecimento de padrbes em exames radiologicos
(Apostolopoulos et al., 2020).

Na Figura 9, é ilustrada de forma resumida a arquitetura InceptionResNetV2,
evidenciando a combinacédo de mddulos Inception com conexdes.

Figura 9 — Representacdo da arquitetura InceptionResNetV2 com suas principais
camadas.
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Como ilustrado na Figura 9, essa arquitetura combina a extracao
multiescala dos mddulos Inception com as conexdes residuais, favorecendo o
aprendizado mais profundo e estavel.

4.1.1.5 DenseNetl21l e DenseNetl169

As arquiteturas DenseNetl21 e DenseNetl69, propostas por Huang et al.
(2017), destacam-se pelo uso de conex0es densas entre as camadas, o que
favorece a reutilizacao de caracteristicas e a reducdo no niumero de parametros. A
DenseNetl121 possui 121 camadas e aproximadamente 8 milhdes de parametros,
enquanto a Den-seNetl69 apresenta 169 camadas e cerca de 14 milhdes de
parametros. Ambas tém demonstrado alto desempenho em tarefas de diagndstico
por imagem, mesmo em cenarios com desbalanceamento de dados, como
evidenciado em (Hasan et al., 2024; Diniz et al., 2023).

Na Figura 10, é apresentada uma visao resumida das arquiteturas Dense-
Netl21 e DenseNetl169, destacando o uso de conexdes densas entre camadas.

Figura 10 — Representacdo da arquitetura DenseNetl21l com suas principais
camadas.
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Como ilustrado na Figura 10, as DenseNets promovem conexdes diretas entre
todas as camadas, permitindo o reuso de features e aprimorando o fluxo de gradiente
durante o treinamento.

4.1.1.6 ResNet50

As redes ResNet50, propostas por He et al. (2016), introduzem conexdes
residuais que possibilitam o treinamento de redes muito profundas sem perda de
desempenho devido ao problema do gradiente evanescente. A ResNet50 conta
com 50 camadas e cerca de 23 milhdes de parametros. Sua capacidade de
aprendizado profundo as torna eficazes na deteccdo de padrées complexos em
imagens médicas (Bhadra; KAR, 2020).

Na Figura 11, é apresentada uma visdo simplificada da arquitetura
ResNet50, destacando a presenca dos blocos residuais.
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Figura 11 — Representacdo da arquitetura ResNet50 com suas principais
camadas.
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Como ilustrado na Figura 11, os blocos residuais permitem o reaproveitamento
de informacbes entre camadas, facilitando o treinamento de redes mais
profundas.

4.2 PARAMETROS E TREINAMENTO

Os modelos foram treinados utilizando o otimizador Adam, testando duas
taxas de aprendizado iniciais, 1 x 107 e 1 x 1074, valores frequentemente reportados
na literatura por proporcionarem bom equilibrio entre velocidade de convergéncia
e estabilidade do treinamento (Sufian et al., 2023). Também foram avaliados BS
de 16 e 32, escolhidos por representarem configuracdes comumente utilizadas
(Bressem et al., 2020). Além disso, aplicou-se a estratégia de ajuste dinamico da
LR por meio do callback ReduceLROnNPlateau, que reduz a taxa em 10% apos
duas épocas sem melhoria na val_loss, com limite minimo de 1 x 1078,

ApOs os experimentos com o otimizador Adam, os dois modelos com melhor
F1-score foram selecionados para testes adicionais com o otimizador SGD (com
momentum de 0.9), utilizando a melhor LR identificada anteriormente. Essa etapa
teve como objetivo avaliar se o uso do SGD poderia aprimorar o desempenho dos
modelos, conforme indicado no estudo (Manickam et al., 2021), que destacou sua
eficacia na deteccao de pneumonia.

4.3 ORDEM DOS EXPERIMENTOS

Os experimentos foram conduzidos em trés etapas principais.
Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido em treino, validacao e teste, sendo
que técnicas de aumento de dados foram aplicadas apenas ao conjunto de
treinamento. Em seguida, os oito modelos pré-treinados foram treinados utilizando o
otimizador Adam, considerando duas LR e dois BS, totalizando 32 experimentos.
Com base nos melhores resultados obtidos com Adam, os dois modelos mais
promissores foram recriados utilizando o oti-mizador SGD, mantendo a melhor LR,
resultando em dois experimentos adicionais. Por fim, todos os modelos foram
avaliados no conjunto de teste, permitindo a comparacdo das métricas de
desempenho entre as versoes treinadas com Adam e SGD.

Na Figura 12, é apresentado um fluxograma que sintetiza as etapas desde
a preparacdo dos dados até a avaliacao final e a comparacdo entre versdes
treinadas com diferentes otimizadores.
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Figura 12 — Fluxo dos experimentos realizados.
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O pipeline descrito na Figura 12 abrange as etapas de pré-processamento
e divisao dos dados, o treinamento inicial dos modelos com Adam, a selecao dos
dois melhores modelos com base no Fl-score e o retreinamento com SGD, e,
por fim, a avaliagcdo e comparacéo final.

Com o procedimento experimental consolidado e o pipeline visualizado,
pas-samos a apresentacao dos resultados. A secao seguinte detalha as métricas
de desempenho (acuracia, precisdo, recall e Fl-score) para cada arquitetura
testada, o impacto das variagcdes de LR e BS, e a comparacao entre os melhores
modelos treinados com Adam e SGD.

5 RESULTADOS

Nesta secao, € apresentado o desempenho das arquiteturas de CNNs na
deteccéao de pneumonia em radiografias de torax. Os resultados sdo organizados
em trés etapas: i) avaliacdo individual de cada modelo usando o otimizador
Adam, consi-derando diferentes LT e BS. ii) comparacao entre os dois melhores
modelos, usando otimizador SGD e considerando o F1-Score na escolha do
melhor. iii) desenvolver um sistema interativo.

5.1 AVALIACAO DOS MODELOS

A primeira etapa de avaliacdo envolveu a analise individual de cada
modelo pré-treinado, considerando todas as combinacdes de LR e BS. Para cada
configuracéo, foram calculadas métricas essenciais: acuracia, precisao, Recall,
F1l-score. Essa abordagem permite observar o impacto dos parametros de
treinamento no desempenho de cada arquitetura.

A Tabela 2 sintetiza o desempenho do Xception nas combinacdes de BS e
LR testadas, destacando a configuracdo que melhor equilibrou precisdo e
sensibilidade.

Tabela 2 — Avaliacdo do Xception em diferentes combinacdes de hiperparametros

Batch LR Acuréacia (% Preciséo (%) Recall (%) Fl-score (%)

16 1x1073 90.0 91.0 90.0 90.0
16 1x10™ 92.0 91.0 92.0 92.0
32 1x1073 91.0 91.0 91.0 91.0
32 1x10™ 90.0 91.0 90.0 90.0

Fonte: Autor.
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Conforme mostra a Tabela 2, o modelo Xception apresentou desempenho

consistente em todas as combinagdes de hiperparametros, com acurécia variando
entre 90,0% e 92,0% e Fl-score variando entre 90,0% e 92,0%. A melhor
configuracdo, com BS de 16 e LR de 1 x 1074, alcancou 92,0% em acuracia e F1-
score, enquanto outras combinac¢des mantiveram resultados proximos, mostrando
estabilidade do modelo. Observa-se que, de modo geral, todas as variacdes
mantiveram meétricas equilibradas de precisao e recall, indicando que o modelo
consegue distinguir de forma estavel as classes Normal e Pneumonia.

Em termos de desempenho por classe, observa-se que as
configuragdes com LR maior (1 x 1073) tenderam a apresentar maior recall para
Pneumonia, chegando a 96,0%, enquanto a classe Normal apresentou recall
entre 80,0% e 89,0%. JA4 as combi-nacdées com LR menor (1 x 107%),
especialmente com BS de 16, mostraram resultados mais equilibrados, com
recall de 92,0% para Normal e 91,0% para Pneumonia. Esses resultados
sugerem que o0 Xception mantém boa generalizacdo mesmo com variacdes
moderadas de BS e LR, apresentando um desempenho consistente entre as
classes.

Na Tabela 3, sdo resumidos os resultados do VGG16, permitindo
observar como variagdes em BS e LR influenciaram as métricas principais.

Tabela 3 — Avaliacdo do VGG16 em diferentes combinacdes de hiperparametros

Batch LR Acuréacia (%) Precisdo (%) Recall (%) Fl-score (%)

16 1x107® 88.0 89.0 88.0 88.0
16 1x10™ 87.0 88.0 87.0 87.0
32 1x107° 93.0 93.0 93.0 93.0
32 1x10™ 95.0 95.0 95.0 94.0

Fonte: Autor.

Conforme apresentado na Tabela 3, o VGG16 apresentou um
desempenho variado de 87,0% a 95,0% em acuracia e de 87,0% a 95,0% em F1-
score. A melhor configuracdo, com BS de 32 e LR de 1 x 1074, alcangou 95,0%
em acuracia e 94,0% em F1-score, enquanto outras combinacfes apresentaram
resultados préoximos, eviden-ciando estabilidade do modelo. Observa-se que o
aumento do BS favoreceu melhorias consistentes nas métricas, especialmente
em precisdao e Fl-score, demonstrando que o modelo se beneficia de mais
amostras por atualizacdo de gradiente.

Analisando o desempenho por classe, nota-se que o recall para
Pneumonia variou entre 83,0% e 98,0%, enquanto para a classe Normal os
valores ficaram entre 73,0% e 88,0%. Configuracbes com LR maior
mantiveram um bom equilibrio entre as classes, enquanto LR menor
apresentou ligeiro aumento de recall para Pneumo-nia, mas reducao para
Normal. Esses resultados indicam que o VGG16 consegue distinguir ambas
as classes de maneira consistente, embora com desempenho global
ligeiramente inferior ao Xception, principalmente em cenérios com menor BS.
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Na Tabela 4, sdo apresentados os resultados do VGG19, evidenciando

a estabilidade do modelo frente as combinacdes avaliadas.

Tabela 4 — Avaliagdo do VGG19 em diferentes combinagdes de hiperparametros

Batch LR Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-score (%)

16 1x1073 92.0 92.0 92.0 92.0
16 1x10™ 93.0 93.0 93.0 93.0
32 1x1073 93.0 93.0 93.0 93.0
32 1x10™ 92.0 92.0 92.0 92.0

Fonte: Autor.

Como pode ser observado na Tabela 4, todas as combinacfes
resultaram em métricas proximas, indicando a estabilidade do modelo. O
VGG19 apresentou desempenho consistente em todas as combinacdes de
hiperparametros, com acuracia variando entre 92,0% e 93,0% e Fl-score
ponderado entre 92,0% e 93,0%. A melhor configuragcédo, com BS de 16 e LR
de 1 x 1074, alcancou 93,0% em acuracia e Fl-score, enquanto outras
combinag¢des mantiveram resultados proximos, evidenciando estabilidade do
modelo. Observa-se que o aumento do BS trouxe ganhos modestos,
especialmente nas métricas de precisao e recall, sugerindo que o modelo mais
profundo consegue capturar melhor os exemplos positivos.

Considerando o desempenho por classe, o recall para Pneumonia variou entre
92,0% e 98,0%, enquanto a classe Normal apresentou recall entre 85,0% e
91,0%. Configuragcbes com LR menor mostraram resultados ligeiramente mais
equilibrados entre as classes, enquanto combinacdes com LR maior tenderam
a favorecer a classe Pneumonia. Esses resultados indicam que o VGG19
mantém boa capacidade de generalizacdo, oferecendo desempenho consistente
mesmo com variacbes moderadas de BS e LR, com ganhos discretos em
relacdo ao VGG16.

Na Tabela 5, € mostrado o desempenho do ResNet50 nas diferentes
configura-cdes, indicando maior variabilidade entre execucbes em algumas
combinacoes.

Tabela 5 - Avaliacio do ResNet50 em diferentes combinacbes de
hiperparametros

Batch LR Acuréacia (%) Precisdo (%) Recall (%) Fl-score (%)

16 1x10™ 70.0 72.0 70.0 66.0
32 1x1073 83.0 84.0 83.0 83.0
32 1x10™ 84.0 84.0 84.0 83.0

Fonte: Autor.



30
Na Tabela 5 sédo apresentados os resultados obtidos com a arquitetura

Res-Net50, que demonstrou desempenho relativamente estavel, com acuréacia
variando entre 70,0% e 84,0% e F1-score ponderado entre 66,0% e 83,0%. A
configuragdo com BS de 32 e LR de 1 x 10™ obteve o melhor resultado,
alcancando 84,0% em acuracia e 83,0% em Fl-score, enquanto a
configuracdo com menor BS (16) e LR 1 x 10™ apresentou desempenho
inferior, com acuréacia de 70,0% e F1-score de 66,0%. Esses resultados indicam
que o modelo se beneficia de um maior nimero de amostras por atualizacédo de
gradiente, refletindo sua capacidade de extrair caracteristicas profundas mesmo em
conjuntos de dados relativamente desbalanceados.

Analisando o desempenho por classe, observa-se que o recall para
Pneumonia variou de 94,0% a 96,0%, enquanto a classe Normal apresentou
recall mais baixo, entre 29,0% e 67,0%, evidenciando uma tendéncia do
modelo a favorecer a deteccéo de casos positivos. Configuragdées com LR mais
alta ndo mostraram vantagens signi-ficativas em relacdo a LR mais baixa,
sugerindo que ajustes na LR tiveram impacto limitado nesse contexto. No geral, o
ResNet50 demonstrou desempenho aceitavel, mas inferior as arquiteturas como
Xception e VGG, principalmente na deteccdo equilibrada das duas classes.

Na Tabela 6, sdo reunidas as métricas do InceptionV3, destacando as
configu-racdes que melhor equilibraram preciséo e recall.

Tabela 6 — Avaliacdo do InceptionV3 em diferentes combinacdes de
hiperparametros

Batch LR Acuréacia (%) Precisdo (%) Recall (%) Fl-score (%)

16 1x107® 91.0 91.0 91.0 91.0
16 1x10™ 92.0 92.0 92.0 91.0
32 1x107° 87.0 89.0 87.0 87.0
32 1x10™ 91.0 91.0 91.0 91.0

Fonte: Autor.

A Tabela 6 indica desempenho sdlido para o InceptionV3, com acuracia
vari-ando entre 87,0% e 92,0% e F1-score entre 87,0% e 91,0%. A melhor
configuracéo foi obtida com BS de 16 e LR de 1 x 1074, alcancando 92,0% em
acuracia e 91,0% em F1-score. De modo geral, as combinacdes com BS de
16 apresentaram resultados superiores, sugerindo que atualizacbes de gradiente
mais frequentes contribuiram para um melhor ajuste do modelo.

Em relacdo ao desempenho por classe, observa-se que as
configuracbées com LR menor apresentaram maior equilibrio entre as classes,
com recall de 85,0% para Normal e 95,0% para Pneumonia. Ja com LR mais
alta e BS de 32, houve leve queda de desempenho, com recall reduzido para
a classe Normal (68,0%) e aumento na sensibilidade para Pneumonia (99,0%).
Esses resultados indicam que o InceptionV3 mantém boa capacidade de
generalizacdo e estabilidade, destacando-se pelo equilibrio entre preciséao e recall
nas condi¢cbes mais favoraveis de treinamento.
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Na Tabela 7, é sintetizado o comportamento do InceptionResNetV2,

evidenciando ganhos expressivos quando treinado com taxas de aprendizado
menores.

Tabela 7 — Avaliacao do InceptionResNetV2 em diferentes combinacdes de
hiperparametros

Batch LR Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-score (%)

16 1x1073 83.0 86.0 83.0 82.0
16 1x10™ 95.0 95.0 95.0 95.0
32 1x1073 90.0 90.0 90.0 90.0
32 1x10™ 94.0 94.0 94.0 94.0

Fonte: Autor.

A Tabela 7 revela um 6timo desempenho do InceptionResNetV2, com
acuracia variando entre 83,0% e 95,0% e F1-score entre 82,0% e 95,0%. A melhor
configuracao foi obtida com BS de 16 e LR de 1 x 1074, alcancando 95,0% em
acuracia e Fl-score, demonstrando elevada capacidade de generalizacdo e
estabilidade. De modo geral, o modelo se beneficiou de taxas de aprendizado
menores, que favoreceram um ajuste mais preciso dos pesos durante o
treinamento.

Em termos de desempenho por classe, a configuracédo ideal apresentou
recall de 92,0% para a classe Normal e 97,0% para Pneumonia, indicando
sensibilidade equilibrada entre ambas. Ja nas configuracdes com LR mais alta,
observou-se reducdo no desempenho, com acuracia em torno de 83,0% a
90,0%, especialmente pela queda no recall da classe Normal. Esses
resultados reforcam que o InceptionResNetV2, quando ajustado com learning rate
mais baixo, consegue explorar sua profundidade e estrutura hibrida de forma eficiente,
garantindo excelente desempenho na deteccdo de Pneumonia.

Na Tabela 8, sdo resumidos os resultados do DenseNet121, mostrando a
sensibilidade do modelo a certas combinacdes de hiperparametros.

Tabela 8 — Avaliacdo do DenseNetl2l em diferentes combinacbes de
hiperparametros

Batch LR Acuréacia (%) Precisdo (%) Recall (%) Fl-score (%)

16 1x1073 91.0 92.0 91.0 90.0
16 1x10™ 93.0 94.0 93.0 93.0
32 1x1073 93.0 93.0 93.0 93.0
32 1x10™ 81.0 84.0 81.0 79.0

Fonte: Autor.
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A Tabela 8 mostra que o DenseNetl2l1l apresentou desempenho

consistente, com acuracia variando entre 81,0% e 93,0% e Fl-score entre
79,0% e 93,0%. A melhor configuracéo foi obtida com BS de 16 e LR de 1 x 1074,
alcancando 93,0% em acuracia e Fl-score, indicando equilibrio entre
sensibilidade e precisdo. De modo geral, o0 modelo se mostrou sensivel a
variacdes na LR, com queda expressiva nas métricas quando combinada com BS
maior e learning rate mais baixo.

Nas melhores execucdes, a classe Normal atingiu recall de até 85,0%,
en-quanto Pneumonia chegou a 98,0%, evidenciando forte desempenho na
deteccado de casos positivos. Apesar da leve assimetria entre as classes, 0
DenseNetl21 demons-trou boa capacidade de generalizacdo e estabilidade
durante o treinamento, mantendo resultados robustos em diferentes combinacdes
de hiperparametros.

Na Tabela 9, sdo apresentados os resultados do DenseNetl69,
ressaltando sua consisténcia e elevado desempenho nas combinacées
testadas.

Tabela 9 — Avaliacdo do DenseNetl69 em diferentes combinacdes de
hiperparametros

Batch LR Acuréacia (%) Precisdo (%) Recall (%) Fl-score (%)

16 1x107® 93.0 93.0 93.0 93.0
16 1x10™ 94.0 94.0 94.0 94.0
32 1x107® 94.0 94.0 94.0 94.0
32 1x10™ 93.0 93.0 93.0 93.0

Fonte: Autor.

Por fim, como mostrado na Tabela 9, o modelo DenseNetl69 o mais
profundo da familia DenseNet, apresentou resultados consistentes e de alto
desempenho em todas as combinacOes de hiperparametros, com acuracia
variando entre 93,0% e 94,0%. As métricas de precisdo, recall e Fl-score
mantiveram-se equilibradas, também entre 93,0% e 94,0%, indicando estabilidade
no processo de generalizacao.

Observou-se que a melhor configuracao foi obtida com BS 32 e LR de 1 x
1073, alcancando precisdo de 94%, recall de 94% e Fl-score de 94%. Essa
configuracdo destacou-se principalmente pelo bom equilibrio entre as classes,
refletindo a capacidade da arquitetura em extrair caracteristicas mais refinadas e
fornecer previsdes mais confiaveis, sobretudo na distincdo entre casos normais e
de pneumonia.

De forma geral, os resultados mostraram desempenho consistente
entre as arquiteturas avaliadas. Os modelos VGG16 (Tabela 3) e InceptionResNetV2
(Tabela 7) alcancaram as maiores acuracias, proximas de 95%, seguidos por
DenseNet169 (Tabela 9, 94%) e DenseNetl121 (Tabela 8, 93%).
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As redes Xception (Tabela 2) e InceptionV3 (Tabela 6) mantiveram

resultados estaveis na faixa de 90-92%, enquanto a ResNet50 (Tabela 5)
apresentou variacdo mais acentuada, com acuracia entre 70% e 84%,
dependendo da combinacéo de hiperparametros. Esses resultados indicam
gue maior profundidade nem sempre implica melhor desempenho, sobretudo em
bases de dados menores.

Observou-se também que o BS de 32 e a LR de 1 x 107 favoreceram
a mai-oria dos modelos, resultando em métricas mais equilibradas entre
precisao, recall e Fl-score. Por exemplo, o Xception (Tabela 2) com essa
configuragéo atingiu F1-score de 92% tanto para Normal quanto para Pneumonia,
enquanto no VGG16 (Tabela 3) a mesma combinacéo elevou a precisao para
95% e F1-score para 94%. Modelos mais profundos, como DenseNet169 (Tabela
9) e InceptionResNetV2 (Tabela 7), apresentaram valores de recall para
Pneumonia proximos de 98-99%, mas com maior variacdo para a classe
Normal (entre 85% e 92%), evidenciando sensibilidade desigual entre as
classes. Esses resultados reforcam a importancia de analisar individualmente
0 desempenho por classe, sobretudo em bases desbalanceadas.

Em resumo, modelos intermediarios como VGG16 (Tabela 3) e
InceptionRes-NetV2 (Tabela 7) mostraram o melhor equilibrio entre desempenho
e estabilidade, enquanto redes mais profundas, como DenseNet169 (Tabela 9),
exigem ajustes finos para evitar sobreajuste. As arquiteturas mais leves, por
sua vez, mantiveram boa generalizacdo e menor sensibilidade a hiperparametros.
A seguir, os melhores modelos seréo treinados com SGD, mantendo as melhores
taxas de aprendizado.

5.2 COMPRACAO DE DESEMPENHO

A segunda etapa consistiu ha comparacgao entre os modelos, considerando
o impacto de diferentes configuracdes de treinamento sobre as métricas de
desempenho. Foram selecionadas as melhores combinacbes de BS e LR
identificadas anteriormente, sendo VGG16 com BS iguala32 e LR de 1 x10™%e
InceptionResNetV2 com BS igual a 16 e LR de 1 x 1074, Cada um desses modelos
foi avaliado na versao treinada com Adam e com SGD, mantendo as respectivas
combinacdes de BS e LR.

Na Tabela 10, sdo comparados os F1l-scores ponderados dos dois
melho-res modelos treinados com Adam e com SGD, facilitando a analise do
impacto do otimizador.
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Tabela 10 — Comparacéo dos dois melhores modelos com otimizador SGD.

Modelo Otimizador Precision (%) Recall (%) F1-score (%)
InceptionResNetV Adam 95.0 95.0 95.0

2

InceptionResNetV SGD 96.0 96.0 96.0

2

VGG16 Adam 95.0 95.0 94.0
VGG16 SGD 91.0 90.0 90.0

Fonte: Autor.

Observa-se comportamentos distintos ao comparar as versdes treinadas
com Adam e com SGD (Tabela 10). O InceptionResNetV2 melhorou com SGD,
passando de F1-score ponderado de 95% (Adam) para 96% (SGD), com precisao
e recall igualmente elevados (96%). O detalhamento por classe € apresentado na
Tabela 11, onde se nota avanco tanto na classe Normal quanto em Pneumonia,
além de maior estabilidade de generalizagcéo durante o treinamento.

Na Figura 13, sdo apresentadas as matrizes de confusdo do modelo
Inception-ResNetV2 treinado com os otimizadores Adam e SGD, respectivamente.

Figura 13 — Matrizes de confusdo — InceptionResNetV2 (conjunto de teste)
(a) Adam (b) SGD

Previsto Normal Previsto Pneumonia Previsto Normal Previsto Pneumonia

Verdadeiro Normal 215 19 Verdadeiro Normal 220 14
Verdadeiro Pneumonia 10 380 Verdadeiro Pneumonia 12 378

Fonte: Autor.

A partir da analise nas matrizes de confusao, Figura 13, é possivel
afirmar para o InceptionResNetV2, a versdo com Adam registrou 380
verdadeiros positivos e 10 falsos negativos para Pneumonia, enquanto a versao
com SGD apresentou 378 verdadeiros positivos e 12 falsos negativos, com o
recall para Pneumonia sofreu varia-cado de 97% para 96.9%), mas a precisao
aumentou de 95.2% para 96.4%, explicando o ganho no F1-score ponderado
observado ao trocar para SGD. Em outras palavras, SGD elevou a confianca
nas previsfes positivas (menos falsos positivos) ao custo de uma pequena
queda no recall de Pneumonia, resultando em melhor equilibrio global para essa
arquitetura.

Na Figura 14, sdo apresentadas as matrizes de confusdo do modelo
VGGL16 treinado com os otimizadores Adam e SGD, respectivamente.
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Figura 14 — Matrizes de confusdo — VGG16 (conjunto de teste)

(a) Adam (b) SGD

Previsto Normal Previsto Pneumonia Previsto Normal Previsto Pneumonia
Verdadeiro Normal 207 27 Verdadeiro Normal 217 17
Verdadeiro Pneumonia 7 383 Verdadeiro Pneumonia 44 346

Fonte: Autor.

Ja no modelo VGG16, ilustrado na Figura 14, a troca para SGD
produziu um efeito adverso: com Adam houve 383 verdadeiros positivos e
apenas 7 falsos negativos (recall Pneumonia 98%), enquanto com SGD os
verdadeiros positivos cairam para 346 e os falsos negativos aumentaram para
44 (recall 88.7%), causando a expressiva reducdo do Fl-score ponderado
registrada na Tabela 10. Apesar de SGD ter aumentado o numero de
verdadeiros negativos para a classe Normal (maior recall para Normal), o
aumento de falsos negativos para Pneumonia representa um trade-off clinico
desfavoravel, pois perder casos positivos tem custo diagnostico significativo.

Em suma, as matrizes reforcam a conclusdo anterior: o0
InceptionResNetV2 apresenta beneficio ao treinar com SGD evidenciando
melhor equilibrio entre preci-séo, recall e Fl-score global, enquanto o VGG16
mostrou-se sensivel a escolha do otimizador, com perda de sensibilidade para
Pneumonia quando treinado com SGD. Esses achados reforcam a necessidade
de considerar custos por classe, especialmente falsos negativos em cenarios
clinicos, ao selecionar otimizadores. Caso a troca para SGD seja adotada em
modelos sensiveis, recomenda-se ajustar taxas de aprendizado, critérios de
parada e/ou estratégias de balanceamento para minimizar falsos negativos.

Na Tabela 11, €é detalhado o desempenho por classe do
InceptionResNetV2 nas versées com Adam e com SGD, permitindo avaliar o
equilibrio entre Normal e Pneumonia.

Tabela 11 — Desempenho por classe do InceptionResNetV2 com Adam e
SGD.

Classe Otimizador Precision (%) Recall (%) F1l-score (%)
Normal Adam 96 92 94
Normal SGD 95 94 94
Pneumonia Adam 95 97 96
Pneumonia SGD 96 97 97

Fonte: Autor.
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Conforme Tabela 11, o ganho com SGD no InceptionResNetV2
expressa-se tanto na classe Normal quanto em Pneumonia, com melhoria no
equilibrio entre precisao e recall. Em contraste, o VGG16 mostrou queda de
desempenho ao ser treinado com SGD, reduzindo o F1-score ponderado de 94%
(Adam) para 90% (SGD), evidenciando sensibilidade maior a escolha do
otimizador.

Embora o recall para a classe Normal tenha aumentado de 88% para 93%,
houve perda de sensibilidade para Pneumonia de 98% para 89%, o0 que explica
a reducdo da métrica. A versdo com SGD do VGG16 obteve weighted avg
proximo de 90-91%, com precision de 91%, recall de 90%, F1-score de 90%,
indicando que, no caso dessa arquitetura, a troca para SGD introduziu um trade-
off entre equilibrio por classe e desempenho.

Observou-se que o uso de SGD exigiu mais etapas/épocas de treino
para convergéncia, porém trouxe comportamento de perda mais suave e
generalizacdo mais consistente no InceptionResNetV2. Isso sugere que o
impacto do otimizador € dependente da arquitetura.

Em sintese, a comparacao confirma que o ajuste do otimizador pode
melhorar a generalizacdo, como observado no InceptionResNetV2, embora o
efeito ndo seja uniforme entre as arquiteturas. Esses resultados reforcam a
importancia de considerar o comportamento individual de cada modelo ao definir
as estratégias de treinamento. Em seguida, € apresentado o sistema
desenvolvido, que permite o envio e a analise automatizada de imagens de
radiografias.

5.1.1 Implementacéo do Sistema de Analise de Radiografias

Como etapa final do estudo, foi desenvolvido um sistema interativo em
Python com interface web em Streamlit para andlise de radiografias toracicas. O
modelo utilizado foi InceptionResNetV2 com otimizador SGD (BS = 32, LR =1 x
1074), apre-sentando Fl-score médio de 96%. O carregamento do modelo é
realizado a partir de checkpoints e a aplicacdo utiliza mecanismos de cache para
melhorar a responsividade. O pré-processamento e I/0O de imagens empregam
Pillow e utilithrios do Keras, en-quanto as operacdes numeéricas sao realizadas
com NumPy. O sistema permite o envio de imagens (JPG/JPEG/PNG) e realiza a
classificacdo entre Normal e Pneumonia, exibindo a probabilidade de acerto e
alertas visuais de confianca.
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Na Figura 15, observa-se a tela inicial do sistema, onde o usuario é
orientado a enviar uma imagem individual para analise.

Figura 15 — Tela inicial — aguardando upload de exame individual.

Degloy

Sistema de Anilise

¥ Sistema de Anilise de Raio-X Toracico

do sinais do preumonia em exames radiolégicos

InformagBes Importantes

% Upload de Exame

Selecions aimagem do o X PG, PXG)

~. Drag and drop flle here
= MB por il + J

+ No substitui diagnéstico médico Bromse files

profissional.

=

Aguardando Upload de Exame

Boas Priticas

sadide

& Privacidade

Fonte: Autor.

Como mostrado na Figura 15, a interface destaca o estado de espera,
apre-senta instrucdes essenciais e prepara o usuario para o fluxo de analise,
garantindo clareza e previsibilidade na interacao.

Na Figura 16, observa-se o fluxo de upload individual, no qual a

imagem enviada € exibida juntamente com seus metadados antes do inicio da
analise.

Figura 16 — Exemplo de upload de imagem individual, com pré-visualizacéo e
metadados do arquivo.

Sistema de Analise < Upload de Exame
Suacons almagam oo X (PG, PG

~. Drag and drop file here

Browse files
InformagBes Importantes

Uso Exclusivo Educacional Y IM-0115-0001jpeg 0.9

;';:”:I:mm diagnéstico médico A Imagem do Exame ul InformacGes do Arquivo

Nome: IM-0115-0001 jpeg
Tamanho: 850.36 K8
Formato: image/jpeg

Status:

4 Privacidade

Fonte: Autor.
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Conforme mostrado na Figura 16, o sistema permite ao usuario confirmar
0 exame carregado e verificar informacfes basicas do arquivo, tornando o
processo de andlise mais transparente e seguro.

Na Figura 17, observa-se o resultado de uma analise em que a imagem &
classi-ficada como Normal. O sistema exibe o rétulo previsto, a probabilidade
correspondente e orientacfes relevantes para 0 usuario.

Figura 17 — Resultado de analise indicando Normal

Informagdes Importantes

[[] Resultado da Analise

100.0% =

rmal

@' Interpretacdo do Resultado Recomendagdes Médicas

4 Exame Normal

Boas Priticas

4 Privacidade

Fonte: Autor.

Como ilustrado na Figura 17, a interface destaca o diagndstico previsto e
o nivel de confianca, permitindo uma interpretacdo imediata e orientando o
usuario sobre possiveis condutas, mesmo diante de um resultado normal.

Na Figura 18, observa-se um resultado em que a imagem é classificada
como Pneumonia, incluindo alerta visual, nivel de confianca e orientacdes
clinicas de enca-minhamento.
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Figura 18 — Resultado de analise indicando Pneumonia
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Fonte: Autor.

Como mostrado na Figura 18, o sistema evidencia o diagndstico
suspeito por meio de realces visuais e apresenta recomendacdes para
avaliacao presencial e confirmacao especializada, reforcando a importancia
do acompanhamento clinico.

O sistema também disponibiliza um modo de processamento em lote.
Na Figura 19, observa-se a tela de upload multiplo, na qual o usuario pode
selecionar até 20 imagens para analise conjunta.

Figura 19 — Tela de upload em lote.
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Como ilustrado na Figura 19, a interface permite carregar varios

exames simultaneamente, facilitando fluxos de trabalho que envolvem
grandes volumes de imagens. Por fim, na Figura 20, observa-se a tela de
resultados do processamento em lote, incluindo estatisticas gerais,
visualizacdo individual dos exames, tabela consoli-dada e opcéo de
exportacdo em CSV.

Figura 20 — Resultados do processamento em lote.

Deply
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Fonte: Autor.

Como ilustrado na Figura 20, o sistema sintetiza o desempenho do lote
(total analisado, quantidades por classe e confianca média) ao mesmo tempo
em que permite explorar cada exame individualmente e exportar os dados, tornando
0 processo adequado para avaliacées em escala e registro documental.

Os resultados apresentados mostram que algumas arquiteturas pré-
treinadas podem oferecer desempenho elevado e estavel para analise de
pneumonia em radiogra-fias, com destaque o InceptionResNetV2 treinado com o
otimizador SGD e alcancando F1-score de 96%, além do VGG16, que também obteve
resultados expressivos em suas melhores configuracées. Complementado pelo
protétipo em Streamlit, esse conjunto de resultados fornece base para avaliar
aplicabilidades clinicas, mas também revela limitacbes relacionadas ao
balanceamento de classes e a necessidade de validacédo externa. No capitulo
de concluséo sintetizamos essas observacdes, destacamos as contribuicoes
do trabalho e apontamos direcdes prioritarias para futuros estudos.
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6 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema computacional
interativo para auxilio no diagnéstico de pneumonia em radiografias de torax,
utilizando técnicas de DL com TL e fine-tuning. Os objetivos gerais e especificos
foram atingidos por meio da implementacdo de uma solucdo completa que integra
classificacdo automatizada baseada em CNNs pré-treinadas e interface web
acessivel.

A andlise experimental revelou que arquiteturas como VGG16 e
InceptionResNetV2 apresentaram desem-penho superior, alcancando 95% em
acuracia/F1-score nas melhores execucdes. O InceptionResNetV2 treinado com o
otimizador SGD, com BS de 32 e LR de 1 x 107 se destacou, alcangando um F1-
score de 96%, sendo integrado ao sistema desenvolvido em Streamlit. A andlise
por classe revelou maior sensibilidade para a deteccdo de pneumonia,
demonstrando a capacidade do sistema em auxiliar profissionais de saude na
triagem de casos suspeitos em ambientes clinicos.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Em trabalhos futuros, espera-se aprimorar e diversificar as bases de
dados; aplicar segmentacdo para focar regides pulmonares relevantes; e
conduzir estudos com equipes clinicas. Essas medidas visam aumentar a
robustez e a aplicabilidade clinica das solu¢cdes desenvolvidas.
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