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1. INTRODUCAO

Atualmente, diagnostico preciso de doengas é realizado de diversas formas,
demonstrando a partir das visualizagdes dos conhecimentos de anatomia e
fisiologia humana como podemos identificar e diagnosticar se um segmento
anatbmico esta ou ndo em suas fungdes normais. Uma das formas mais comuns
€ o diagnostico por imagem, que utiliza de equipamentos de radiagao ionizante e
nao ionizante para a produgao de imagens para a identificacdo desses segmentos
da anatomia e fisiologia humana (DA SILVA, 2019).

O processamento de imagens médicas utilizando IA é uma das principais
inovagdes tecnoldgicas que revolucionaram o campo da medicina nos ultimos
anos, permitindo melhorias significativas no diagnéstico, monitoramento e
tratamento de doengas. A combinacgao de algoritmos de |IA com imagens médicas,
incluindo os raios-x, tomografia computadorizada (CT), permite que os
profissionais de saude classifiquem as patologias de forma mais eficiente. A
separagao dos possiveis casos de positivos pode agilizar e facilitar o processo de
diagnostico devido ao grande volume de imagens geradas (JAUHAR, 2025).

Portanto, o processamento de imagens médicas e a classificagdo de
padroes sdo ferramentas essenciais, a diferenciacdo precisa dos tipos de
doengas permite um diagnéstico médico rapido e um tratamento eficaz.

2. METODOLOGIA

A amostra de imagens selecionadas foi extraida de dominio publico
(KERMANY, D, 2018). O uso de amostras de imagens médicas de dominio
publico desempenha um papel crucial no avango da pesquisa em saude e
medicina (BRANCO, Sérgio, 2011).

O modelo base escolhido para a rede neural foi o Visual Geometry Group 16
(VGG16) uma rede neural profunda projetada para a tarefa de reconhecimento de
imagens, possui 16 camadas e consegue classificar imagens em até 1000
categorias.

O Treinamento utilizando o VGG16 como base para o treinamento de
imagens meédicas foi realizada em Python utilizando os pacotes Keras e
TensorFlow.

O modelo proposto inicia no input, acessando o dataset com as classes
separadas: Normal, Bactéria e Virus. Em seguida, as imagens passam pelo
modelo VGG16, cujos paradmetros sao congelados. Na sequencia foram
adicionadas camadas densas personalizadas, compostas por uma camada flatten
que converte o tensor 3D de saida do VGG16 para em um vetor 1D, duas
camadas dense de 1024 neurbnios divididas por uma camada de normalizacéo
em lote batch normalization, as camadas densas aprendem os padrdes
complexos e o batch normalization normaliza a saida entre as camadas para
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acelerar o treinamento. A camada densa final, gera as probabilidades de cada
classe e finaliza com o output.

Neste trabalho, considerou-se a avaliagcdo de cada caso separadamente. A
analise separada para o modelo se baseia na hipotese da complexidade de uma
classificagdo multiclasse (LANGO, Mateusz, 2022) e da importancia de
diagnosticar cada tipo de pneumonia, pois cada tipo possui um tratamento
diferente.

Os métodos matematicos usados para a avaliacdo do modelo foram loss
(perda de aprendizagem), acuracia. A avaliagcao das predigcdes do modelo analisa
a matriz de confusao, verificando as predi¢des e as taxas de verdadeiros positivos
e falsos positivos nas classificagcdes realizadas pelo modelo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste desenvolvimento, para determinar os parametros de desempenho
geral do modelo, analisaremos as métricas do treinamento e validagdo do modelo
proposto.

Tabela 1: Comparagao das Métricas de Acuracia e Perda. Fonte: do autor.

Referéncia Acuracia Perda

Ayan e Unver, (2019) 0,87 0,34
BHANDARY, Abhir (2020) 0,84 0,11
Jain, R, et al. (2020) 0,95 0,12
Kermany,Daniel S, (2018) 0,96 0,17
REZAEE , et al. (2020) 0,99 0,02
Metodo Proposto 0,88 0,39

E possivel notar na Tabela 1 que os valores obtidos para o modelo proposto
em termos de acuracia e perda de aprendizado, as diferenca nos valores pode ser
compreendida analisando a quantidade de classes aprendidas em cada modelo.
Os autores da referéncia classificam seus modelos em duas classes, enquanto o
modelo proposto classifica em trés.

Por sua vez, a matriz de confusdo apresenta as predicbes do modelo,
diferenciando as classes aprendidas pelo treinamento da rede neural. Para testar
o modelo, foram selecionadas imagens nao anteriormente utilizadas no
treinamento e na validagéo, que s&o inéditas para o sistema.

Tabela 2: Matriz de Confusdo. Fonte: do autor.

True Label Previsto Normal Previsto Bactéria Previsto Virus
/Predicted Label
Real Normal 197 (TP) 13 (FP) 25 (FP)
Real Bactéria 7 (FN) 235 (TP) 0 (FP)
Real Virus 3 (FN) 26 (FN) 119 (TP)

A predicao obtida pelo teste do modelo proposto esta apresentada na
Tabela 2. O teste utilizou 625 imagens, sendo 235 para normal, 242 para bactéria
e 148 para virus. A matriz de confusdo normalizada para cada caso permite
verificar a acertabilidade em relagao aos totais de cada uma das classes. A
Tabela 2 apresenta, no lado esquerdo, a True Label, que corresponde a classe
real e verdadeira, enquanto na parte superior temos a Predicted Label, que
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corresponde a classe predita, que corresponde a predicao aprendida quando a
rede analisa a imagem e a classifica a partir da sua analise.

A partir da matriz de confusédo apresentada na Tabela 2, obtém-se os valores das
meétricas de desempenho das classe do modelo apresentados na Tabela 3, a
avaliagcdo do desempenho do modelo para as classes Normal, Bactéria e Virus,
incluindo os valores de True Positive Rate (TPR) e False Positive Rate (FPR) em
traducao direta Taxa de Verdadeiros Positivos e a Taxa de Falsos Positivos.

A analise dos valores mostra que o modelo teve um bom desempenho na
detecgao das classes. Para a classe Normal, o TPR de 0,952 indica que 95,2%
dos casos foram corretamente identificados, enquanto o FPR de 0,208 mostra
que 20,8% dos casos de outras classes foram erroneamente classificados como

Tabela 3: Métricas de Desempenho das Classes. Fonte: do autor.

Classe TPR FPR sensibilidade | Especificidade

Normal 0,952 0,208 0,952 0,792

Bactéria 0,877 0,113 0,877 0,887
Virus 0,804 0,076 0,084 0,924

Normal. Na classe Bactéria, o TPR de 0,877 e o FPR de 0,113 sugerem que
11,3% das amostras de outras classes foram incorretamente classificadas como
Bactéria. Para a classe Virus, o TPR de 0,804 indica um desempenho
ligeiramente inferior, com um FPR de 0,076, sugerindo que 7,6% dos casos de
outras classes foram classificados como Virus.

Os resultados obtidos indicam que o modelo alcangou uma acuracia de
88%, com uma perda de 0,39%. Embora esses resultados sejam competitivos,
eles ficam ligeiramente abaixo dos alcangados por outros estudos, como como
Ayan e Unver, (2019), Jain, R, et al. (2020) e Kermany,Daniel S, (2018), que
reportaram acuracias de 87%, 95% e 96%, respectivamente. Em particular, a
especificidade (83,8%) e a sensibilidade (83,0%) atingidas pelo modelo indicam
um equilibrio adequado entre a capacidade de identificar corretamente tanto os
casos positivos quanto os negativos de pneumonia.

4. CONCLUSOES

Neste trabalho, propomos a classificagdo multiclasse de imagens de raio-x
com e sem a presengca de pneumonia como forma de auxilio ao diagnéstico
médico. A separagao dos tipos de pneumonia auxilia na diferenciagao e escolha
do tratamento adequado para cada caso de pneumonia. A utilizagdo de imagens
médicas de dominio publico € fundamental no avango da pesquisa em saude,
devido a escassez de dataset validados especialmente de doencas como a
pneumonia. Utilizagao de redes neurais na classificagdo de imagens medicas, sdo
ferramentas de apoio e auxilio, surgem como forma de otimizar o tempo e facilitar
aos medicos e radiologistas qual imagem dos pacientes tem a maior
probabilidade de realmente estar com a patologia, e assim agilizar em seu
respectivo tratamento, a decisao final de qual paciente priorizar e qual tratamento
usar é de responsabilidade dos profissionais medicos.
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