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RESUMO

A pneumonia é uma doencga respiratéria de grande relevancia clinica e epide-
miologica, cuja investigacao inicial frequentemente envolve a anélise de radiografias
de torax. Entretanto, a interpretagao dessas imagens pode ser desafiadora devido
a presenca de padroes radiograficos sutis, sobreposicao de estruturas anatdmicas,
variacoes de qualidade da imagem e semelhancas entre diferentes manifestagoes pul-
monares. Nesse contexto, técnicas de aprendizado profundo tém sido amplamente
investigadas como ferramentas de apoio & anélise de imagens médicas. Este trabalho
teve como objetivo desenvolver e avaliar um sistema de classificagao automética de
radiografias de torax em trés classes: Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia
Viral, utilizando aprendizado por transferéncia com a MobileNetV2, uma arquite-
tura de rede neural convolucional leve, e anélise visual das predi¢oes por meio do
Grad-CAM, técnica de interpretabilidade baseada em mapas de ativacao. Para isso,
foi utilizada uma base publica de radiografias de toérax, reorganizada em trés ca-
tegorias a partir da estrutura e da nomenclatura dos arquivos. As imagens foram
divididas em conjuntos de treinamento, validagao e teste, redimensionadas para o
formato de entrada da MobileNetV2 e submetidas a um fluxo de pré-processamento
compativel com a arquitetura adotada. O treinamento foi conduzido em duas eta-
pas: inicialmente com a base convolucional congelada e, posteriormente, com ajuste
fino parcial das camadas finais da rede. O desempenho do modelo foi avaliado por
meio de acuracia, precisao, revocacao, F'1-score, matriz de confusao e anélise comple-
mentar com limiar calibrado. No conjunto de teste, o modelo MobileNetV2 obteve
acuracia de 80,13%, com melhor desempenho para a classe Pneumonia Bacteriana e
maior dificuldade na distingao entre as classes Normal e Pneumonia Viral. A anélise
complementar com limiar calibrado elevou a acuracia para 80,45%, representando
um ganho discreto em relagao ao modelo base. Além disso, os mapas Grad-CAM per-
mitiram observar as regioes da imagem que mais influenciaram as decisoes da rede,
contribuindo para uma anélise qualitativa das predi¢oes. Os resultados indicam que
a abordagem proposta é tecnicamente vidvel para apoio & classificacao multiclasse de
radiografias de térax, combinando desempenho satisfatério, baixo custo computaci-
onal e interpretabilidade visual. Contudo, o modelo nao deve ser interpretado como
ferramenta diagnostica autonoma, uma vez que apresenta limitagoes relacionadas a
base de dados, a auséncia de validacao clinica externa e a dificuldade inerente de
separacao entre padroes radiograficos semelhantes.

Palavras-chave: pneumonia; radiografia de toérax; aprendizado profundo; Mo-

bileNetV2; Grad-CAM.



ABSTRACT

Pneumonia is a respiratory disease of significant clinical and epidemiological re-
levance, whose initial investigation often involves the analysis of chest radiographs.
However, the interpretation of these images can be challenging due to subtle radi-
ographic patterns, overlapping anatomical structures, variations in image quality,
and similarities among different pulmonary manifestations. In this context, deep
learning techniques have been widely investigated as support tools for medical image
analysis. This work aimed to develop and evaluate an automatic system for clas-
sifying chest X-rays into three classes: Normal, Bacterial Pneumonia, and Viral
Pneumonia, using transfer learning with MobileNetV?2, a lightweight convolutional
neural network architecture, and visual analysis of predictions through Grad-CAM,
an interpretability technique based on activation maps. For this purpose, a public
chest X-ray dataset was used and reorganized into three categories based on the ori-
ginal file structure and filename patterns. The images were divided into training,
validation, and test sets, resized to the MobileNetV?2 input format, and submitted
to a preprocessing workflow compatible with the adopted architecture. The training
process was conducted in two stages: initially with the convolutional base frozen
and, subsequently, with partial fine-tuning of the final layers of the network. The
model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, confu-
sion matriz, and a complementary analysis with a calibrated decision threshold. On
the test set, the MobileNetV2 model achieved an accuracy of 80.18%, with the best
performance observed for the Bacterial Pneumonia class and greater difficulty in dis-
tinguishing between the Normal and Viral Pneumonia classes. The complementary
analysis with the calibrated threshold increased the accuracy to 80.45%, representing
a slight improvement over the baseline model. In addition, the Grad-CAM maps
made it possible to observe the image regions that most influenced the network deci-
stons, contributing to a qualitative analysis of the predictions. The results indicate
that the proposed approach is technically feasible as a support method for multiclass
chest X-ray classification, combining satisfactory performance, low computational
cost, and wvisual interpretability. However, the model should not be interpreted as
an autonomous diagnostic tool, since it presents limitations related to the dataset,
the absence of external clinical validation, and the inherent difficulty of separating
visually similar radiographic patterns.

Keywords: pneumonia; chest X-ray; deep learning; MobileNetV2; Grad-CAM.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma visao geral do tema desenvolvido neste trabalho,
destacando a relevancia da pneumonia como problema de satide publica e o potencial
das técnicas de aprendizado profundo aplicadas a analise de radiografias de toérax.
Além disso, sao apresentadas a contextualizacao do problema, a justificativa da

pesquisa, os objetivos do estudo e a organizacao da monografia.

1.1 Contextualizagao

As doencas respiratoérias representam um importante desafio para os sistemas
de satde, especialmente em razao de sua elevada incidéncia e de seu impacto sobre
diferentes faixas etarias. Entre essas doencas, a pneumonia destaca-se por sua re-
levancia clinica e epidemiologica, podendo causar quadros de gravidade variavel e

demandar diagnostico e tratamento adequados (World Health Organization, [2025)).

Na pratica clinica, a investigacao inicial da pneumonia costuma ser apoiada pela
analise de radiografias de térax, uma vez que esse exame é amplamente disponivel,
rapido e de menor custo quando comparado a métodos de imagem mais complexos.
No entanto, a interpretacao dessas imagens pode ser desafiadora, pois depende da
experiéncia do avaliador, da qualidade do exame e da presenca de padroes radio-
graficos sutis ou sobrepostos. Essa dificuldade torna-se ainda mais evidente quando
se busca distinguir imagens normais de casos associados & pneumonia bacteriana ou
viral (National Heart, Lung, and Blood Institute, [2022a; [MSD Manual Professional
Edition, [2024b).

Nesse contexto, o avanco das técnicas de aprendizado profundo, especialmente
das Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs), tem
possibilitado o desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de aprender
padroes visuais diretamente a partir das imagens. Esses modelos vém sendo ampla-
mente explorados em aplicagoes de analise de imagens médicas, incluindo tarefas de
deteccao e classificacao de achados em radiografias de torax (LITJENS et al., [2017}
CALLI et al.| 2021)).
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Assim, a classificagao automaética de radiografias de térax surge como uma abor-
dagem promissora para auxiliar a analise de exames, fornecendo uma avaliagao
computacional complementar. No caso deste trabalho, o foco esta na classifica-
¢ao multiclasse entre radiografias Normazis, casos de Pneumonia Bacteriana e casos
de Pneumonia Viral, utilizando a arquitetura MobileNetV2 com aprendizado por

transferéncia e interpretagao visual por meio do Grad-CAM.

1.2 Justificativa

Este trabalho justifica-se pela necessidade de investigar métodos computacionais
capazes de auxiliar, de forma padronizada e objetiva, a analise de radiografias de
torax. Embora a radiografia seja amplamente utilizada na avaliagao inicial de doen-
cas pulmonares, sua interpretagao pode apresentar variabilidade, especialmente em
casos com achados discretos ou padroes visualmente semelhantes. No contexto da
pneumonia, a distin¢ao entre imagens normais, pneumonia bacteriana e pneumonia
viral representa uma tarefa desafiadora, mas relevante para o desenvolvimento de

sistemas de apoio a decisao (GARG et al., [2019; FRANQUET) 2001]).

A classificaggo multiclasse de radiografias de térax apresenta interesse por ir
além da simples identificacao da presenca ou auséncia de pneumonia. Ao buscar
diferenciar entre trés categorias, o modelo pode fornecer uma saida mais informa-
tiva e contribuir para uma analise computacional mais detalhada do exame. Essa
abordagem ¢é coerente com o avanco recente de aplicagoes baseadas em redes neurais
convolucionais em imagens médicas, nas quais o aprendizado profundo tem demons-
trado potencial para extrair automaticamente caracteristicas relevantes e identificar

padroes complexos (LITJENS et al., [2017; CALLI et al., [2021)).

Do ponto de vista metodoldgico, o uso de aprendizado por transferéncia também
reforca a pertinéncia deste estudo. Essa estratégia permite utilizar uma rede previ-
amente treinada em grandes bases de imagens e adapta-la a uma tarefa especifica,
reduzindo o custo computacional e favorecendo o treinamento em cenérios nos quais
a quantidade de dados rotulados ¢ limitada. Em imagens médicas, essa caracteris-

tica é especialmente importante, pois a obtencao de bases extensas e bem anotadas
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depende de processos especializados (MORID; BORJALI; FIOL, 2021).

Nesse cenério, a arquitetura MobileNetV2 mostra-se adequada a proposta deste
trabalho por combinar bom desempenho com menor custo computacional. Por se
tratar de uma rede neural convolucional leve, baseada em blocos do tipo inverted
residual e linear bottleneck, sua utilizagao permite explorar uma solucao eficiente
para classificacao de imagens, mantendo uma estrutura compativel com aplicagoes

que demandam menor uso de memoria e processamento (SANDLER et all 2018).

Além do desempenho preditivo, este trabalho também considera a importancia
da interpretabilidade em modelos de aprendizado profundo aplicados a imagens mé-
dicas. Para isso, utiliza-se o Grad-CAM como ferramenta complementar de anéalise
qualitativa, permitindo visualizar regioes da radiografia que mais influenciaram a
decisao do modelo. Essa etapa é relevante porque contribui para uma avaliacao

mais critica das predigoes, especialmente em um contexto no qual a transparéncia

das decisoes ¢ fundamental (SELVARAJU et al., 2017; [SAPORTA et al., 2022).

Dessa forma, o presente estudo busca contribuir para a investigacao de uma
abordagem computacional baseada em MobileNetV2, aprendizado por transferéncia
e Grad-CAM para a classificagao multiclasse de radiografias de torax. A proposta
retne relevancia social, por tratar de um problema associado a saude piublica, e re-
levancia técnica, por aplicar conceitos de aprendizado profundo e interpretabilidade

em um problema de visao computacional médica.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar um sistema de classificagdo automatica de radiografias de
torax em trés classes: Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral, utili-
zando aprendizado por transferéncia com a arquitetura MobileNetV2 e interpretagao

visual das predigoes por meio do Grad-CAM.
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1.3.2 Objetivos Especificos

e Organizar e preparar a base de dados de radiografias de torax, estruturando-a

em conjuntos de treinamento, validacao e teste;

e Realizar o pré-processamento das imagens, incluindo redimensionamento, nor-

malizacao e adequacao ao formato de entrada da MobileNetV?2;

e Desenvolver um modelo de classificacao multiclasse a partir da MobileNetV2
pré-treinada, adicionando camadas de classificacao adequadas ao problema

proposto;

e Incorporar técnicas de aumento de dados (data augmentation) ao processo de
treinamento, com o objetivo de ampliar a variabilidade das amostras e reduzir

a tendéncia ao sobreajuste;

e Definir e executar uma estratégia de treinamento baseada em aprendizado por
transferéncia, contemplando o congelamento inicial da rede base e o ajuste fino

parcial (fine-tuning) das camadas finais;

e Avaliar o desempenho do modelo por meio de métricas de classificagao, como
acuracia, precisao, revocacao e Fl-score, incluindo analise por classe e matriz

de confusao;

e Estabelecer como referéncia experimental de desempenho uma acuréicia mi-
nima proxima de 80% no conjunto de teste, utilizando essa referéncia como

critério auxiliar para avaliar a viabilidade técnica da abordagem proposta;

e Gerar e analisar mapas de ativagao Grad-CAM para a interpretacao qualitativa

das predigoes realizadas no conjunto de teste;

Dessa forma, os objetivos definidos contemplam desde a preparacao da base de
dados até a avaliacao quantitativa e qualitativa do modelo, permitindo analisar nao
apenas o desempenho da MobileNetV2, mas também o comportamento das predicoes
e a interpretabilidade visual das decisoes por meio do Grad-CAM (SELVARAJU et
al., 2017).
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1.4 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta organizado em cinco capitulos. No Capitulo 1, sao
apresentados a contextualizacao do problema, a justificativa da pesquisa, os objeti-

vos do estudo e a organizacao geral da monografia.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria ao desenvolvimento
do trabalho. Inicialmente, sao discutidos aspectos relacionados as doencas respirato-
rias, & pneumonia e ao uso de radiografias de térax como ferramenta diagnostica. Em
seguida, sao abordados os trabalhos correlatos e os principais conceitos de apren-
dizado profundo utilizados na pesquisa, incluindo Redes Neurais Convolucionais,
aprendizado por transferéncia, arquitetura MobileNetV2 e interpretabilidade por

Grad-CAM.

No Capitulo 3, sao descritos os procedimentos metodologicos e as etapas de
desenvolvimento do sistema proposto. Esse capitulo contempla a descricao da base
de dados, o pré-processamento das imagens, a configuracao do modelo, a estratégia
de treinamento, o protocolo de avaliagao e a aplicagdo do Grad-CAM para anélise

qualitativa das predigoes.

O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Sao analisadas as
métricas de desempenho no conjunto de teste, as curvas de treinamento e validagao,
a matriz de confusao, a analise complementar com limiar calibrado, os mapas de

ativagao gerados pelo Grad-CAM e a comparagao com trabalhos relacionados.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais do trabalho, retomando
as principais conclusoes, as limitacoes identificadas e as possibilidades de aprimora-

mento em pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos e fundamentos que sus-
tentam o desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, discute-se a pneumonia e
sua analise por meio de radiografias de torax, destacando os aspectos mais relevantes
para a proposta de classificagao automatica. Em seguida, sao abordados trabalhos
correlatos e os fundamentos teéricos relacionados ao uso de aprendizado profundo,
com énfase em Redes Neurais Convolucionais, transfer learning, arquitetura Mobi-

leNetV2 e técnicas de interpretabilidade aplicadas a imagens médicas.

2.1 O Problema Estudado

O problema abordado neste trabalho esta relacionado a classificacao automé-
tica de radiografias de torax, com foco na identificacao de imagens normais e de
casos associados & pneumonia bacteriana ou viral. Essa tarefa é relevante porque
a pneumonia pode apresentar manifestacoes radiogréaficas variadas, e sua interpre-
tacao depende de fatores como qualidade da imagem, experiéncia do avaliador e

caracteristicas clinicas do paciente.

Embora a radiografia de torax seja um exame amplamente utilizado na inves-
tigacao de doencas respiratorias, a distingao entre diferentes padroes pulmonares
nem sempre é simples. Alteracoes sutis, sobreposicao de estruturas anatémicas e se-
melhangas entre algumas condi¢oes podem dificultar a analise visual, especialmente

quando se busca diferenciar casos normais de padroes associados & pneumonia.

Nesse contexto, métodos baseados em aprendizado profundo surgem como uma
alternativa de apoio a anélise dessas imagens, permitindo que modelos computaci-
onais aprendam padroes visuais diretamente a partir dos dados. Assim, antes de
apresentar as técnicas utilizadas, esta secao discute brevemente as doengas respira-
torias e a pneumonia, destacando sua relagao com a analise de radiografias de torax

e com o problema de classificacao estudado.
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2.1.1 Doencas Respiratorias e Pneumonia

As doencas respiratorias compreendem um amplo conjunto de condigoes que afe-
tam as vias aéreas e o parénquima pulmonar, podendo comprometer a ventilagao,
as trocas gasosas e a oxigenacao do organismo. Entre essas condigoes, a pneumo-
nia destaca-se por sua relevancia clinica e epidemiolégica, sendo reconhecida como
um importante problema de satde publica em diferentes faixas etarias e contextos

assistenciais (World Health Organization, [2025)).

De forma geral, a pneumonia pode ser definida como um processo infeccioso
que acomete os pulmoes e provoca inflamagao dos alvéolos, estruturas responsaveis
pelas trocas gasosas. Em decorréncia da infeccao, esses espacos podem se preencher
com liquido ou pus, dificultando a passagem adequada de oxigénio e favorecendo
o surgimento de manifestagoes como tosse, febre, dor torécica, fadiga e falta de
ar (World Health Organization, |2025; [National Heart, Lung, and Blood Institute,
2022b). A gravidade do quadro pode variar de acordo com fatores como idade,
presenca de comorbidades, agente etiologico envolvido e rapidez no diagnostico e no

inicio do tratamento (MSD Manual Professional Edition, 2024b)).

Do ponto de vista etioldgico, a pneumonia pode ser causada por diferentes mi-
crorganismos, incluindo bactérias, virus e fungos (MSD Manual Professional Edition,
2024b; National Heart, Lung, and Blood Institute, 2022b). No contexto deste tra-
balho, assumem maior relevancia as pneumonias de origem bacteriana e viral, pois
ambas podem produzir alteracoes visiveis em radiografias de térax, mas nem sem-
pre sao facilmente diferencidveis apenas pela inspecao visual. Em termos clinicos e
radiologicos, pode haver sobreposicao entre padroes de apresentacao, o que torna a
interpretagao mais desafiadora e reforca a necessidade de analise especializada (MSD
Manual Professional Edition) 2024a; The Radiology Assistant|, 2014)). Embora al-
guns achados radiograficos possam sugerir determinadas etiologias, a radiografia de
torax, de forma isolada, geralmente nao é suficiente para determinar com seguranca
o agente causador da infecgao (MSD Manual Professional Edition, 2024al). A Ta-
bela [I| apresenta uma sintese das principais categorias de pneumonia consideradas

quanto ao agente etiologico.
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Tabela 1: Classificacao geral da pneumonia quanto ao agente etiologico.

Categoria Descricao geral

Pneumonia bacteriana | Associada & infeccao por bactérias, podendo
apresentar consolidagoes pulmonares e evo-
lucao clinica variavel.

Pneumonia viral Relacionada & infeccao por virus respirato-
rios, com padroes clinicos e radiologicos que
podem se sobrepor aos de outras etiologias.
Pneumonia fangica Menos frequente, ocorrendo com maior rele-
vancia em pacientes imunocomprometidos ou
em contextos especificos.

Fonte: Elaborada pelo autor com base em (MSD Manual Professional Edition) |2024bj; National
Heart, Lung, and Blood Institute, [2022b)).

2.1.2 Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral

A pneumonia é uma infeccdo que acomete o parénquima pulmonar e compro-
mete a funcao respiratoéria por meio de alteracoes inflamatorias nos alvéolos e no
intersticio pulmonar. Entre seus agentes etiologicos mais frequentes, destacam-se
bactérias e virus, responsaveis por quadros que podem apresentar manifestacoes
clinicas semelhantes, mas que diferem, em certa medida, quanto aos padroes de
imagem observados e & conduta terapéutica adotada (World Health Organization,
2025}, (Centers for Disease Control and Prevention|, 20265 SATTAR; SHARMA/ 2024}
FREEMAN et al., 2023).

No contexto deste trabalho, a principal relevancia dessa distin¢ao esta na analise
de radiografias de térax. De modo geral, a pneumonia bacteriana tende a estar as-
sociada a opacidades mais focais, consolidacoes segmentares ou lobares e, em muitos
casos, & presenca de broncograma aéreo (FRANQUET), 2001; GARG et al., [2019;
The Radiology Assistant, 2014). Ja a pneumonia viral costuma estar relacionada
a padroes mais difusos, bilaterais ou intersticiais, podendo também apresentar aco-
metimento multifocal e, em determinados casos, areas em vidro fosco (KOO et al.

2020, FRANQUET], [2001).

Apesar dessas tendéncias, a diferenciacao entre pneumonia bacteriana e viral nao
¢é direta. Existe sobreposicao entre os padroes radiogréficos, e apresentacoes atipicas

podem ocorrer em ambas as classes. Assim, a imagem isoladamente nem sempre é
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suficiente para determinar com seguranca a etiologia da infec¢ao, exigindo interpre-

tacao conjunta com informagoes clinicas e laboratoriais (World Health Organization),

2025, [Centers for Disease Control and Prevention), 2026} SATTAR; SHARMA/ 2024}
FREEMAN et al| 2023; MSD Manual Professional Edition| 2024al).

Sob a perspectiva de visao computacional, esse cenario é particularmente rele-
vante. A existéncia de padroes visuais recorrentes, combinada com a presenca de
sobreposicao entre classes, torna a tarefa de classificacao desafiadora e, ao mesmo
tempo, adequada ao uso de técnicas de aprendizado profundo. Em outras palavras,
trata-se de um problema em que héa caracteristicas radiogréaficas potencialmente dis-
criminativas, mas cuja identificacao pode ser dificultada pela variabilidade entre
pacientes, pela qualidade das imagens e pela semelhanca entre diferentes manifesta-

¢oes pulmonares.

Dessa forma, compreender as diferencas gerais e as zonas de intersecao entre
pneumonia bacteriana e viral é importante nao apenas do ponto de vista clinico, mas
também para fundamentar o desenvolvimento de sistemas automaéticos capazes de
classificar radiografias de térax em categorias como normal, pneumonia bacteriana

e pneumonia viral.

A Figura [I] apresenta exemplos de radiografias de térax pertencentes as clas-
ses normal, pneumonia bacteriana e pneumonia viral, ilustrando padroes visuais

frequentemente associados a cada categoria.

Figura 1: Exemplos de radiografias de térax das classes normal, pneumonia bacte-
riana e pneumonia viral.

Normal Bactenal Pneumonia Viral Pneumonia

- -

Fonte: Adaptada de (2018).
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2.1.3 Radiografia de Térax como Ferramenta Diagnostica

A radiografia de torax é um dos exames de imagem mais utilizados na avalia-
¢ao inicial de pacientes com suspeita de pneumonia, principalmente por sua ampla

disponibilidade, rapidez de aquisi¢gdo e menor custo em compara¢ao com métodos

mais complexos, como a tomografia computadorizada (National Heart, Lung, and

Blood Institute], 2022aj; [MSD Manual Professional Edition) 2024b)). Na pratica cli-

nica, esse exame é empregado para identificar alteracbes pulmonares compativeis
com infecc¢ao, estimar a extensao do acometimento e auxiliar na detecgao de possi-
veis complicagoes associadas, como derrame pleural e pneumotorax (GARG et al.
2019; The Radiology Assistant|, 2014).

Além das limitagoes diagnoésticas, o proprio método apresenta restrigoes técnicas
relevantes. Entre elas, destacam-se a sobreposi¢ao de estruturas anatdmicas, arte-

fatos de aquisi¢ao e menor capacidade de detalhamento em determinadas regioes do

torax (The Radiology Assistant, 2014)). Essas caracteristicas tornam a interpretagao

dependente da experiéncia do observador e contribuem para variabilidade na anélise,

especialmente em casos limitrofes ou com achados sutis.

A Figura [2] apresenta um exemplo de radiografia de térax com consolidagao
lobar no pulmao direito e broncograma aéreo, achados frequentemente associados a

pneumonia bacteriana.

Figura 2: Radiografia de térax com consolidagao no lobo inferior direito e bronco-
grama aéreo, achados compativeis com pneumonia bacteriana.

i
Fonte: Adaptada de Radiopaedia.org) (2024).
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Assim, a radiografia de torax permanece como uma ferramenta importante na
investigagao inicial da pneumonia, tanto pelo seu valor clinico quanto por sua rele-
vancia como base para o desenvolvimento de métodos computacionais de apoio ao
diagnostico. Ao mesmo tempo, suas limitagoes reforcam a necessidade de aborda-
gens autométicas que auxiliem na interpretacao das imagens e na distingao entre

padroes visualmente semelhantes.

2.2 Trabalhos Correlatos

Esta secao apresenta trabalhos e abordagens relacionados ao uso de aprendizado
profundo na anélise de radiografias de torax, com énfase na classificagao de pneumo-
nia e na aplicacao de redes neurais convolucionais em imagens médicas. A revisao
dos estudos correlatos permite contextualizar a proposta deste trabalho em relagao
ao avanco recente da area, destacando o papel das bases piblicas, das arquiteturas

convolucionais, do aprendizado por transferéncia e dos métodos de interpretabili-

dade.

2.2.1 Aplicagoes de Aprendizado Profundo em Radiografias de Térax

O avanco do aprendizado profundo ampliou significativamente o uso de radi-
ografias de torax em sistemas de apoio a andlise de imagens médicas. Entre as
abordagens mais empregadas, destacam-se as redes neurais convolucionais (Convo-
lutional Neural Networks — CNNs), capazes de aprender representagoes diretamente
a partir dos pixels da imagem, sem depender exclusivamente de descritores defini-
dos manualmente (LITJENS et all [2017; CALLI et al.| 2021)). Essa caracteristica
favoreceu sua aplicacao em tarefas como deteccao de anormalidades toracicas, clas-
sificagdo de patologias pulmonares e triagem automatizada de exames (WANG et

al], 2017; TRVIN et all, 2019; [ALAPAT; MENON; ASHOK]| [2022).

No contexto das radiografias de torax, a consolidacao dessa éarea esteve associ-
ada a disponibilizacao de bases publicas em larga escala. O conjunto ChestX-ray8

tornou-se uma referéncia ao reunir grande volume de radiografias anotadas com
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multiplas condigoes toracicas (WANG et al., 2017). Posteriormente, bases como
CheXpert contribuiram para o amadurecimento do campo ao incorporar rotulos de
incerteza e protocolos de avaliagdo mais estruturados (IRVIN et all 2019). Além
disso, bases especificas voltadas & pneumonia, como Chest X-Ray Images (Pneumo-
nia), popularizaram estudos de classificagdo entre imagens normais e exames com

achados compativeis com pneumonia bacteriana e viral (MOONEY], 2018).

No caso da pneumonia, o uso de CNNs mostra-se promissor porque essa condi-
¢ao pode se manifestar por padroes radiograficos nem sempre triviais, especialmente
em situacoes com opacidades discretas, acometimento multifocal ou sobreposicao
de estruturas anatomicas. Modelos treinados para essa tarefa procuram identificar
padroes visuais associados a consolidagoes, infiltrados e outras alteragoes compati-
veis com processo infeccioso, explorando relagoes espaciais dificeis de formalizar por

regras manuais (RAJPURKAR et al., 2017; ALAPAT; MENON; ASHOK]| 2022).

Um dos fatores que impulsionou essas aplicagoes foi o uso de aprendizado por
transferéncia. Em vez de treinar uma rede profunda inteiramente do zero, utilizam-
se pesos previamente ajustados em grandes bases de imagens, adaptando-os pos-
teriormente ao dominio médico. Essa estratégia é especialmente ttil em contextos
nos quais a quantidade de exames rotulados é limitada (MORID; BORJALI; FIOL,
2021). A partir desse principio, arquiteturas convolucionais passaram a ser ampla-
mente exploradas em estudos com radiografias de torax. Enquanto modelos mais
complexos costumam apresentar elevada capacidade de extracao de caracteristicas,
arquiteturas leves, como a MobileNetV2, tornam-se atrativas quando se busca menor

custo computacional, menor uso de memoria e menor tempo de inferéncia (SAN-

DLER et al., [2018)).

Outro aspecto importante é a interpretabilidade. Em aplica¢coes médicas, além
da predicao, é desejavel compreender quais regioes da imagem influenciaram a deci-
sao do modelo. Nesse contexto, métodos como Grad-CAM ( Gradient-weighted Class
Activation Mapping) ganharam destaque por gerarem mapas de ativa¢ao que eviden-
ciam areas visualmente relevantes para a classe prevista (SELVARAJU et al.| |2017)).

Em radiografias de torax, esses mapas podem auxiliar na verificacao qualitativa de
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que a rede estd concentrando sua atencao em regioes pulmonares compativeis com
alteragoes relevantes, e ndo em padrdes esptrios da base de treinamento (SAPORTA

et al., 2022).

Apesar dos resultados promissores, ainda existem limitacoes importantes. Entre
elas, destacam-se a variabilidade da qualidade das imagens, diferencas entre equi-
pamentos e protocolos de aquisicao, ruidos na rotulagem, desbalanceamento entre
classes e dificuldade de generalizacao entre instituigoes distintas (WANG et al., 2017}
[RVIN et al.| 2019; CALLI et al., [2021). Por esse motivo, esses sistemas devem ser
compreendidos como ferramentas de apoio & decisao, e nao como substitutos da

analise médica especializada.

Assim, as aplicagoes de aprendizado profundo em radiografias de torax confi-
guram um campo de grande relevancia para a engenharia e para a informéatica em
saude. A combinac@o entre bases piublicas, arquiteturas convolucionais, estratégias
de aprendizado por transferéncia e métodos de interpretabilidade permitiu o desen-
volvimento de modelos capazes de auxiliar a triagem e a classificacao de achados
toracicos, incluindo pneumonia. Nesse cenario, o estudo dessas abordagens fornece
a base conceitual para compreender a escolha da MobileNetV2 e do Grad-CAM no
desenvolvimento deste trabalho (SANDLER et al, 2018; SELVARAJU et al., |2017)).

A Figura [3| apresenta, de forma esquematica, o fluxo geral de aplicacao de apren-
dizado profundo em radiografias de térax, contemplando o pré-processamento da
imagem, a extracao automatica de caracteristicas por CNN, a classificagao final e a

geracao do mapa de ativacao para apoio interpretativo.
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Figura 3: Fluxo geral de aplicacao de aprendizado profundo em radiografias de
torax.

Radiografia de térax:
Imagem de entrada do exame

Y

Pré-processamento:
Redimensionamento
Normalizacéo
Padronizag&o da imagem

CNN com Transfer Learning:
Extragao automatica de caracteristicas
MobileNetV2

Y

Classificagéo:
Normal
Pneumonia bacteriana
Pneumonia viral

Y

Grad-CAM:
Mapa de ativagao
Regibes relevantes para a decisao

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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2.2.2 Estudos sobre Classificacao de Pneumonia

A classificagao automatica de pneumonia em radiografias de térax tem sido am-
plamente investigada na literatura, principalmente com o uso de redes neurais convo-
lucionais, aprendizado por transferéncia e combinac¢oes de modelos profundos. Esse
interesse decorre do potencial dessas abordagens para apoiar a triagem de exames,
auxiliar a anélise de imagens médicas e reduzir a dependéncia exclusiva da interpre-
tagao visual humana em cenarios de grande volume de dados (RAJPURKAR et al.,

2017; KUNDU et al., 2021 ALAPAT; MENON; ASHOK] 2022)).

De modo geral, os estudos da érea convergem em alguns aspectos metodolégicos.
O primeiro deles é a necessidade de pré-processamento adequado das imagens, in-
cluindo redimensionamento, normalizacao e, em muitos casos, aumento de dados. O
segundo é o uso de aprendizado por transferéncia como estratégia para melhorar a
eficiéncia do treinamento. O terceiro é a adocao de métricas além da acuracia, como
precisao, revocacao e Fl-score, permitindo uma anélise mais completa do compor-
tamento do modelo, especialmente em bases desbalanceadas (MORID; BORJALI,
FIOL} 2021; KUNDU et al., 2021} ALAPAT; MENON; ASHOK]| 2022).

Com o objetivo de organizar as abordagens discutidas na literatura, a Tabela
sintetiza estudos e referéncias relevantes sobre classificagao de pneumonia e analise de

radiografias de torax, destacando suas contribuigoes e sua relagao com este trabalho.
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Tabela 2: Sintese de estudos relacionados a classificacao de pneumonia e analise de
radiografias de toérax.

Referéncia Abordagem Contribuicao do es- Relagao com este tra-
principal tudo balho
Rajpurkar et al. CNN profunda apli- Apresenta o uso de apren- Reforga a viabilidade do

(2017)

Kundu et al

(2021)

Alapat et al.

(2022)

Morid et al.

(2021)

Saporta, et al.

(2022)

cada a radiografias
de torax

Ensemble de mode-
los profundos

Revisao sobre redes
neurais aplicadas a

pneumonia

Revisao sobre
aprendizado por
transferéncia  em

imagens médicas

Avaliacao de méto-
dos de saliéncia em
radiografias de to6-
rax

dizado profundo para de-
teccao de pneumonia em
radiografias, evidenciando
o potencial de CNNs em
tarefas de apoio & anélise
médica.

Investiga a combinagao
de multiplas arquiteturas
de aprendizado profundo
para melhorar a robustez
da deteccao de pneumo-
nia.

Discute diferentes aborda-
gens baseadas em redes
neurais para detecgao de
pneumonia em radiogra-
fias de torax.

Analisa o uso de mode-
los pré-treinados em ba-
ses gerais de imagens e
sua adaptacao para tare-
fas médicas.

Investiga métodos de in-
terpretabilidade visual em
modelos aplicados a radi-
ografias, destacando a im-
portancia e as limitagoes
das explicagoes visuais.

uso de redes convoluci-
onais para identificagao
de padroes associados a
pneumonia.

Mostra que combinagoes
de modelos podem ele-
var o desempenho, embora
com maior custo computa-
cional.

Fornece base para com-
preender estratégias recor-
rentes da literatura, como
pré-processamento, CNNs
e avaliacao por métricas
de classificacao.

Sustenta a escolha do
aprendizado por trans-
feréncia como estratégia
adequada ao contexto de
bases médicas limitadas.
Dialoga diretamente com
o uso do Grad-CAM para
analise qualitativa das
predigoes do modelo.

Fonte: Elaborada pelo autor com base em [Rajpurkar et al.| (2017)), Kundu et al.| (2021)), |Alapat,
Menon e Ashok! (2022), |Morid, Borjali e Fiol| (2021)) e [Saporta et al.| (2022).

A partir da Tabela , observa-se que Rajpurkar et al. (2017) exploraram o uso

de uma CNN profunda para deteccao de pneumonia em radiografias de toérax, de-

monstrando o potencial das redes convolucionais nesse tipo de tarefa. Kundu et

al. (2021), por sua vez, investigaram uma abordagem baseada em ensemble, combi-

nando diferentes modelos profundos para aumentar a robustez da classificacao. Jé

Alapat et al. (2022) apresentaram uma revisao das principais estratégias baseadas

em redes neurais aplicadas a deteccao de pneumonia, destacando etapas recorrentes

como pré-processamento, escolha da arquitetura e avaliacao por métricas de classi-
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ficagdo. Morid et al. (2021) discutiram especificamente o uso de aprendizado por
transferéncia em imagens médicas, fundamentando a adaptacao de modelos pré-
treinados para bases com menor quantidade de dados rotulados. Por fim, Saporta
et al. (2022) analisaram métodos de interpretabilidade visual em radiografias de

torax, aspecto diretamente relacionado ao uso do Grad-CAM neste trabalho.

2.2.3 Limitagoes e lacunas identificadas

Apesar dos avancos obtidos na classificacao de pneumonia em radiografias de
torax, a literatura ainda apresenta limitagoes recorrentes que dificultam a aplica-
¢ao pratica desses modelos em ambientes clinicos reais. Entre os problemas mais
frequentemente relatados, destaca-se o desbalanceamento de classes em bases pi-
blicas amplamente utilizadas, como o Chest X-Ray Images (Pneumonia), nas quais
a quantidade de imagens de pneumonia costuma superar a de casos normais. Essa
distribuicao desigual pode induzir o treinamento de modelos enviesados, favorecendo

a classe majoritaria e comprometendo o desempenho em cenarios mais préximos da

pratica clinica (MOONEY], 2018; ALAPAT; MENON; ASHOK, 2022).

Outra limitagao importante refere-se a generalizacao dos modelos. Embora di-
versos trabalhos relatem resultados elevados em bases de teste controladas, o de-
sempenho tende a se reduzir quando os modelos sao aplicados a imagens obtidas em
contextos distintos, com variagoes de equipamento, protocolos de aquisi¢ao, posicio-
namento do paciente e caracteristicas populacionais. Além disso, a forte dependéncia
de bases anotadas por especialistas constitui um obstaculo adicional, uma vez que
a disponibilidade de imagens com diagnostico confidvel ainda é limitada em mui-

tos contextos hospitalares, especialmente em instituicoes com menor infraestrutura

(LITJENS et al), 2017; [CALLI et al), 021} MORID; BORJALI; FIOL, 2021).

A interpretabilidade também permanece como um desafio relevante. Em muitos
casos, redes neurais profundas atingem bom desempenho preditivo, porém com baixa
transparéncia quanto as regioes da imagem que efetivamente contribuiram para a
decisao do modelo. Essa caracteristica reduz a confiabilidade do uso clinico dessas

abordagens, ja que profissionais da satide tendem a exigir justificativas visuais ou
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diagnoésticas mais claras para apoiar a adogao de sistemas autométicos. Soma-se a
isso a dificuldade de classificagao em casos mais sutis ou ambiguos, como diferentes
padroes de pneumonia bacteriana, viral ou atipica, cujas caracteristicas radiografi-
cas podem ser sobrepostas ou pouco evidentes, especialmente em bases com pouca
diversidade e desbalanceamento entre classes (SAPORTA et al.; 2022; SELVARAJU
et al., 2017, ALAPAT; MENON; ASHOK]| 2022).

Do ponto de vista computacional, embora estratégias de transfer learning re-
duzam parte do custo de treinamento, arquiteturas mais profundas e complexas
ainda podem demandar recursos computacionais elevados para ajuste fino e valida-
¢ao adequada. Tal aspecto limita a reprodutibilidade e a adocao desses métodos
em contextos com infraestrutura restrita. Nesse sentido, observa-se na literatura
a necessidade de investigagoes voltadas ao desenvolvimento de modelos mais leves,
a integracao entre imagens e dados clinicos, ao uso de estratégias que preservem a
privacidade dos dados e a realizacao de validagoes multicéntricas em contextos reais.
Também se destaca a importancia de métricas mais alinhadas a pratica clinica, como
sensibilidade em casos leves, robustez entre bases distintas e tempo de inferéncia, em
vez da andlise isolada da acuracia global (MORID; BORJALI; FIOL, [2021; (CALLI
et al., 2021, SANDLER et al., [2018).

Diante dessas limitacoes, percebe-se a existéncia de espago para propostas que
conciliem desempenho, menor custo computacional e maior interpretabilidade. Nesse
contexto, a utilizagao de uma arquitetura leve como a MobileNetV2, associada a uma
técnica de interpretacao visual como o Grad-CAM, mostra-se coerente com a busca

por solugoes mais eficientes e potencialmente mais adequadas a cenarios de aplicacao

pratica (SANDLER et al., [2018; SELVARAJU et al., 2017).

Entre as lacunas discutidas, a generalizacao merece destaque, pois modelos de
aprendizado profundo podem apresentar desempenho elevado durante o treinamento,
mas desempenho inferior quando avaliados em dados nao vistos ou provenientes de
contextos distintos. A Figura[]ilustra, de forma conceitual, esse comportamento, no
qual o desempenho obtido durante o treinamento pode ser superior ao observado em

validacao ou teste. Essa diferenca reforca a importancia de avaliar os modelos em
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conjuntos independentes e, quando possivel, em bases externas ao conjunto utilizado
no desenvolvimento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE] 2016; LITJENS et
al., 2017; CALLI et al 2021).

Figura 4: Ilustragao conceitual da evolugao da acuracia em treinamento e validagao
ao longo das épocas, evidenciando um possivel gap de generalizacao entre as curvas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

2.3 Fundamentos de Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo constitui uma subérea do aprendizado de maquina base-
ada no uso de redes neurais artificiais com miltiplas camadas, capazes de aprender
representacoes progressivamente mais abstratas a partir dos dados. Em proble-
mas de visao computacional, essa abordagem tornou-se especialmente relevante por
permitir que o proprio modelo extraia caracteristicas diretamente das imagens, re-
duzindo a dependéncia de descritores definidos manualmente e possibilitando maior

adaptagao a diferentes tarefas de classificagao.

No contexto deste trabalho, os fundamentos de aprendizado profundo sao impor-
tantes para compreender a escolha de redes neurais convolucionais como base para
a analise de radiografias de torax. Essas redes sao particularmente adequadas para
imagens, pois exploram relagoes espaciais entre pixels e aprendem padroes visuais
em diferentes niveis de complexidade, desde bordas e texturas até estruturas mais

especificas associadas a tarefa de classificagao.

Dessa forma, esta secao apresenta os principais conceitos relacionados as redes
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neurais convolucionais, ao aprendizado por transferéncia e a arquitetura Mobile-

NetV2, que compoem a base técnica do modelo desenvolvido neste estudo.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais ( Convolutional Neural Networks — CNNs) cons-
tituem uma das principais arquiteturas de aprendizado profundo aplicadas ao proces-
samento e a classificacao de imagens. Diferentemente das redes neurais totalmente
conectadas, as CNNs foram desenvolvidas para explorar a estrutura espacial dos
dados visuais por meio de conexoes locais e compartilhamento de pesos. Essa ca-
racteristica reduz a quantidade de parametros a serem ajustados e torna o modelo
mais eficiente para tarefas de visdo computacional (LECUN et al., [1998; LECUN;
BENGIO; HINTON; |2015).

De forma geral, uma CNN é composta por etapas sucessivas de extragao e trans-
formacgao de caracteristicas, seguidas de uma etapa final de classificacao. Nas pri-
meiras camadas, a rede tende a identificar padroes visuais mais simples, como bor-
das, linhas, contrastes e texturas. A medida que a informacdo percorre camadas
mais profundas, esses padroes passam a ser combinados em representacoes mais
complexas, permitindo que o modelo reconhega estruturas relevantes para a ta-
refa proposta (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;| 2012; [LECUN; BENGIO;
HINTON; [2015).

A operacao central dessa arquitetura é a convolucao, na qual filtros treinaveis
percorrem a imagem de entrada e geram mapas de caracteristicas (feature maps).
Esses filtros atuam como detectores de padroes locais, permitindo que a rede aprenda
automaticamente quais regioes e estruturas da imagem sao mais relevantes. Em cada
posicao, os valores cobertos pelo filtro sao multiplicados pelos pesos correspondentes
e somados, produzindo um novo valor no mapa de caracteristicas. A Figura

apresenta um exemplo ilustrativo dessa operagao aplicada a deteccao de bordas

verticais (LECUN et al.| [1998; LECUN; BENGIO; HINTON; [2015)).
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Figura 5: Exemplo ilustrativo da operagao de convolucao aplicada a deteccao de
bordas verticais.

Deteccao de bordas verticais
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Fonte: Adaptada de (2021)).

Apobs a convolucao, costuma-se aplicar uma funcao de ativagao nao linear, como
a ReLU (Rectified Linear Unit), responsavel por ampliar a capacidade de represen-
tagao do modelo. Em seguida, operacoes de pooling sao utilizadas para reduzir a
dimensionalidade espacial dos mapas de caracteristicas. Entre essas operagoes, o
maz-pooling ¢ uma das mais comuns, pois seleciona o maior valor dentro de uma
regiao analisada, preservando as ativagoes mais relevantes e reduzindo o custo com-

putacional. A Figura [6] apresenta um exemplo dessa operacgao com filtro 2 x 2

(LECUN et al], [1998 LECUN; BENGIO; HINTON], [2015).
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Figura 6: Exemplo ilustrativo da operacao de max-pooling com filtro 2 x 2.
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Fonte: .

Na etapa final, os mapas de caracteristicas sao reorganizados em formato veto-
rial e encaminhados para camadas densas, responsaveis pela decisao de classificacao.
Essa organizacao em blocos torna as CNNs particularmente adequadas para proble-
mas em que a identificagao automatica de padroes visuais é essencial, como ocorre
na andlise de imagens médicas. A Figura [7] apresenta uma visdo geral dessa ar-
quitetura, destacando o fluxo entre a imagem de entrada, as etapas de extragao de

caracteristicas e a classificagao final.

Figura 7: Representagao simplificada da estrutura de uma rede neural convolucional.

Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

Entrada Convolugio Pooling Camada totalmente Saida
conectada

Extragao de caracteristicas Classificagao

Fonte: Adaptada de Jain e Srihari (2023).

A partir dessa representacao, observa-se que a CNN pode ser compreendida
como uma sequéncia de blocos responsaveis por transformar a imagem de entrada
em caracteristicas cada vez mais abstratas. Para complementar essa descricao, a

Tabela [3] resume os principais componentes dessa arquitetura e suas fungoes.

No contexto deste trabalho, as CNNs sao relevantes porque permitem extrair
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Tabela 3: Principais componentes de uma rede neural convolucional.

Componente Funcgao

Convolucao Extrai caracteristicas locais da imagem, como bor-
das, texturas e padroes visuais.

Ativagao ReLLU Introduz nao linearidade ao modelo, ampliando sua
capacidade de representacao.

Pooling Reduz a dimensionalidade espacial dos mapas de
caracteristicas e o custo computacional.

Flatten Converte os mapas de caracteristicas em um vetor
unidimensional para as etapas finais da rede.

Camada densa Combina as caracteristicas extraidas para realizar a
decisao final de classificacao.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

automaticamente caracteristicas visuais de radiografias de térax, apoiando a identi-
ficacao de padroes associados as classes normal, pneumonia bacteriana e pneumonia
viral. Entretanto, seu desempenho depende da qualidade da base de dados, do
equilibrio entre as classes e da capacidade de generalizagao do modelo, aspectos
que justificam o uso de estratégias como aumento de dados, validagao adequada e

aprendizado por transferéncia (LITJENS et al 2017; (CALLI et al., [2021)).

2.3.2 Transfer Learning

O transfer learning é uma estratégia amplamente utilizada em aprendizado pro-
fundo para reaproveitar conhecimentos previamente adquiridos em uma tarefa e
aplica-los em um novo problema relacionado. Em vez de treinar uma rede neural
inteiramente do zero, utiliza-se um modelo previamente treinado como ponto de par-
tida, o que reduz o custo computacional, acelera o treinamento e tende a melhorar
o desempenho quando ha quantidade limitada de dados rotulados (LE et al., 2022;
MORID; BORJALI; FIOLJ 2021)).

Essa abordagem é especialmente relevante em imagens médicas, pois a construcao
de grandes bases anotadas exige tempo, infraestrutura e validacao especializada.
Em radiografias de térax, por exemplo, a disponibilidade de imagens rotuladas em

larga escala costuma ser menor do que em bases gerais de imagens naturais. Nesse
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cenério, o reaproveitamento de modelos pré-treinados torna-se uma solucao pratica

e tecnicamente vantajosa (LE et al., 2022; MORID; BORJALI; FIOL, [2021)).

Em tarefas de classificagao de imagens, o transfer learning pode ser aplicado de
diferentes formas. Uma das estratégias mais comuns é a extragao de caracteristicas
(feature extraction), na qual as camadas convolucionais da rede permanecem con-
geladas e apenas a etapa final de classificacao é ajustada para a nova tarefa. Outra
possibilidade é o fine-tuning, em que parte das camadas profundas também é atu-

alizada, permitindo maior adaptagao as caracteristicas especificas da nova base de

dados (LE et al), 2022; MORID; BORJALT; FIOL, 2021).

No contexto da classificacao de pneumonia em radiografias de torax, essa estraté-
gia apresenta vantagens importantes. As camadas iniciais da rede tendem a aprender
padroes visuais mais gerais, como bordas, contrastes e texturas, enquanto as cama-
das mais profundas podem ser ajustadas para captar padroes mais especificos do
dominio clinico, como opacidades e regioes de consolidagao. Dessa forma, o transfer
learning permite combinar conhecimento previamente aprendido com adaptacao ao

problema de interesse (KIM et al., 2022]).

Estudos recentes indicam que essa abordagem pode alcancar desempenho com-
petitivo mesmo em cenarios com disponibilidade limitada de dados. Em radiografias
de torax, estratégias de pré-treinamento e adaptacao ao dominio médico tém mos-
trado potencial para reduzir a necessidade de grandes volumes de imagens rotuladas

e favorecer a generaliza¢do do modelo em tarefas especificas (KIM et al., 2022).

Apesar de suas vantagens, o uso de transfer learning nao elimina todos os desa-
fios. Quando a diferenga entre o dominio de origem e o dominio-alvo é muito grande,
a transferéncia de conhecimento pode ser menos eficiente, fendémeno frequentemente
associado ao domain shift. Além disso, a escolha entre congelar camadas e reali-
zar fine-tuning mais profundo deve ser feita com cuidado, pois um ajuste excessivo
pode levar ao overfitting, enquanto uma adaptacao insuficiente pode limitar a ca-

pacidade do modelo de aprender caracteristicas relevantes da nova base (LE et al.,

2022; MORID; BORJALL FIOL] 2021).
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No contexto deste trabalho, o aprendizado por transferéncia foi aplicado utili-
zando a MobileNetV2 pré-treinada como base convolucional. As camadas iniciais
e intermediarias da rede foram aproveitadas como extratoras de caracteristicas vi-
suais, enquanto a cabeca de classificacao foi substituida para adequar o modelo as
trés classes analisadas: Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral. Dessa
forma, a estratégia adotada permitiu reaproveitar conhecimento visual previamente
aprendido e ajusta-lo ao dominio especifico das radiografias de térax, com posterior

ajuste fino parcial das camadas finais.

2.3.3 Arquitetura MobileNetV2

A MobileNetV2 é uma arquitetura de rede neural convolucional proposta por
Sandler et al.| (2018]), desenvolvida para oferecer bom desempenho com baixo custo
computacional. Essa arquitetura é especialmente adequada para aplicacoes com res-
trigoes de processamento e memoria, pois foi concebida para reduzir o nimero de
parametros e operacgoes sem comprometer de forma significativa a capacidade de
representacao do modelo. Por essas caracteristicas, tornou-se uma alternativa atra-
tiva em tarefas de visao computacional e, posteriormente, em aplicagoes envolvendo

imagens médicas.

O principal diferencial da MobileNetV2 esta no uso de blocos do tipo inverted
residual com linear bottleneck, associados a convolugoes separédveis em profundidade.
Em vez de empregar convolugoes convencionais diretamente sobre todos os canais, a
arquitetura organiza o processamento em trés etapas principais: expansao de canais
por convolugao 1 x 1, convolugao espacial separavel em profundidade (depthwise con-
volution) e projegao linear novamente por convolu¢ao 1 x 1. Essa estrutura reduz a
quantidade de parametros e operagoes computacionais, preservando a capacidade de

extracao de caracteristicas relevantes para a classificagao (SANDLER et al., 2018).

A Figura [§| apresenta uma representacao simplificada da arquitetura da Mobile-
NetV2. Nela, observa-se o fluxo principal da rede, composto por uma convolugao
inicial, uma sequéncia de blocos bottleneck, a etapa de global average pooling e a ca-

mada densa responsavel pela classificacao final. O destaque inferior da figura ilustra
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a estrutura interna do bloco bottleneck, formado pelas etapas de expansao, convolu-
¢ao depthwise e projecao. Esse bloco constitui o principal elemento construtivo da
MobileNetV2 e explica sua eficiéncia em aplicagoes com restrigoes de processamento

e memoria.

Figura 8: Representagao simplificada da arquitetura da MobileNetV2, com destaque
para a estrutura interna do bloco bottleneck.

Convolugio Global Camada
Entrada inici Blocos bottleneck Average densa / Saida
inicial ;
Pooling Softmax

E___ Expansdo Depthwise PrOJegao
1x1 3x3 1x1

Estrutura interna do
bloco bottleneck

Fonte: Adaptada de [Sandler et al.| (2018).

Na etapa final da arquitetura, o global average pooling resume cada mapa de
caracteristicas gerado pela rede em um tnico valor médio, reduzindo a dimensao
dos dados antes da classificacdo. Em seguida, a camada densa recebe essas ca-
racteristicas resumidas e realiza a combinacao final das informagoes extraidas pela
MobileNetV2. A fungao softmax, aplicada na saida, transforma os valores finais do
modelo em probabilidades associadas as classes consideradas. No caso deste tra-
balho, essa saida foi adaptada para trés classes: Normal, Pneumonia Bacteriana e

Pneumonia Viral.

Além dessa estrutura, a MobileNetV2 utiliza a funcao de ativacao ReLU6 em
etapas intermediarias da rede. Essa fungao corresponde a uma variacao da ReLU
tradicional, porém com a saida limitada ao valor maximo 6, conforme ilustrado na Fi-
gura |§] De forma simplificada, sua operagao pode ser representada por ReLU6(x) =
min(max(0, z),6). Essa limitacdo contribui para maior estabilidade numérica em
arquiteturas leves e em implementagoes com menor precisao computacional, como

aplicagoes moveis e embarcadas (SANDLER et al., |2018)).
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Figura 9: Representagao da funcao de ativacao ReLUG6.

Funcdo de ativacao RelLU6

Fonte: Adaptada de|Sandler et al.| (2018]).

No contexto da classificacao de pneumonia em radiografias de torax, a Mobile-
NetV2 destaca-se por oferecer um equilibrio entre eficiéncia computacional e desem-
penho. Como bases médicas frequentemente possuem tamanho mais limitado do
que grandes conjuntos de dados gerais de visao computacional, o uso de uma arqui-
tetura leve e pré-treinada pode favorecer a convergéncia do modelo, reduzir o custo
de treinamento e diminuir a tendéncia ao sobreajuste. Dessa forma, sua utilizagao
é coerente com estratégias de aprendizado por transferéncia em imagens médicas,
nas quais modelos previamente treinados sao adaptados para tarefas especificas com
bases de dados mais restritas (MORID; BORJALI; FIOL, 2021; SANDLER et al.|
2018; (CALLI et al. 2021)).

Apesar dessas vantagens, a MobileNetV2 nao elimina completamente os desafios
da tarefa. Em bases pequenas ou desbalanceadas, a arquitetura ainda pode apresen-
tar perda de desempenho quando ajustada de forma inadequada. Além disso, sua
leveza computacional pode implicar menor capacidade representacional em compa-
ragao com modelos mais complexos, o que exige escolha cuidadosa da estratégia
de treinamento, do nivel de fine-tuning e dos hiperparametros. Dessa forma, a
MobileNetV2 pode ser entendida como uma solucao de compromisso entre custo

computacional, robustez e precisao (SANDLER et al., 2018).
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2.4 Interpretabilidade em Modelos de Aprendizado Profundo

Embora modelos de aprendizado profundo apresentem desempenho elevado em
diversas tarefas de classificacao de imagens, sua aplicacdo em contextos sensiveis,
como o dominio médico, exige nao apenas bons resultados quantitativos, mas tam-
bém mecanismos que permitam compreender de forma mais transparente como as
decisoes sao produzidas. Nesse cenario, a interpretabilidade assume papel relevante
ao fornecer subsidios para analisar se o modelo esta utilizando informagoes visual-
mente coerentes com o problema estudado (ABDAR et al., 2021; [SAPORTA et al.|
2022).

No caso da classificacao de radiografias de torax, a interpretacao das decisoes
torna-se especialmente importante, uma vez que diferentes condi¢oes pulmonares
podem apresentar padroes sutis e parcialmente sobrepostos. Assim, investigar quais
regioes da imagem influenciam a predi¢cao do modelo contribui tanto para a analise de
confiabilidade do sistema quanto para a identificacao de possiveis vieses e limitagoes

(SAPORTA et al], 2022; [ALAPAT; MENON; ASHOK)| 2022).

A partir dessa perspectiva, esta subsecao discute a importancia da interpretabili-
dade em imagens médicas e apresenta a técnica Grad-CAM, adotada neste trabalho

como ferramenta de apoio a anélise visual das predicoes realizadas pela rede neural

(SELVARAJU et all, 2017).

2.4.1 Importancia da Interpretabilidade em Imagens Médicas

A interpretabilidade tem se tornado um aspecto importante para a adogao de
modelos de aprendizado profundo em aplicagoes médicas, especialmente quando
esses modelos sao utilizados como ferramentas de apoio a decisao diagnostica. Em
problemas de classificagao de imagens, nao basta que o sistema produza uma resposta
correta; também é necessario compreender quais regioes da imagem influenciaram
essa decisao e verificar se o modelo esta de fato considerando areas compativeis com

achados clinicamente relevantes (ABDAR et al., [2021; SAPORTA et al| 2022).

No contexto das radiografias de térax, essa necessidade torna-se ainda mais evi-
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dente, uma vez que diferentes patologias podem apresentar padroes visuais sutis
e parcialmente sobrepostos. Assim, espera-se que o modelo concentre sua atencao
em regioes pulmonares relevantes, como areas de opacidade ou consolida¢ao, e nao
em artefatos, bordas da imagem, marcacoes externas ou regioes sem relacao direta
com a condi¢ao analisada. Estudos sobre métodos de saliéncia em radiografias mos-
tram que, mesmo quando os modelos apresentam bom desempenho em métricas de
classificacao, suas decisoes podem ser influenciadas por regioes inadequadas, o que

compromete a confiabilidade da interpretacao visual (SAPORTA et al., [2022).

Ferramentas de explicabilidade, como o Grad-CAM e outros métodos de salién-
cia, tém sido utilizadas para investigar esse comportamento. Essas técnicas geram
mapas de ativacao que destacam as regioes mais influentes para a predi¢ao, permi-
tindo uma anélise visual complementar do processo de decisdo do modelo (SELVA-
RAJU et al., 2017). No entanto, a literatura aponta que esses mapas nao devem
ser interpretados como explicacoes absolutas ou causais, mas como aproximagoes
visuais uteis para auditoria e anélise qualitativa das predigdes (SAPORTA et al.,

2022: [ABDAR et all, 2021).

A Tabela 4] resume as principais motivacoes para o uso de interpretabilidade em
modelos de imagens médicas. Esses aspectos sao relevantes porque permitem avaliar
nao apenas o desempenho quantitativo do classificador, mas também a coeréncia

visual das regioes utilizadas pelo modelo durante a tomada de decisao.

Tabela 4: Principais motiva¢oes para o uso de interpretabilidade em modelos de
imagens médicas.

Motivo Justificativa

Coeréncia visual Permite verificar se a predi¢ao se apoia em re-
gides compativeis com a condigao analisada.

Transparéncia do mo- Contribui para uma analise mais clara das de-
delo cisoes produzidas pelo sistema.

Identificacao de vieses Auxilia na deteccao de decisoes baseadas em ar-
tefatos, marcacoes externas ou regioes irrelevan-
tes da imagem.

Analise de erros Facilita a investigacao de predi¢oes incorretas e
a compreensao das limitagoes do modelo.

Fonte: Elaborada pelo autor com base em |Abdar et al.| (2021) e Saporta et al.| (2022).
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Além da identificacao qualitativa das regioes ativadas, alguns estudos avaliam
quantitativamente a correspondéncia entre os mapas de saliéncia e anotacoes reali-
zadas por especialistas. Nesse tipo de analise, os mapas gerados pelo modelo podem
ser processados por técnicas de limiarizagdo (thresholding), resultando em segmen-
tagoes aproximadas das regioes de interesse. Em seguida, essas segmentagoes sao
comparadas com marcacgoes de referéncia, permitindo avaliar o grau de sobreposi¢ao
entre a regido destacada pelo modelo e os achados clinicos esperados (SAPORTA et

all [2022).

A Figura 10| apresenta um exemplo de pipeline de avaliacao de métodos de inter-
pretabilidade em radiografias de torax. Nesse contexto, o termo pipeline refere-se &
sequéncia organizada de etapas utilizadas para verificar se os mapas gerados pelo mo-
delo estao coerentes com regioes clinicamente relevantes da imagem. Inicialmente,
um modelo de rede neural convolucional gera mapas de saliéncia que indicam as
regides mais influentes para a decisao. Em seguida, esses mapas sao processados,
por exemplo por limiarizacao, para obter regioes aproximadas de interesse. Por fim,
essas regioes sao comparadas com anotacoes feitas por especialistas, permitindo

avaliar a capacidade do método em localizar corretamente os achados esperados.
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Figura 10: Pipeline de avaliagao de métodos de interpretabilidade em radiografias
de torax.
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Fonte: Adaptada de [Saporta et al.| (2022).

Métricas como a interse¢ao sobre unido (Intersection over Union — IoU) podem
ser empregadas para medir o grau de sobreposi¢ao entre as regioes identificadas pelo
modelo e aquelas definidas como referéncia. Resultados experimentais apontam que,

em diversos casos, essa sobreposi¢cao pode ser limitada, evidenciando discrepancias

entre o comportamento do modelo e o julgamento clinico humano (SAPORTA et/

7‘

Esses aspectos reforcam que, embora técnicas de interpretabilidade sejam fer-
ramentas importantes para analise e validagao de modelos, elas ainda apresentam
limitagoes. Dessa forma, a interpretabilidade deve ser utilizada como complemento
a avaliacao quantitativa, contribuindo para uma anélise mais critica e completa dos

modelos desenvolvidos.
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Dentre as técnicas de interpretabilidade mencionadas, destaca-se o Grad-CAM,
amplamente utilizado em tarefas de visao computacional médica e adotado neste

trabalho para a analise qualitativa das predi¢oes do modelo.

2.4.2 Grad-CAM

O Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) é uma técnica de
explicabilidade post-hoc amplamente utilizada para interpretar decisoes de redes
neurais convolucionais em tarefas de classificacao de imagens. Nesse contexto, o
termo post-hoc indica que a técnica é aplicada apoés o treinamento da rede neural,
sem modificar sua arquitetura ou interferir no processo de aprendizado. Sua pro-
posta consiste em gerar mapas de ativacao que indicam, de forma aproximada, quais
regioes da imagem contribuiram mais para a predi¢ao de uma classe especifica. Em
outras palavras, o método busca transformar a saida numérica de uma rede profunda
em uma representagao visual mais compreensivel, o que é particularmente ttil em

aplicagoes médicas, nas quais a transparéncia da decisao é tao importante quanto o

resultado predito (SELVARAJU et al., 2017; ABDAR et al., 2021]).

Do ponto de vista conceitual, o Grad-CAM utiliza os gradientes associados a
classe de interesse e os combina com os mapas de caracteristicas da ultima camada
convolucional da rede. Essa operacao produz um mapa de calor que destaca as re-
gides mais relevantes para a decisao do modelo, sem exigir alteragoes na arquitetura
nem novo treinamento. Por essa razao, o método pode ser aplicado a diferentes
modelos baseados em CNN, incluindo arquiteturas utilizadas em classificacao de ra-
diografias de torax, como ResNet, DenseNet e MobileNetV2 (SELVARAJU et al.|
2017).

A Figural[IT]ilustra o principio de funcionamento do Grad-CAM, mostrando como
a imagem original pode ser sobreposta por um mapa de calor que evidencia as areas
mais influentes para a predicao. Embora a figura apresente exemplos gerais de clas-
sificacao de imagens, o mesmo principio pode ser aplicado & analise de radiografias
de torax. Em aplicagoes de pneumonia, esse tipo de visualizagao permite verificar

se 0 modelo esta concentrando sua atengao em regioes pulmonares compativeis com
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opacidades ou consolidagoes, em vez de se apoiar em estruturas irrelevantes da ima-
gem. Esse aspecto é especialmente importante em radiologia, pois uma predi¢ao

correta, porém baseada em pistas inadequadas, nao garante confiabilidade clinica

(SAPORTA et al., 2022).



46

Figura 11: Exemplos de visualizagoes geradas por Grad-CAM e Grad-CAM guiado
em diferentes arquiteturas convolucionais.
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Além de contribuir para a validagao visual do modelo, o Grad-CAM também
¢é util para identificagao de vieses e anélise de erros. Em bases de dados médicas,
onde artefatos, marcagoes e diferencgas de aquisicao podem influenciar as imagens, a
interpretacao dos mapas de ativacao ajuda a detectar se o sistema esta aprendendo
correlagoes espurias. Estudos recentes apontam que, embora o Grad-CAM seja am-
plamente aceito por sua intuitividade, sua interpretagao deve ser feita com cautela,
pois o mapa gerado ¢ uma aproximacao € nao uma explicacao causal completa do

comportamento da rede (ABDAR et al., [2021; SAPORTA et al., 2022).

A Tabela |b| resume as principais caracteristicas do Grad-CAM no contexto de

aplicagoes em imagens médicas.

Tabela 5: Principais caracteristicas do Grad-CAM.

Caracteristica Descricao

Tipo de técnica Explicabilidade post-hoc para redes neurais con-
volucionais.

Saida visual Gera mapas de calor sobrepostos a imagem ori-
ginal.

Vantagem principal Indica regides mais relevantes para a decisao da
rede.

Uso em imagens médi- Permite verificar se o modelo observa regioes vi-

cas sualmente coerentes com a condigao analisada.

Limitacao Produz aproximacgoes visuais, nao explicagoes
causais completas.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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2.5 Sintese do capitulo

Com base nos conceitos apresentados ao longo desta secao, observa-se que técni-
cas de aprendizado profundo, aliadas a métodos de interpretabilidade como o Grad-
CAM, constituem ferramentas promissoras para a analise de imagens médicas. No
contexto deste trabalho, tais abordagens sao empregadas nao apenas para realizar
a classificagao multiclasse de radiografias de torax, mas também para permitir a
interpretacao visual das decisoes do modelo, contribuindo para maior transparéncia
e alinhamento com critérios clinicos. A partir desses fundamentos, o proximo capi-
tulo apresenta a metodologia adotada, abrangendo a descri¢cao da base de dados, o
pré-processamento das imagens, a arquitetura do modelo, bem como o processo de

treinamento e avaliagao.



49

3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta as etapas adotadas para o desenvolvimento do sistema
de classificacao automatica de radiografias de torax proposto neste trabalho. Ini-
cialmente, descreve-se a base de dados utilizada, sua origem, organizacao em trés
classes e distribuicao entre os subconjuntos de treinamento, validacao e teste. Em
seguida, sao detalhados os procedimentos de pré-processamento aplicados as ima-
gens, incluindo redimensionamento, preparagao do pipeline de dados e técnicas de

aumento de dados empregadas durante o treinamento.

Na sequéncia, apresenta-se a arquitetura do modelo adotado, baseada na Mo-
bileNetV2 com aprendizado por transferéncia, bem como as adaptacoes realizadas
para a classificagao multiclasse entre Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia
Viral. Também sao descritas a estratégia de treinamento em duas etapas, o ajuste
fino parcial da rede, o protocolo de avaliagao, as métricas utilizadas e a aplicacao

do Grad-CAM como ferramenta de interpretabilidade visual.

Por fim, sao apresentados o ambiente computacional utilizado e os cuidados
adotados para favorecer a reprodutibilidade dos experimentos. Dessa forma, este
capitulo retine os elementos metodologicos necessarios para compreender como o
modelo foi construido, treinado, avaliado e interpretado, servindo como base para a

analise dos resultados apresentada no capitulo seguinte.

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi o conjunto Chest X-Ray Ima-
ges (Pneumonia), disponibilizado publicamente na plataforma Kaggle (MOONEY]
2018)). Nesta sec@o, sdo descritas sua origem, sua organizagao em trés classes di-
agnosticas e a divisao adotada entre os subconjuntos de treinamento, validacao e

teste.
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3.1.1 Origem e aquisi¢ao

O conjunto de dados utilizado é composto por radiografias de torax (chest X-
ray) obtidas a partir de um dataset publico disponibilizado na plataforma Kaggle.
Esse conjunto é amplamente empregado em estudos de classificacao de pneumonia
e, em sua forma original, encontra-se organizado em duas classes principais: Nor-
mal e Pneumonia. Ao todo, a base contém 5.864 imagens distribuidas entre os

subconjuntos de treinamento, validagao e teste (MOONEY] [2018]).

Para adequar o conjunto de dados ao objetivo deste trabalho, que consiste na
classificacao multiclasse de radiografias de térax, realizou-se uma reestruturagao dos
diretorios da base. A classe originalmente identificada como Pneumonia foi subdi-
vidida em duas categorias: Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral. Para isso,
foi desenvolvido um script em Python para a triagem automética das imagens ori-
ginalmente contidas na pasta genérica de pneumonia, utilizando padroes textuais
presentes nos nomes dos arquivos, como bacteria e virus, como critério para se-

paracao das categorias.

E importante destacar que essa separacio foi realizada a partir da nomenclatura
e da organizacao original dos arquivos disponibilizados no conjunto de dados. Assim,
os rotulos utilizados neste trabalho nao correspondem a uma nova validagao clinica
realizada pelo autor, mas sim ao reaproveitamento da classificacao ja indicada na
base publica. Além disso, essa etapa consistiu apenas na redistribuicao dos arquivos

em novos diretorios, sem qualquer alteracao no contetido visual das imagens.

3.1.2 Organizacao dos subconjuntos e rotulagem

O conjunto de dados foi dividido em subconjuntos independentes de treinamento,
validacao e teste, garantindo que o ajuste dos parametros, a selecao de hiperparame-
tros e a estimativa final de generalizagao do modelo ocorressem de maneira isolada.
Para viabilizar a rotulagem automaética, as imagens foram separadas nas trés classes
do estudo: Bacteria, Normal e Viral. Essa organizacao foi realizada por meio de

um procedimento automatizado em Python, que utilizou a identificacao contida nos
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nomes dos arquivos originais para estruturar os diretérios correspondentes. Dessa
forma, foi possivel aplicar a fungao image_dataset_from_directory da biblioteca
TensorFlow /Keras, que infere os rotulos diretamente a partir dessa estrutura de

pastas durante o carregamento das amostras.

No experimento final, as classes foram carregadas na seguinte ordem: BACTERIA,
NORMAL e VIRAL. A distribuicao final da base, ap6s a reorganizacao em trés classes,

¢ apresentada na Tabela [0]

Tabela 6: Distribuicao das imagens ap6s a reorganizacao da base de dados.

Subconjunto Bacteria Normal Viral Total

Treinamento 2338 1149 1153 4640
Validagao 200 200 200 600
Teste 242 234 148 624
Total 2780 1583 1501 5864

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Observa-se que o conjunto de treinamento apresenta desbalanceamento entre
as classes, com maior quantidade de imagens da classe Bacteria em relacao as
classes Normal e Viral. Esse aspecto foi considerado na anélise dos resultados,
especialmente na interpretagao das métricas por classe e da matriz de confusao, uma
vez que distribuicoes desiguais podem influenciar o comportamento do classificador.
Ainda assim, a avaliacao final foi realizada em um conjunto de teste independente,

preservado durante todo o processo de treinamento.

3.1.3 Composigao e caracteristicas das imagens

Por se tratar de uma base composta por exames reais, observam-se variacoes
de contraste, ruido, nitidez, escala, posicionamento do paciente e recorte da regiao
toracica. Essas diferencas sao caracteristicas comuns em bases de imagens médicas
e podem influenciar o desempenho de modelos de aprendizado profundo, especial-

mente quando hé variacao na qualidade de aquisi¢ao e na apresentacao dos achados

radiograficos (MOONEY], 2018} ILITJENS et al., 2017; |CALLI et al., 2021)).

Em sua natureza, radiografias de torax apresentam predominancia de tons de
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cinza. Entretanto, como a MobileNetV2 utilizada neste trabalho foi inicializada
com pesos pré-treinados em uma base de imagens coloridas, a entrada do modelo foi
configurada com trés canais. Dessa forma, as imagens foram carregadas no formato
RGB durante o processo de leitura, garantindo compatibilidade com a dimensao
de entrada esperada pela arquitetura adotada (SANDLER et all [2018; [IMORID;
BORJALI; FIOL; 2021)).

No presente trabalho, esse procedimento foi realizado diretamente no pipeline de
carregamento das imagens, por meio da fungao image_dataset_from_directory.
Assim, cada imagem foi representada com dimensao espacial padronizada e trés
canais de entrada, sem alteracao manual do contetido visual original. Essa etapa
teve apenas a finalidade de adequar o formato dos dados & arquitetura MobileNetV2

e ao processo de treinamento definido para o classificador.

3.1.4 Estrutura de diretoérios e rotulagem

O conjunto de dados foi organizado em diretorios separados por subconjunto e
por classe, seguindo a estrutura train, val e test. Dentro de cada subconjunto, as
imagens foram distribuidas em pastas correspondentes as trés categorias adotadas
neste trabalho: Bacteria, Normal e Viral. KEssa organizagao foi escolhida por ser
compativel com rotinas automatizadas de carregamento de imagens e por favorecer

a reprodutibilidade do experimento.

Foi utilizado o recurso do TensorFlow/Keras para criagao automética de conjun-
tos de imagens a partir de diretérios, por meio do método image_dataset_from_
directory. Nessa abordagem, os rotulos das imagens sao atribuidos automatica-
mente com base na pasta a qual cada arquivo pertence. Dessa forma, uma imagem
armazenada na pasta BACTERIA, por exemplo, é associada a classe Bacteria; o
mesmo procedimento ocorre para as classes NORMAL e VIRAL. Esse critério reduz a
necessidade de rotulagem manual durante a etapa de leitura e garante correspon-

déncia direta entre a estrutura dos arquivos e as classes utilizadas no treinamento.

A organizacao em diretoérios também permitiu o carregamento direto das imagens
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como um objeto do tipo tf.data.Dataset. O tf.data é um moédulo do Tensor-
Flow utilizado para construir fluxos eficientes de entrada de dados, organizando o
carregamento, o processamento e o envio das amostras ao modelo durante o treina-
mento. Neste trabalho, essa estrutura permitiu ler as imagens a partir das pastas,
atribuir os rétulos automaticamente com base nos diretérios, redimensionar as ima-
gens para o formato de entrada da MobileNetV2, agrupar as amostras em lotes e
encaminhé-las ao pipeline de treinamento, validacao e teste. Com isso, o processo de
leitura dos dados tornou-se mais padronizado, reprodutivel e adequado a arquitetura

experimental adotada.

3.1.5 Distribuicao das amostras e desbalanceamento

A distribui¢do das imagens apds a reorganizagao da base evidencia um desba-
lanceamento entre as classes, especialmente no conjunto de treinamento. Conforme
apresentado na Tabela [0, a classe Pneumonia Bacteriana concentra 2.338 imagens
de treinamento, enquanto as classes Normal e Pneumonia Viral apresentam 1.149 e
1.153 imagens, respectivamente. Esse comportamento indica que a classe bacteriana
possui aproximadamente o dobro de amostras em relagao as demais categorias nesse

subconjunto.

O desbalanceamento entre classes é um aspecto relevante em problemas de clas-
sificagao de imagens médicas, pois pode influenciar o processo de aprendizagem do
modelo e favorecer a classe majoritaria. Nesses casos, a analise do desempenho nao
deve se limitar a acuracia global, uma vez que essa métrica pode mascarar dificul-
dades especificas em classes menos representadas. Por esse motivo, neste trabalho,
os resultados foram avaliados também por meio de precisao, revocacao, F1l-score e

matriz de confusao, permitindo observar o comportamento do classificador em cada

categoria (SOKOLOVA; LAPALME] 2009; [ALAPAT; MENON; ASHOK| 2022).

Embora a base apresente desbalanceamento no conjunto de treinamento, o con-
junto de validagao foi mantido equilibrado, com 200 imagens por classe, o que fa-
vorece o acompanhamento do desempenho do modelo durante o treinamento. Ja o

conjunto de teste preservou a distribuigao original disponivel apds a reorganizagao,
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sendo utilizado apenas na etapa final de avaliagao. Na configuracao final adotada,
esse desbalanceamento nao foi corrigido artificialmente por pesos de classe, sendo
seu impacto analisado posteriormente por meio das métricas por classe e da matriz
de confusao. Dessa forma, a interpretacao dos resultados considerou nao apenas o
desempenho médio do modelo, mas também as diferencas observadas entre as classes

Bacteria, Normal e Viral.

3.1.6 Estratégia de divisao: treinamento, validagao e teste

A divisao do conjunto de dados em subconjuntos independentes de treinamento,
validagao e teste foi adotada para separar adequadamente as etapas de ajuste, moni-
toramento e avaliacao final do modelo. O subconjunto de treinamento foi utilizado
para atualizar os parametros internos da rede neural; o subconjunto de validagao foi
empregado para acompanhar o desempenho durante o treinamento, apoiar a sele¢ao
da melhor configuracao e monitorar possiveis sinais de sobreajuste; e o subconjunto

de teste foi reservado exclusivamente para a avaliagao final do classificador (GOOD-

FELLOW; BENGIO; COURVILLE] 2016; LITJENS et al., [2017).

A manutencao de um conjunto de teste isolado é importante para estimar de
forma mais confiavel a capacidade de generalizacao do modelo em dados nao vistos.
Dessa forma, as métricas obtidas na etapa final refletem o comportamento do clas-
sificador em imagens que nao participaram do ajuste dos pesos nem da escolha da

melhor configuracao durante o treinamento.

No presente trabalho, essa separacao foi mantida ao longo de todo o processo
experimental. Assim, o conjunto de teste foi utilizado apenas apos a definicao do
modelo final, preservando sua funcao como referéncia independente para analise do

desempenho da MobileNetV2 na classificagao das trés classes consideradas.

3.1.7 Consideragoes sobre a base de dados

Embora o dataset utilizado seja amplamente empregado em estudos de classifica-

¢ao de pneumonia, é importante ressaltar que os dados provém de uma fonte piblica



95

especifica e apresentam limitacoes inerentes a bases médicas de imagens. Entre essas
limitagoes, destacam-se variacoes na qualidade das radiografias, diferengas de con-
traste, posicionamento e recorte da regiao toracica, além do desbalanceamento entre

as classes ap6s a reorganizacao em Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia

Viral (MOONEY], 2018} LITJENS et al}, 2017 [CALLI et all, 2021).

Essas caracteristicas podem influenciar o processo de treinamento e limitar a
generalizagao do modelo para imagens obtidas em outros equipamentos, instituicoes
ou populagoes. Por esse motivo, a interpretacao dos resultados nao deve se restringir
a acuracia global, sendo necessario considerar também o desempenho por classe, a
matriz de confusao e os principais padroes de erro observados no conjunto de teste

(SOKOLOVA; LAPALME], 2009; |ALAPAT; MENON; ASHOK] 2022]).

Dessa forma, a base de dados utilizada mostrou-se adequada para o desenvolvi-
mento e a avaliagao experimental do modelo proposto. No entanto, por se tratar
de uma base publica especifica, os resultados devem ser interpretados com cautela,
especialmente em uma tarefa multiclasse com padroes radiograficos visualmente se-

melhantes.

3.2 Pré-processamento e Preparacao dos Dados

Apos a organizacao da base de dados em trés classes diagnosticas, foi definido
um pipeline de preparagao das imagens com o objetivo de padronizar as entradas
do modelo e tornar o processo de treinamento mais consistente e reprodutivel. As
etapas adotadas contemplam o carregamento das imagens, o redimensionamento
para a dimensao de entrada da MobileNetV2, a aplicacao do pré-processamento
compativel com essa arquitetura, a organizacao dos dados por meio de tf.data e o

uso de aumento de dados aplicado exclusivamente ao conjunto de treinamento.

3.2.1 Redimensionamento e Normalizagao

O carregamento das imagens foi realizado por meio do método image_dataset_

from_directory, configurado com dimensao de entrada igual a 224 x 224 pixels e
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batch_size igual a 32. Essa etapa permitiu padronizar o tamanho das radiografias e
organizar as amostras em lotes, mantendo a compatibilidade com a entrada esperada

pela arquitetura MobileNetV2.

Apo6s o carregamento, aplicou-se, no pipeline de pré-processamento, a funcao
preprocess_input da MobileNetV2. Essa fungao é responséavel por adequar a escala
dos valores de pizxel ao padrao utilizado pela arquitetura pré-treinada. Essa etapa
é importante porque a rede base foi inicializada com pesos previamente ajustados
em uma base de imagens de larga escala, de modo que a entrada deve seguir uma
padronizagao compativel com o modelo original (SANDLER et al, |2018; MORID;
BORJALI; FIOL, 2021]).

Dessa forma, o redimensionamento garantiu uniformidade dimensional entre as
imagens, enquanto o pré-processamento assegurou compatibilidade numérica com a
MobileNetV2. A separacao dessas etapas contribuiu para um fluxo de dados mais

organizado, reprodutivel e adequado ao treinamento do classificador.

A Figura[12] apresenta o fluxo geral de preparacao dos dados e encaminhamento
das imagens para a MobileNetV2. O diagrama diferencia o tratamento aplicado ao
conjunto de treinamento, que inclui embaralhamento, aumento de dados e otimi-
zagao do carregamento por meio de prefetch, daquele aplicado aos conjuntos de
validacao e teste, que permanecem sem transformacoes aleatérias. Nesse contexto,
o prefetch corresponde a um recurso do TensorFlow que antecipa a preparagao dos
proximos lotes de imagens enquanto o modelo processa o lote atual, ao passo que
o parametro AUTOTUNE permite que o proprio TensorFlow ajuste automaticamente

essa preparacao conforme os recursos computacionais disponiveis.
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Figura 12: Fluxo do pipeline de preparacao dos dados e encaminhamento das ima-
gens para a MobileNetV2.

Dataset (3 classes)
Normal / Bacteriana / Viral

Y

image_dataset_from_directory
(224x224, batch 32)

A 4

TRAIN
shuffle + A4
prefetch(AUTOTUNE) VAL/TEST
cache +
prefetch(AUTOTUNE)

Data Augmentation

(s6 treino)

Y Y

preprocess_input
(MobileNetV2)

MobileNetV2

Backbone + Head

Saida: Probabilidades (softmax)
Normal / Bacteriana / Viral

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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A partir do fluxo apresentado na Figura [12] as subsec¢oes seguintes detalham a

organizacao do fluxo de dados e o aumento de dados aplicado durante o treinamento.

3.2.2 Pipeline de Dados com tf.data

Para tornar o processo de leitura das imagens mais eficiente e reduzir possiveis
gargalos entre o armazenamento dos dados e o treinamento do modelo, foi utilizado
um pipeline baseado na estrutura tf.data. KEssa organizacao permitiu carregar,
preparar e entregar os lotes de imagens de forma padronizada ao modelo, favorecendo

maior estabilidade durante as etapas de treinamento, validacao e teste.

No conjunto de treinamento, foi aplicado o embaralhamento das amostras por
meio da operagao shuffle, utilizando buffer de 1.000 amostras, semente fixa e re-
embaralhamento a cada época. Essa estratégia contribui para reduzir a dependéncia
da ordem original dos arquivos e favorece uma apresentacao mais variada dos dados

ao modelo durante o aprendizado.

Além disso, empregou-se a técnica de prefetching com configuracao automatica
por meio de AUTOTUNE. Essa etapa permite que o preparo dos préximos lotes ocorra
de forma sobreposta & execucao do modelo, reduzindo o tempo de espera entre

iteracoes e melhorando a eficiéncia computacional do treinamento.

Para os conjuntos de validagao e teste, foi adotado o armazenamento em cache
seguido de prefetching com AUTOTUNE. Como esses subconjuntos nao recebem trans-
formacoes aleatorias, o uso de cache evita leituras repetidas do disco e torna o
processo de validacao e avaliacao final mais estavel e eficiente. Dessa forma, o pi-
peline foi estruturado de modo a otimizar o fluxo de dados sem alterar o contetdo

das imagens avaliadas.

3.2.3 Aumento de Dados (Data Augmentation)

Para reduzir a tendéncia ao sobreajuste (overfitting) e aumentar a capacidade

de generalizacao do classificador, foi implementada uma etapa de aumento de dados
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aplicada dinamicamente ao conjunto de treinamento. Essa estratégia consiste em
gerar variagoes artificiais das imagens originais por meio de transformagoes contro-

ladas, preservando a classe da amostra e ampliando a diversidade visual apresentada

ao modelo durante o aprendizado (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR; [2019).

No presente trabalho, foram utilizadas transformagoes geométricas aleatorias im-
plementadas como camadas de pré-processamento integradas ao proprio modelo. A
camada RandomF1ip foi utilizada para realizar espelhamento horizontal das imagens,
a RandomRotation para aplicar pequenas rotacoes aleatorias e a RandomZoom para
introduzir variagoes controladas de aproximagao ou afastamento da imagem. Como
essas operacoes foram incorporadas ao modelo, elas foram aplicadas dinamicamente

durante o treinamento, sem alterar permanentemente os arquivos originais da base

de dados.

O aumento de dados foi aplicado exclusivamente ao conjunto de treinamento.
Os conjuntos de validagao e teste foram mantidos sem transformagoes aleatorias,
de modo a preservar a consisténcia da avaliacao experimental. Essa separacao é
importante porque permite que o modelo seja exposto a maior variabilidade durante
o aprendizado, enquanto seu desempenho é avaliado em imagens nao modificadas

artificialmente.

A adocgao dessa estratégia contribui para que o classificador aprenda caracte-
risticas mais robustas diante de pequenas variagoes de escala, posicionamento e
orientacao das radiografias. No contexto deste trabalho, isso é relevante porque
as imagens da base apresentam diferencas naturais de aquisicao, enquadramento e
qualidade visual, o que torna desejavel que o modelo nao dependa excessivamente

de padroes fixos de posi¢ao ou recorte.

3.3 Arquitetura do Modelo

A rede MobileNetV2 foi selecionada como base convolucional do modelo por
apresentar boa relagao entre desempenho e custo computacional. Essa caracteris-

tica estd associada ao uso de convolugoes separéaveis em profundidade (depthwise
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separable convolutions) e de blocos residuais invertidos com gargalos lineares (inver-
ted residuals with linear bottlenecks), que permitem reduzir o niimero de parametros

e operagoes sem comprometer significativamente a capacidade de extracao de carac-

teristicas (SANDLER et al. 2018).

As convolugoes separéaveis em profundidade constituem um tipo de convolugao
fatorada em etapas, projetada para reduzir o custo computacional em relacao a
convolucao convencional. Nessa abordagem, a operacao é dividida em duas fases
principais. Primeiro, a convolugao depthwise aplica filtros espaciais separadamente
sobre cada canal ou mapa de caracteristicas da imagem, permitindo identificar pa-
droes locais, como bordas, texturas e variagoes de intensidade. Em seguida, uma
convolugao pontual 1 x 1, também chamada de pointwise convolution, combina as
informagoes entre os diferentes canais. Essa separacao entre a extracao espacial e a
combinagao entre canais reduz significativamente a quantidade de operacgoes com-
putacionais, contribuindo para tornar a MobileNetV2 uma arquitetura mais leve e

eficiente.

J& os blocos residuais invertidos com gargalos lineares correspondem a unidade
basica da MobileNetV2. Em cada bloco, a entrada passa inicialmente por uma
convolucao 1 X 1 que expande o nimero de canais, seguida por uma convolucao
separavel em profundidade, responsavel pela extracao espacial de caracteristicas, e,
por fim, por uma nova convolu¢ao 1 x 1 que reduz novamente a dimensionalidade.
Essa estrutura é denominada “invertida” porque parte de uma representacao mais
compacta, expande temporariamente para um espaco de maior dimensao e retorna
a uma representacao reduzida. Além disso, a saida do gargalo é linear, isto é, nao
utiliza funcao de ativacao nao linear nessa etapa, o que contribui para preservar
informacgoes em espagos de baixa dimensionalidade e favorece o uso da conexao
residual quando as dimensoes de entrada e saida sdo compativeis (SANDLER et al.|

2018).

2

No contexto deste trabalho, essa eficiéncia é relevante porque as radiografias
precisam ser processadas em uma tarefa multiclasse, envolvendo a distin¢ao entre

imagens normais, pneumonia bacteriana e pneumonia viral. A utilizacao da Mobile-
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NetV2 permite aproveitar uma base convolucional capaz de extrair padroes visuais
discriminativos das imagens, mantendo menor custo computacional em relacao a
arquiteturas mais pesadas. Assim, a rede atua principalmente como extratora de
caracteristicas, fornecendo representacoes visuais que posteriormente sao utilizadas

pelas camadas finais de classificacao.

Além disso, a MobileNetV2 é particularmente adequada ao uso em estratégias
de aprendizado por transferéncia, pois pode ser inicializada com pesos previamente
treinados em grandes bases de imagens e posteriormente adaptada ao dominio espe-
cifico das radiografias de torax. No presente trabalho, essa arquitetura foi empregada
como base convolucional pré-treinada para a tarefa de classificagao multiclasse entre
imagens Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral (MORID; BORJALI;
FIOL| 2021; SANDLER et al., 2018]).

3.3.1 Aprendizado por Transferéncia ( Transfer Learning)

Empregou-se a técnica de aprendizado por transferéncia, inicializando a Mo-
bileNetV2 com pesos pré-treinados no conjunto ImageNet (weights="imagenet").
Essa estratégia permite reutilizar representacoes visuais genéricas aprendidas em
larga escala, como bordas, texturas e formas, adaptando-as posteriormente a tarefa

especifica de classificagao de radiografias de torax.

Essa abordagem é especialmente ttil em aplicacoes com imagens médicas, pois
bases rotuladas nesse dominio tendem a ser mais restritas quando comparadas a
grandes bases gerais de visao computacional. Dessa forma, o uso de uma rede
pré-treinada contribui para maior estabilidade no treinamento, redugao do custo

computacional e melhor aproveitamento das informagoes disponiveis no conjunto de

dados (MORID; BORJALL; FIOL| [2021)).

3.3.2 Adaptacao da MobileNetV2 para Classificagao em Trés Classes

A MobileNetV2 foi incorporada ao modelo com remog¢ao da camada de clas-

sificacdo original (include_top=False), mantendo-se sua estrutura convolucional
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como base para extracao de caracteristicas das imagens. Sobre essa base, foi adici-
onada uma nova cabega de classificagao (classification head) adequada ao problema

multiclasse proposto.

A Figural[l3|apresenta a comparacao entre a arquitetura original da MobileNetV2
e a adaptagao realizada neste trabalho. Na configuracao original, a rede possui
uma cabeca de classificagao voltada ao conjunto ImageNet, com saida para 1000
classes. No modelo proposto, essa cabecga original é removida, preservando-se a base
convolucional da MobileNetV2 e adicionando-se uma nova cabeca de classificagao

voltada as trés classes analisadas neste estudo.
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Figura 13: Comparacao entre a arquitetura original da MobileNetV2 e a adaptacao
proposta para a classificagao de radiografias de torax em trés classes.
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A cabega de classificacao foi composta por uma camada de agrupamento médio
global (Global Average Pooling), responsével por reduzir os mapas de caracteristicas
gerados pela MobileNetV2 a uma representagao vetorial compacta. Em seguida, foi
aplicada uma camada de dropout com taxa de 0,30, utilizada como estratégia de
regularizacao para reduzir a tendéncia ao sobreajuste. Por fim, foi adicionada uma
camada densa com trés neurdnios, correspondentes as trés classes do problema, e
ativacao softmaz, responsavel por converter as saidas do modelo em probabilidades

associadas as classes Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral.

As etapas de aumento de dados e o pré-processamento especifico da MobileNetV2
foram integrados ao fluxo do préprio modelo, conforme descrito na Segao Essa
organizacao permitiu manter o processo de preparagao das imagens associado dire-
tamente a arquitetura utilizada, favorecendo a padronizacao do treinamento e da

avaliacao experimental.

3.4 Estratégia de Treinamento e Ajuste Fino

O treinamento do classificador foi conduzido em duas etapas, seguindo uma es-
tratégia comum em aplicacoes de aprendizado por transferéncia. Essa abordagem
permite, inicialmente, aproveitar as representacoes visuais previamente aprendidas
por uma rede convolucional treinada em larga escala e, em seguida, ajustar par-
cialmente a arquitetura ao dominio especifico das radiografias de torax (MORID;

BORJALL; FIOL, [2021)).

Na primeira etapa, descrita na Secao[3.4.4] a base convolucional da MobileNetV2
foi mantida congelada, de modo que apenas a cabeca de classificacao adicionada ao
modelo fosse treinada. Essa fase teve como objetivo adaptar as camadas finais a
tarefa multiclasse proposta, sem alterar os pesos previamente aprendidos pelo back-
bone. Na segunda etapa, apresentada na Segao [3.4.5] realizou-se o ajuste fino parcial
(fine-tuning) por meio do descongelamento das camadas finais da MobileNetV2, uti-

lizando uma taxa de aprendizado menor para permitir atualizagoes mais suaves dos

pesos da rede (SANDLER et al., 2018; MORID; BORJALI; FIOL, 2021)).
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3.4.1 Configuragoes Gerais do Treinamento

Para favorecer a reprodutibilidade dos experimentos, foi fixada uma semente de
aleatoriedade igual a 42 (SEED = 42), utilizando a func¢ao tf.keras.utils.set_
random_seed. Em processos computacionais que envolvem operacoes aleatorias,
como embaralhamento das amostras, aumento de dados e inicializacao de alguns
procedimentos internos do treinamento, a definicdo de uma semente fixa permite
controlar a sequéncia pseudoaleatoria gerada. Dessa forma, diferentes execugoes
do codigo tendem a seguir condicoes iniciais semelhantes, reduzindo varia¢oes in-
desejadas nos resultados. Além disso, adotou-se uma configuragao padronizada de
entrada, com imagens redimensionadas para 224 x 224 pizels e agrupadas em lotes

de 32 amostras, conforme descrito na etapa de pré-processamento.

As principais configuragoes de treinamento, também chamadas de hiperparame-
tros, incluiram o tamanho do lote (batch size), as taxas de aprendizado, o nimero
méaximo de épocas, a taxa de dropout, o nimero de camadas liberadas no ajuste fino
e os critérios autométicos de controle do treinamento. Entre esses elementos, a taxa
de aprendizado teve papel central, pois controlou a intensidade das atualiza¢oes dos
pesos durante o treinamento. Esses hiperparametros foram definidos com o objetivo
de equilibrar estabilidade, capacidade de aprendizado e reducao da tendéncia ao

sobreajuste.

O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam e a funcao de perda Sparse
Categorical Cross-Entropy, adequada ao uso de rotulos inteiros em problemas de
classificacao multiclasse. Essa funcao quantifica a diferenca entre as probabilida-
des previstas pelo modelo e os réotulos reais das imagens. Como métrica principal
de acompanhamento, adotou-se a acuréicia categorica esparsa, implementada pela
métrica SparseCategoricalAccuracy, que calcula a propor¢cao de amostras clas-
sificadas corretamente considerando a classe de maior probabilidade prevista pelo

modelo.

Na primeira fase do treinamento, foi utilizada taxa de aprendizado igual a

1 x 107*, com o backbone da MobileNetV2 congelado. Na segunda fase, corres-
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pondente ao ajuste fino parcial, a taxa de aprendizado foi reduzida para 1 x 1077,
permitindo atualizar parte das camadas finais da rede de forma mais controlada. Na

configuragao final do treinamento, nao foram aplicados pesos de classe.

O acompanhamento do processo foi realizado por meio do registro do histoérico de
treinamento em arquivos CSV, permitindo posterior anélise das curvas de acuracia e
perda. Também foram empregados mecanismos automaticos de controle e selecao do
modelo, como salvamento da melhor época, parada antecipada e reducao adaptativa

da taxa de aprendizado, descritos na subsecao seguinte.

3.4.2 Controle de Sobreajuste e Selecao do Modelo

Para controlar a tendéncia ao sobreajuste e selecionar automaticamente a me-
lhor configuragao durante o treinamento, foram utilizados mecanismos de monito-
ramento baseados no desempenho do conjunto de validacao. Em ambas as fases de
treinamento, foi empregada a rotina ModelCheckpoint, configurada para monito-
rar a acuracia de valida¢do (val_accuracy) e salvar apenas a época com melhor

desempenho.

Como o treinamento foi conduzido em duas fases, os melhores modelos foram
salvos separadamente para cada etapa. Apo6s a conclusao das duas fases, comparou-
se a melhor acuracia de validagao obtida em cada uma delas, selecionando-se para
a avaliacao final o modelo associado ao maior valor de acuracia de validagao. Os
arquivos correspondentes foram armazenados como best_model_phasel.keras e

best_model_phase2.keras.

Além disso, utilizou-se a técnica de parada antecipada (EarlyStopping), confi-
gurada com paciéncia de 8 épocas e restauracao dos melhores pesos. Neste contexto,
uma época corresponde a uma passagem completa pelo conjunto de treinamento. As-
sim, a paciéncia de 8 épocas indica que o treinamento poderia ser interrompido caso
nao houvesse melhora no desempenho de validagao durante esse nimero consecutivo
de passagens completas pelos dados. Essa estratégia reduz o risco de continuidade

desnecessaria do treinamento e de ajuste excessivo aos dados de treinamento.
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Também foi empregado o recurso ReduceLROnPlateau, responsavel por reduzir
a taxa de aprendizado quando a perda de validagdo (val_loss) apresentava estag-
nacao. Kssa estratégia favorece uma convergéncia mais suave, permitindo ajustes
menores nos pesos da rede quando o treinamento se aproxima de regioes de me-
nor variacao da funcao de perda. Por fim, o histérico de cada fase foi registrado
em arquivos CSV, permitindo a anéalise posterior das curvas de acuracia e perda

apresentadas nos resultados.

3.4.3 Consideragoes sobre o Desbalanceamento entre Classes

Conforme apresentado na distribuigao da base de dados, o conjunto de trei-
namento apresenta desbalanceamento entre as classes, com maior quantidade de
imagens da classe Pneumonia Bacteriana. Esse ponto ¢ importante porque uma
distribuicao desigual pode influenciar o aprendizado do modelo e tornar a acuracia

global insuficiente para avaliar o desempenho de forma completa.

Durante os testes preliminares, foram avaliadas alternativas para lidar com esse
desbalanceamento, incluindo o uso de pesos de classe. No entanto, na configuragao
final adotada neste trabalho, optou-se por realizar o treinamento sem pesos externos
na funcao de perda, isto é, com class_weight=None. Com isso, o impacto do
desbalanceamento foi analisado posteriormente, a partir das métricas por classe e

da matriz de confusao.

Essa escolha permitiu avaliar o comportamento do modelo de forma mais trans-
parente, observando nao apenas o desempenho médio, mas também possiveis dife-
rencas entre as classes Bacteria, Normal e Viral. As se¢Oes seguintes apresentam
as duas fases do treinamento: primeiro com o backbone da MobileNetV2 congelado

e, em seguida, com ajuste fino parcial (fine-tuning) das camadas finais da rede.

3.4.4 Treinamento Inicial da Cabega de Classificacao (Fase 1)

Na primeira fase, utilizou-se a MobileNetV2 com pesos pré-treinados no Image-

Net e com a camada de classificac@o original removida (include_top=False). O
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backbone convolucional foi mantido congelado (trainable=False), de modo que

apenas a nova cabeca de classificacao fosse treinada.

Essa etapa teve como objetivo adaptar o classificador final a tarefa proposta,
preservando as representagoes visuais ja aprendidas pela MobileNetV2. Assim, o
modelo passou a combinar as caracteristicas extraidas pela rede base para distinguir
entre as classes Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral, sem alterar os
pesos do backbone nessa primeira fase (MORID; BORJALI; FIOL, 2021; SANDLER
et al., 2018).

O treinamento inicial foi realizado com o otimizador Adam, taxa de aprendizado
igual a 1 x 107* e funcdo de perda Sparse Categorical Cross-Entropy. Como mé-
trica de acompanhamento, utilizou-se a acuracia categoérica esparsa. Essa fase foi
configurada para até 12 épocas, isto é, até 12 passagens completas pelo conjunto
de treinamento, mantendo os mecanismos de salvamento do melhor modelo, parada

antecipada e redugao adaptativa da taxa de aprendizado.

3.4.5 Ajuste Fino Parcial do Backbone (Fase 2)

Apébs o treinamento inicial da cabeca de classificacao, realizou-se o ajuste fino
parcial (fine-tuning) para adaptar parte da MobileNetV2 ao dominio das radiografias
de torax. Nessa etapa, foram liberadas para treinamento apenas as tultimas 80

camadas da rede, enquanto as camadas anteriores permaneceram congeladas.

Essa estratégia busca equilibrar adaptacao e preservacao do conhecimento previ-
amente aprendido. As camadas iniciais de uma rede convolucional costumam repre-
sentar padroes mais gerais, como bordas, texturas e contrastes, enquanto as cama-
das mais profundas tendem a capturar caracteristicas mais especificas da tarefa. Por
isso, o descongelamento parcial permite ajustar a parte final da arquitetura ao pro-
blema estudado, sem modificar excessivamente os pesos obtidos no pré-treinamento

(MORID; BORJALI; FIOL, 2021} SANDLER et al., [2018).

Durante o ajuste fino, as camadas de Batch Normalization do backbone foram

mantidas congeladas. Essa decisao foi adotada para preservar a estabilidade do
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treinamento, evitando alteragoes nas estatisticas internas dessas camadas durante a

adaptagao a uma base menor que a utilizada no pré-treinamento original.

Na segunda fase, o modelo foi recompilado com o otimizador Adam e taxa de
aprendizado reduzida para 1 x 107°, permitindo atualizacoes mais suaves dos pesos
treinaveis. A funcao de perda permaneceu como Sparse Categorical Cross-Entropy,

e a métrica de acompanhamento continuou sendo a acuréicia categoérica esparsa.

O ajuste fino foi configurado para até 20 épocas, isto é, até 20 passagens comple-
tas pelo conjunto de treinamento, mantendo mecanismos de controle equivalentes
aos utilizados na fase anterior. Esse limite foi maior do que o adotado na primeira
fase, configurada para até 12 épocas, porque no ajuste fino parte das camadas finais
da MobileNetV2 passou a ser atualizada, exigindo um processo de adaptagao mais
gradual ao dominio das radiografias de torax. Ainda assim, em ambas as fases, esses
valores corresponderam a limites maximos de treinamento, uma vez que a parada
antecipada poderia interromper o processo caso nao houvesse melhora no desempe-
nho de validagao. Ao final do processo, comparou-se a melhor acuracia de validagao
obtida nas duas fases, selecionando-se para a avaliacao final o modelo com melhor

desempenho no conjunto de validagao.

3.5 Protocolo de Avaliagao e Métricas

Esta secao apresenta o protocolo utilizado para avaliar o desempenho do modelo.
A avaliacao foi organizada a partir da separacao da base em conjuntos de treina-
mento, validagao e teste, mantendo o conjunto de teste isolado até a etapa final.
Também sao descritas a avaliagao principal do modelo, a anélise complementar com

limiar calibrado e as métricas utilizadas para interpretar os resultados.

Essa organizacao permite analisar o modelo nao apenas pela acuracia global,
mas também pelo comportamento em cada classe. Dessa forma, torna-se possivel
observar os acertos, os erros e as principais confusoes entre as categorias Pneumonia

Bacteriana, Normal e Pneumonia Viral.

A Figurall4]apresenta, de forma resumida, o protocolo geral de avaliagao adotado
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neste trabalho.

Figura 14: Diagrama de blocos do protocolo geral de avaliagao adotado no desen-
volvimento do classificador.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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3.5.1 Particionamento da base de dados

A avaliacao do modelo foi conduzida utilizando o conjunto de teste, mantido
separado das etapas de treinamento, validagao, selecao do modelo e calibracao com-
plementar do limiar de decisao. Essa separagao teve como objetivo estimar a ca-
pacidade de generalizacao do classificador em imagens nao utilizadas no ajuste dos
pesos da rede nem na definigao das configuragoes do experimento (GOODFELLOW;,
BENGIO; COURVILLE] 2016; LITJENS et al., [2017).

No presente trabalho, a avaliagdo final foi realizada em 624 radiografias do
conjunto de teste, distribuidas entre as classes Pneumonia Bacteriana, Normal e
Pneumonia Viral. Esse conjunto também nao foi utilizado na definicao do limiar
calibrado, preservando sua funcao como referéncia independente para anélise do

desempenho final.

3.5.2 Avaliacao principal do modelo

A avaliacao principal foi realizada utilizando diretamente a saida da rede neural,
sem aplicagao de regras externas de poés-processamento. Para cada imagem do con-
junto de teste, o modelo produziu um vetor de probabilidades por meio da fungao

softmaz, e a classe final foi definida como aquela de maior probabilidade.

Essa configuracao foi adotada como resultado principal por representar o com-
portamento direto da MobileNetV2 treinada. Assim, as métricas obtidas nessa etapa
refletem a capacidade de classificacao do modelo em sua forma base, sem ajustes

posteriores na decisao final.

3.5.3 Analise complementar com limiar calibrado

Além da avaliacao principal, foi realizada uma analise complementar com cali-
bracao de limiar a partir do conjunto de validagao. O objetivo foi verificar se uma
regra simples de pos-processamento poderia reduzir parte das confusoes observadas

entre as classes Normal e Pneumonia Viral.
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Para isso, foram obtidas as probabilidades previstas pelo modelo no conjunto
de validagao e testados diferentes valores de limiar no intervalo de 0,10 a 0,60. A
regra foi aplicada apenas aos casos em que a predigao original era Pneumonia Viral.
Nesses casos, se a probabilidade atribuida & classe Normal fosse maior ou igual ao

limiar definido, a amostra era reclassificada como Normal.

O valor selecionado foi t = 0,42. Apos essa escolha, o limiar permaneceu fixo e
foi aplicado ao conjunto de teste apenas como analise complementar. Dessa forma,

evitou-se utilizar o conjunto de teste para ajustar a regra de decisao.

Essa calibracao nao altera a arquitetura nem os pesos da rede neural. Trata-se
apenas de uma etapa adicional de pos-processamento da saida probabilistica do mo-
delo. Por esse motivo, os resultados com limiar calibrado foram interpretados como
complementares, enquanto a avaliagao principal permaneceu baseada na predicao

direta da MobileNetV2.

3.5.4 Métricas de desempenho

O desempenho do modelo foi avaliado por meio de acuracia, precisao, revocagao
e Fl-score. Essas métricas permitem analisar o classificador de forma mais com-

pleta do que a acuracia isolada, especialmente em um problema multiclasse com

distribui¢do desigual entre as categorias (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

Para o calculo dessas métricas, consideram-se os conceitos de verdadeiros posi-
tivos (true positives — TP), falsos positivos (false positives — FP), falsos negativos
(false negatives — FN) e verdadeiros negativos (true negatives — TN). No contexto
multiclasse, esses valores podem ser interpretados a partir de uma abordagem um-

contra-todos, na qual cada classe é analisada em relacao as demais.

A acurécia representa a proporcao total de predicoes corretas. A precisao indica,
entre as amostras classificadas como pertencentes a uma classe, quantas realmente
pertencem a ela. A revocacao, também chamada de recall ou sensibilidade, mede a
capacidade do modelo de identificar corretamente as amostras reais de uma classe. Ja

o F'l-score combina precisao e revocagao em uma tnica métrica, sendo ttil para ava-
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liar o equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos (SOKOLOVA; LAPALME]
2009).

Ao TP + TN "
curacia =
WA= TP U TN  FP + FN
TP
Precisio = —————— 2
recisio = s (2)
- TP
Revocagao = m (3)

Precisao - Revocagao

F1=2 (4)

Precisao + Revocagao

As métricas foram calculadas para cada classe individualmente e também apre-
sentadas por meio das médias macro e ponderada. A média macro atribui o mesmo
peso a todas as classes, enquanto a média ponderada considera o suporte de cada
categoria no conjunto avaliado. Essa distincao é relevante porque a base apresenta

desbalanceamento entre as classes.

Além das métricas numéricas, utilizou-se a matriz de confusao para analisar a
distribuicao dos acertos e erros entre as classes. Essa representacao permite identifi-

car quais categorias foram mais confundidas pelo classificador e contribui para uma

leitura mais detalhada do desempenho do modelo (CHICCO; JURMAN; [2020).

3.6 Interpretabilidade com Grad-CAM

Com o objetivo de conferir maior transparéncia as predi¢oes do classificador e
complementar a analise quantitativa dos resultados, empregou-se a técnica Gradient-
weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), proposta por |Selvaraju et al.
(2017). Essa abordagem permite gerar mapas de ativa¢ao que indicam, de forma vi-

sual, quais regioes da imagem exerceram maior influéncia sobre a decisao do modelo



74

em relacao a uma classe de interesse.

No presente trabalho, o Grad-CAM foi aplicado ao modelo final baseado na
MobileNetV2, utilizando a camada out_relu como referéncia para a extracao dos
mapas de ativagao. Essa camada corresponde a ativacao final da base convolucional
da MobileNetV2 e foi escolhida por preservar informagoes espaciais relevantes antes
da etapa de classificagao. Dessa forma, os mapas gerados permitem analisar qua-
litativamente quais regioes da radiografia contribuiram de maneira mais expressiva

para a predicao do classificador.

O procedimento adotado consiste, inicialmente, em realizar a propagacao direta
(forward pass) da imagem de entrada no modelo, obtendo-se as probabilidades as-
sociadas as trés classes consideradas: Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia
Viral. Em seguida, calcula-se o gradiente da pontuagao da classe de interesse em
relacao aos mapas de caracteristicas da ultima camada convolucional selecionada.
Esses gradientes sao agregados espacialmente por média global, produzindo coefi-
cientes que representam a importancia relativa de cada mapa de ativacao para a

classe analisada (SELVARAJU et al., 2017)).

Os coeficientes de importancia af, sao calculados conforme a Equagao

1 oy°©
=722 o ®)
i j P

A partir desses coeficientes, o mapa Grad-CAM é obtido por meio da combinacao
ponderada dos mapas de ativacao, seguida da aplicacao da funcao ReLLU, conforme

apresentado na Equagao [0}

arad-CAM = ReLU (Z O‘ZAk> (6)
k

Nas Equagoes [0 e [6] Z representa o numero total de posi¢oes espaciais do mapa
de caracteristicas, Afj corresponde a ativagdo do canal k na posi¢ao espacial (i, 7),

c ~ . N : C
y¢ denota a pontuagao associada a classe de interesse ¢, € L, ,q.can rePresenta o
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mapa de ativacao produzido para essa classe. A aplicagao da funcao ReLU per-

mite destacar apenas as regioes com contribuicao positiva para a decisao do modelo

(SELVARAJU et all, 2017).

A Tabela [7] resume a configuracao técnica adotada para a geracao dos mapas

Grad-CAM neste trabalho.

Tabela 7: Configuracao técnica adotada para geracao dos mapas Grad-CAM.

Parametro Configuracao adotada
Modelo base MobileNetV2 pré-treinada no ImageNet
Camada alvo out_relu

Agregacao dos gradientes | Média global espacial

Normalizacdo do mapa Intervalo [0, 1] com ajuste por percentil na visualizagao
Mapa de cores jet
Classes analisadas Pneumonia Bacteriana, Normal e Pneumonia Viral

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Apos sua obtencao, o mapa Grad-CAM foi normalizado e redimensionado para as
dimensoes da radiografia original, permitindo sua sobreposicao a imagem de entrada
na forma de mapa de calor. Na visualizagao adotada, utilizou-se o mapa de cores jet,
no qual tons mais frios indicam menores niveis relativos de ativagao, enquanto tons

mais quentes indicam regioes com maior contribuicao para a predi¢cao do modelo.

Os mapas Grad-CAM foram gerados a partir de imagens pertencentes ao con-
junto de teste, uma vez que esse subconjunto foi mantido isolado durante as etapas
de treinamento e validacao. Para a analise qualitativa, foram considerados exem-
plos envolvendo tanto acertos quanto erros de classificacao, possibilitando observar

o comportamento do modelo em diferentes situagoes de decisao.

Essa analise visual permite verificar se o classificador tende a concentrar sua
atencao em regioes compativeis com o campo pulmonar ou se apresenta ativagoes
em areas menos informativas, como bordas, regioes externas ao torax ou artefatos da
imagem. Esse aspecto é relevante porque, em aplicacoes médicas, mapas de ativagao
podem auxiliar na auditoria qualitativa das decisoes do modelo, mas devem ser

interpretados com cautela, uma vez que nao correspondem a uma validagao clinica

definitiva (SAPORTA et al., [2022)).
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Assim, o Grad-CAM foi utilizado como ferramenta complementar as métricas
quantitativas, contribuindo para uma interpretagao visual das decisoes do classi-
ficador. Dessa forma, a técnica permitiu relacionar o desempenho numérico do
modelo com uma analise qualitativa das regioes da radiografia que exerceram maior
influéncia sobre as predigoes, sem substituir a avaliacdo objetiva por métricas de

desempenho nem a interpretacao especializada de um profissional da area da satde.

3.7 Ambiente Computacional e Reprodutibilidade

Os experimentos computacionais deste trabalho foram conduzidos em ambiente
Python, utilizando bibliotecas amplamente empregadas em tarefas de aprendizado
profundo, processamento numérico, visualizacao de dados e avaliacao de modelos
de classificagao. As principais ferramentas utilizadas foram o TensorFlow 2.15.1,
empregado na construcao, treinamento e ajuste fino da rede neural convolucional; o
scikit-learn 1.6.1, utilizado no calculo das métricas de desempenho; o NumPy 1.26.4,
empregado em operagoes numeéricas e manipulagao de arranjos; e o Matplotlib 3.9.4,
adotado para a geracao de graficos, matrizes de confusao e visualiza¢oes associadas

aos resultados. O ambiente foi executado em Python 3.9.13.

A implementagao foi realizada no Visual Studio Code, com execugao do codigo
em formato de notebook. Essa organizacao permitiu estruturar o fluxo experimental
em etapas sucessivas, contemplando a preparagao dos dados, a construcao do mo-
delo, o treinamento em duas fases, a avaliacao quantitativa e a geracao dos mapas
Grad-CAM. Os experimentos foram executados em um computador com sistema
operacional Windows 10, processador AMD Ryzen 7 5700X 8-Core Processor, 32
GB de meméria RAM e GPU NVIDIA GeForce RTX 3070.

As figuras esquematicas e diagramas utilizados ao longo do trabalho foram ela-
borados com o auxilio da ferramenta draw.io, buscando padronizar a representacao
visual dos fluxos metodoldgicos, da organizacao dos dados e da arquitetura expe-
rimental adotada. As demais visualizagOes quantitativas, como gréficos de treina-
mento, matrizes de confusao e exemplos de mapas de ativagao, foram geradas a

partir dos proprios resultados computacionais obtidos no ambiente Python.
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Com o objetivo de favorecer a reprodutibilidade dos resultados, adotou-se se-
mente aleatoria fixa igual a 42 nas rotinas pertinentes de inicializacao e embaralha-
mento dos dados. Essa pratica contribui para reduzir a variabilidade entre diferentes
execucgoes, especialmente em etapas que envolvem embaralhamento de dados, inici-

alizagao de pesos e operagoes aleatorias de aumento de dados.

Adicionalmente, a configuracao da arquitetura empregada, os critérios de trei-
namento em duas etapas, o protocolo de avaliagao e o procedimento de interpreta-
bilidade com Grad-CAM foram documentados de forma explicita. FEssa descrigao
busca permitir a repeticao do fluxo experimental em condi¢oes computacionais equi-
valentes, assegurando maior transparéncia metodolégica, consisténcia experimental

e rastreabilidade dos resultados apresentados.

Embora pequenas variagoes possam ocorrer devido a diferencas de hardware,
versoes de bibliotecas e implementacoes internas das rotinas utilizadas, a configu-
ragao descrita estabelece um cenario de referéncia suficientemente especificado para

permitir comparagoes coerentes com estudos futuros.

3.8 Sintese do capitulo

Ao longo deste capitulo, foram apresentadas as principais etapas metodologi-
cas adotadas para o desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, descreveu-se a
organizacao da base de dados, incluindo sua origem, composi¢ao, estrutura de dire-
torios, distribuicao das amostras e limitacoes associadas ao uso de uma base publica

de radiografias de torax.

Em seguida, foram detalhadas as etapas de pré-processamento e preparacao dos
dados, contemplando o redimensionamento das imagens, o pré-processamento com-
pativel com a MobileNetV2, a organizacao do pipeline com tf.data e o aumento
de dados aplicado exclusivamente durante o treinamento. Também foi apresentada
a arquitetura do modelo, baseada na MobileNetV2 pré-treinada, com adaptacao da

cabeca de classificacao para o problema multiclasse proposto.

O capitulo também descreveu a estratégia de treinamento em duas fases, com-
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posta pelo treinamento inicial da cabecga de classificacao e pelo ajuste fino parcial do
backbone, além dos mecanismos de controle de sobreajuste e selegao automatica do
melhor modelo. Na sequéncia, foram definidos o protocolo de avaliagao, as métricas

de desempenho utilizadas e a anélise complementar com limiar calibrado.

Por fim, apresentou-se o uso do Grad-CAM como ferramenta de interpretabili-
dade visual, bem como o ambiente computacional empregado e os cuidados adota-
dos para favorecer a reprodutibilidade experimental. Com isso, foram definidos os
procedimentos necesséarios para a construcao, avaliagao e interpretagao do modelo,

servindo como base para a anéalise dos resultados apresentada no capitulo seguinte.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir do modelo Mo-
bileNetV2 desenvolvido para a classificagao multiclasse de radiografias de torax. A
analise contempla tanto o desempenho quantitativo do classificador quanto aspectos
qualitativos relacionados ao comportamento das predigoes, aos principais padroes

de erro e a interpretabilidade visual das decisoes da rede neural.

Inicialmente, sao apresentadas as métricas de desempenho obtidas no conjunto
de teste, incluindo acuracia, precisao, revocacao e Fl-score para cada classe. Em
seguida, sao analisadas as curvas de treinamento e validagao, a matriz de confusao,
a analise complementar com limiar calibrado e os mapas de ativacao gerados por
meio do Grad-CAM. Por fim, os resultados obtidos sao comparados com estudos
relacionados, permitindo contextualizar o desempenho alcancado em relagao a outras

abordagens aplicadas a classificacao de pneumonia em radiografias de torax.

Dessa forma, a anélise dos resultados nao se limita a acuracia global do modelo,
mas busca compreender de maneira mais detalhada como a rede se comporta diante
das classes Pneumonia Bacteriana, Normal e Pneumonia Viral. Essa abordagem
permite identificar diferencas de desempenho entre as categorias, avaliar os principais
padroes de confusao e discutir as limitagoes ainda presentes na separacao entre

classes visualmente semelhantes.

4.1 Desempenho do Modelo MobileNetV2

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo modelo MobileNetV2 na
tarefa de classificagao multiclasse de radiografias de torax. A avaliacao foi realizada
em um conjunto de teste independente, composto por 624 imagens distribuidas entre
as classes Pneumonia Bacteriana, Normal e Pneumonia Viral. O modelo avaliado
corresponde & configuracao final obtida apés o treinamento em duas etapas, com
congelamento inicial do backbone e posterior ajuste fino parcial das camadas finais

da rede.
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A configuragao considerada como resultado principal corresponde ao modelo sem
aplicagao de regras externas de pos-processamento. Dessa forma, avalia-se direta-
mente o comportamento da MobileNetV2 treinada, sem ajustes posteriores na de-
cisao final. No conjunto de teste, o modelo obteve acuracia de 80,13% e perda de

0,5990. A Tabela [§| apresenta as principais métricas obtidas para cada classe.

Tabela 8: Desempenho do modelo MobileNetV2 no conjunto de teste.

Classe Precisao Recall Fl-score Suporte
Pneumonia Bacteriana 0,8531 0,8636 0,8583 242
Normal 0,9167 0,7521 0,8263 234
Pneumonia Viral 0,6150 0,7770 0,6866 148
Acuracia 0,8013 624
Média macro 0,7949 0,7976 0,7904 624
Média ponderada 0,8204 0,8013 0,8056 624

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A classe Pneumonia Bacteriana apresentou o desempenho mais equilibrado, com
precisao de 0,8531, recall de 0,8636 e F'1-score de 0,8583. Esses valores indicam que o
modelo conseguiu identificar boa parte das imagens dessa classe, mantendo equilibrio

entre acertos e falsas classificagoes.

A classe Normal obteve a maior precisao entre as trés categorias, atingindo
0,9167. Isso mostra que, quando o modelo classificou uma radiografia como normal,
a predigao esteve correta na maior parte dos casos. Por outro lado, o recall de 0,7521
indica que uma parcela das imagens normais foi atribuida a outras classes, ponto

que é analisado com mais detalhe na matriz de confusao.

A classe Pneumonia Viral apresentou a maior dificuldade para o classificador.
Embora o recall tenha sido de 0,7770, a precisao foi de 0,6150, indicando que parte
das imagens classificadas como virais pertencia, na verdade, a outras categorias.
Esse comportamento sugere uma maior sobreposicao entre os padroes associados a

pneumonia viral e as demais classes, especialmente a classe Normal.

De maneira geral, a acuracia de 80,13% e o Fl-score ponderado de 0,8056 indicam
um desempenho satisfatério para a proposta do trabalho, considerando a referéncia

experimental estabelecida nos objetivos, correspondente a uma acuracia minima
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proxima de 80% no conjunto de teste. Essa interpretacao também leva em conta o
uso de uma arquitetura leve e a natureza multiclasse do problema. Ainda assim, as
diferengas entre as métricas por classe mostram que o desempenho nao foi uniforme.
Por isso, a analise nao deve se limitar a acuracia global, sendo complementada
pelas curvas de treinamento, pela matriz de confusao e pela avaliagao dos principais

padroes de erro nas proximas subsecoes.

4.2 Curvas de Treinamento e Validagao

As curvas de treinamento e validagao permitem acompanhar o comportamento
do modelo ao longo das épocas e verificar a estabilidade do processo de aprendiza-
gem. Neste trabalho, o treinamento da MobileNetV2 foi realizado em duas etapas:
inicialmente com o backbone congelado e, posteriormente, com ajuste fino parcial
das camadas finais da rede. Essa estratégia é comum em abordagens de aprendi-
zado por transferéncia, especialmente em cenarios com bases médicas de tamanho

limitado (MORID; BORJALI; FIOL; 2021; SANDLER et al., |2018)).

A Figura[l5|apresenta a evolugao da acuracia durante o treinamento. Na primeira
fase, com o backbone congelado, o modelo ajustou apenas a cabega de classificagao
adicionada a MobileNetV2, alcancando melhor acuracia de validacao em torno de
59,83%. Apods o inicio do fine-tuning, indicado pela linha tracejada, houve aumento
da acuracia de treino e a melhor acuracia de validagao chegou a aproximadamente

74,17%, indicando ganho de desempenho com o ajuste parcial das camadas finais.

Ainda que a acurécia de treino tenha permanecido superior a acuracia de va-
lidacao em parte do processo, especialmente apoés o inicio do ajuste fino, a curva
de validacao apresentou melhora e manteve-se relativamente estével nas épocas fi-
nais. Esse comportamento sugere que o modelo aprendeu caracteristicas relevantes

do conjunto de treinamento sem apresentar divergéncia acentuada entre treino e

validagao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE; [2016)).

A Figura apresenta a evolucao da fun¢ao de perda durante o treinamento.

Na primeira fase, observa-se reducao progressiva da perda de treino e de validagao,
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Figura 15: Evolugao da acurécia de treino e validagao ao longo do processo de
treinamento da MobileNetV2.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

indicando ajuste consistente da cabeca de classificagao. No inicio do fine-tuning,
aparecem oscilacoes mais evidentes na perda de validagao, comportamento esperado

quando parte das camadas pré-treinadas passa a ser atualizada.

Figura 16: Evolucao da fun¢ao de perda de treino e validagao durante o treinamento

da MobileNetV2.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Nas épocas finais, a perda de validacao apresentou tendéncia de estabilizacao,
aproximando-se da perda de treino. A diferenca residual entre as curvas é compa-
tivel com a natureza da tarefa, que envolve classes visualmente proximas e imagens
médicas com variagoes de aquisigao, contraste e posicionamento (LITJENS et al.|

2017; (CALLI et al| 2021)).

De modo geral, as curvas indicam que a estratégia em duas etapas contribuiu
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para a evolugao do treinamento. A primeira fase permitiu ajustar o classificador
final sem alterar as representagoes convolucionais pré-treinadas, enquanto o fine-
tuning proporcionou ganho adicional de desempenho, contextualizando os resultados

obtidos posteriormente no conjunto de teste.

4.3 Matriz de Confusao e Analise dos Erros

A matriz de confusdo permite analisar o desempenho do classificador de forma
mais detalhada do que a acuracia global, pois mostra como os acertos e erros se
distribuem entre as classes avaliadas. Em problemas multiclasse, essa anélise é es-
pecialmente importante, uma vez que um mesmo valor de acurédcia pode esconder
comportamentos diferentes entre as categorias. Neste trabalho, a matriz de con-
fusao auxilia na identificacao das principais confusoes entre as classes Pneumonia
Bacteriana, Normal e Pneumonia Viral (CHICCO; JURMAN]| 2020; SOKOLOVA;
LAPALME; 2009).

A Figura[I7 apresenta a matriz de confusao em valores absolutos para o conjunto
de teste. Observa-se que a classe Pneumonia Bacteriana foi a mais bem reconhecida
pelo modelo, com 209 imagens classificadas corretamente de um total de 242. A
classe Normal apresentou 176 acertos em 234 imagens, enquanto a classe Pneumonia

Viral apresentou 115 acertos em 148 imagens.

A analise dos erros mostra que as confusoes se concentraram principalmente
entre as classes Normal e Pneumonia Viral. Ao todo, 53 imagens normais foram
classificadas como virais. Esse comportamento indica uma dificuldade do modelo em
separar radiografias normais de imagens associadas a pneumonia viral, possivelmente
devido a presenca de padroes visuais sutis, variagoes de contraste, posicionamento
do paciente ou caracteristicas anatdmicas interpretadas como alteracoes pulmonares
discretas. Essa dificuldade é coerente com a literatura sobre radiografias de térax,

que destaca a variabilidade das imagens médicas e a sobreposicao de achados entre

diferentes condigoes pulmonares (LITJENS et al. 2017; [CALLI et al., [2021)).

Outro erro relevante ocorreu entre as classes Pneumonia Viral e Pneumonia Bac-
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Figura 17: Matriz de confusao do conjunto de teste em valores absolutos.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

teriana, com 31 imagens virais classificadas como bacterianas. Esse resultado sugere
que, em parte dos casos, o modelo associou padroes de pneumonia viral a caracte-
risticas mais proximas da classe bacteriana. Essa confusao também é compativel
com a natureza do problema, uma vez que radiografias de térax podem apresentar
sobreposicao visual entre diferentes etiologias de pneumonia, principalmente quando
os achados sao discretos, difusos ou multifocais (GARG et al., [2019; FRANQUET)
2001; KOO et al., [2020).

A Figura [18] apresenta a matriz de confusao normalizada por classe verdadeira,
permitindo observar a propor¢ao de acertos e erros em cada categoria. Nessa re-
presentacao, a classe Pneumonia Bacteriana apresentou aproximadamente 86% de
acerto, enquanto as classes Normal e Pneumonia Viral apresentaram cerca de 75%

e 78%, respectivamente.

A matriz normalizada refor¢a que o melhor desempenho proporcional ocorreu na
classe Pneumonia Bacteriana, enquanto a maior dificuldade permaneceu relacionada
a distin¢ao entre Normal e Pneumonia Viral. Ainda assim, a predominancia dos

valores na diagonal principal mostra que o modelo conseguiu aprender padroes rele-
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Figura 18: Matriz de confusao normalizada do conjunto de teste.
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vantes das trés classes, embora ainda apresente limitagoes na separagao de categorias

visualmente proximas.

Do ponto de vista da aplicagao, esses resultados mostram que a MobileNetV2
apresenta potencial como ferramenta de apoio a classificacao de radiografias de toérax,
mas nao deve ser interpretada como um sistema autonomo de diagnoéstico. Os erros
observados, principalmente entre as classes Normal e Pneumonia Viral, reforcam
a importancia de analisar o modelo por diferentes perspectivas. Por esse motivo,
as proximas subsegoes apresentam a analise complementar com limiar calibrado
e, posteriormente, a interpretacao visual das predi¢oes por meio do Grad-CAM

(SELVARAJU et al], 2017 [SAPORTA ct all, 2022).

4.4 Analise Complementar com Limiar Calibrado

Além da avaliagao principal do modelo MobileNetV2, foi realizada uma anélise
complementar com ajuste de limiar a partir do conjunto de validacao. O obje-

tivo foi verificar se uma regra simples de pos-processamento poderia reduzir parte
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das confusoes observadas entre as classes Normal e Pneumonia Viral, identificadas

anteriormente na matriz de confusao.

A avaliagao principal considerou diretamente a classe de maior probabilidade pre-
vista pela rede neural, sem regras externas de pos-processamento. Entretanto, como
algumas predigoes apresentaram probabilidades proximas entre as classes Normal e
Pneumonia Viral, foi testada uma regra complementar calibrada exclusivamente no
conjunto de validacao. Dessa forma, evitou-se escolher o limiar com base no conjunto

de teste, preservando a validade da avaliacao final.

O limiar selecionado na validagao foi de 0,42. Com essa regra, a acuricia no
conjunto de teste passou de 80,13% para 80,45%. Também houve leve aumento no
F1-score macro, de 0,7904 para 0,7936, e no F1l-score ponderado, de 0,8056 para
0,8086. A Tabela [J] apresenta a comparagao entre o modelo base e a configuracao

com limiar calibrado.

Tabela 9: Comparacao entre o modelo base e a anélise complementar com limiar
calibrado.

Configuracgao Acuracia F1l-score macro F1l-score ponderado
Modelo base 80,13% 0,7904 0,8056
Modelo com limiar calibrado 80,45% 0,7936 0,8086

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Apesar da melhora observada, o ganho foi discreto, correspondendo a 0,32 ponto
percentual de acuracia. Na matriz de confusao, o principal efeito da regra foi a cor-
recao de duas imagens da classe Normal que anteriormente haviam sido classificadas
como Pneumonia Viral. Assim, o limiar calibrado nao modificou substancialmente
o comportamento geral do classificador, mas indicou que parte dos erros entre essas

duas classes estava associada a decisoes proximas da fronteira de classificacao.

Por esse motivo, o resultado principal deste trabalho permanece sendo o modelo
MobileNetV2 sem regra de pds-processamento. A configuragao com limiar calibrado
é tratada apenas como analise complementar, pois seu ganho foi limitado e nao
alterou de forma significativa o perfil de desempenho do modelo. Ainda assim, essa

analise contribui para compreender melhor a natureza dos erros entre Normal e
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Pneumonia Viral, reforcando a importancia de avaliar nao apenas a acurécia global,

mas também o comportamento por classe.

4.5 Interpretabilidade com Grad-CAM

Além da avaliag@o quantitativa, este trabalho utilizou o Grad-CAM (Gradient-
weighted Class Activation Mapping) como ferramenta de interpretabilidade do mo-
delo. Essa técnica gera mapas de ativacao sobre a imagem original, indicando as
regioes que mais contribuiram para a decisao da rede neural. Em modelos con-
volucionais aplicados a imagens médicas, esse tipo de analise auxilia na inspecao
qualitativa das regides consideradas pelo classificador durante a predigao (SELVA-

RAJU et al., 2017, SAPORTA et al., [2022).

O Grad-CAM é uma técnica post-hoc, aplicada apos o treinamento do modelo,
sem necessidade de alterar sua arquitetura ou realizar novo treinamento. O método
utiliza os gradientes da classe de interesse em relacao aos mapas de caracteristicas
de uma camada convolucional profunda, gerando um mapa de calor que destaca
as areas mais relevantes para a decisao. Nas visualizagoes, regioes em tons mais
quentes indicam maior contribuigao relativa para a predigao (SELVARAJU et al.

2017).

No presente trabalho, o Grad-CAM foi aplicado ao modelo final baseado na
MobileNetV2. A camada alvo selecionada foi a out_relu, correspondente a ativagao
final da base convolucional da MobileNetV2. Essa escolha é adequada ao objetivo da
analise, pois utiliza mapas de caracteristicas profundos ainda capazes de preservar

informagao espacial suficiente para projegao sobre a radiografia original.

A Figura [19] apresenta um exemplo individual de Grad-CAM obtido a partir de
uma imagem do conjunto de teste. Nesse tipo de analise, a interpretacao nao deve
considerar apenas a classe prevista, mas também a localizagao das regices ativadas.
Quando o mapa de calor se concentra majoritariamente sobre o campo pulmonar,
a decisao do modelo torna-se visualmente mais plausivel. Por outro lado, ativagoes

em regioes periféricas, bordas da imagem ou areas externas ao téorax podem indicar
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limitagoes do classificador ou dependéncia de padroes pouco relacionados & condigao

analisada.

Figura 19: Exemplo individual de Grad-CAM aplicado a uma radiografia de térax
do conjunto de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Além da anélise individual, também foi gerada uma visualizacao em grade com
amostras aleatorias do conjunto de teste, conforme apresentado na Figura 20, Essa
visualizacao permite comparar diferentes casos simultaneamente, observando a ima-
gem original, a classe verdadeira, a predicao do modelo e o respectivo mapa de
ativagao. Com isso, torna-se possivel analisar padroes de acerto e erro de forma

complementar a matriz de confusao.
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Figura 20: Amostras aleatorias do conjunto de teste com visualizagao Grad-CAM.

Amostras aleatérias do conjunto de teste com visualizacao Grad-CAM

#1 | REAL: BACTERIA #2 | REAL: NORMAL #3 | REAL: BACTERIA #4 | REAL: NORMAL #5 | REAL: NORMAL
d & "

. JRED: NORMAL | 0.0 0
classe predita classe predita classe predita b. classe predita rob. classe predita
BACTERIA<0: .12, NORMAL=0. 64 VIRAL=0.24 BACTERIA=O: 02, NORMAL=0.50, VIRAL=0.08 BACTERIAZO: 79, NORMAL=0. no VIRAL=0.21 BACTERIA=O: .00, NORMAL=0. 5, ViRAL=0.01 BACTERIA 015, NORMAL=0.56, VinAL=0.26

PRED: NORMAL | , LPRED: BACTERIA PRED: NORMAL | [ PRED: NORMAL |

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Observa-se que a Figura apresenta tanto predigoes corretas quanto um caso
de erro. Na primeira amostra, por exemplo, a imagem pertence a classe Pneumonia
Bacteriana, mas foi classificada pelo modelo como Normal. Esse exemplo é relevante
porque mostra uma limitacao real do classificador e reforca que a analise nao se
restringe apenas aos casos favoraveis. Dessa forma, a visualizagao permite observar
o comportamento do modelo de maneira mais transparente, incluindo situacoes em

que a decisao da rede nao corresponde ao rotulo verdadeiro.

Nos exemplos analisados, o modelo frequentemente atribuiu maior relevancia a
regioes localizadas no campo pulmonar, o que indica coeréncia visual em parte das
decisoes tomadas pela MobileNetV2. Entretanto, também foram observadas ativa-
¢oes em regides proximas ao diafragma, bordas da radiografia e areas de contraste
elevado. Esse comportamento mostra que, embora o Grad-CAM contribua para a
interpretacao do modelo, seus mapas nao devem ser entendidos como segmentagoes

precisas da lesao ou como prova definitiva da justificativa clinica da predicao.

Essa cautela é importante porque métodos de saliéncia apresentam limitacoes
na interpretacao de redes profundas. Diferentes técnicas de explicabilidade podem
destacar regioes distintas para uma mesma imagem, e um mapa visualmente plausi-
vel nao garante, por si s6, que o modelo tenha aprendido uma relagao causal com a

doenga analisada. Assim, o Grad-CAM deve ser interpretado como uma ferramenta
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auxiliar de inspecao qualitativa, e nao como validacao clinica isolada do modelo

(SAPORTA et all, 2022).

De modo geral, a aplicacao do Grad-CAM complementa os resultados quanti-
tativos apresentados nas subsegoes anteriores. Enquanto as métricas e a matriz de
confusao indicam o desempenho numérico do classificador, os mapas de ativagao
permitem observar se as regioes destacadas pela rede sao compativeis com a tarefa
proposta. Dessa forma, a interpretabilidade contribui para uma analise mais trans-
parente do modelo, especialmente em um problema sensivel como a classificacao de

radiografias de toérax.

4.6 Comparacao com Trabalhos Similares

A comparacao com trabalhos similares permite contextualizar o desempenho
obtido neste estudo em relacao a literatura sobre classificacao de pneumonia em
radiografias de torax. Entretanto, essa comparacao deve ser interpretada com cau-
tela, pois os estudos diferem quanto a base de dados, nimero de classes, arquitetura
utilizada, estratégia de divisao dos dados e critérios de avaliacao. Dessa forma, a
Tabela nao tem o objetivo de estabelecer uma comparacao absoluta entre os
modelos, mas sim de situar os resultados deste trabalho frente a abordagens ja

exploradas na literatura (KUNDU et al.; [2021; CHOUHAN et al., 2020)).

Tabela 10: Comparacgao entre o desempenho obtido neste trabalho e estudos relaci-
onados.

N de
Trabalho Arquitetura classes | Base de dados Acuracia
Este trabalho | MobileNetV2 3 Chest X-Ray Images 80,13%
(Kaggle)

Kundu et al. | Ensemble de modelos 2 Kermany e RSNA 98,81% e
(2021) profundos 86,85%
Chouhan et Transfer learning com 2 Chest X-Ray Images 96,39%
al. (2020) ensemble

Fonte: Elaborada pelo autor com base em |Kundu et al.| (2021]) e (Chouhan et al.| (2020)).
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Observa-se que os trabalhos de Kundu et al. (2021) e Chouhan et al. (2020)
reportam acurécias superiores as obtidas neste estudo. No entanto, ambos foram
desenvolvidos em cenarios distintos, com destaque para tarefas de classificagao bi-
naria e, em alguns casos, uso de ensembles de modelos profundos. Essas diferencas
tornam a comparacao direta limitada, especialmente porque o presente trabalho

aborda uma tarefa multiclasse, envolvendo as classes Pneumonia Bacteriana, Nor-

mal e Pneumonia Viral (KUNDU et al., 2021} CHOUHAN et al., [2020).

A classificacao em trés classes é mais desafiadora do que a separacao binaria entre
pneumonia e normal, pois exige que o modelo diferencie nao apenas a presenca de
alteracoes pulmonares, mas também padroes associados a categorias com possivel
sobreposicao visual. Essa dificuldade foi observada nos proprios resultados deste

trabalho, principalmente nas confusoes entre Normal e Pneumonia Viral.

Além disso, a proposta adotou a MobileNetV2, uma arquitetura leve, com me-
nor custo computacional e estrutura mais simples em comparacao a abordagens
baseadas em ensembles. Embora modelos combinados possam alcancar desempenho
superior, eles tendem a apresentar maior complexidade de treinamento, maior custo
de inferéncia e menor simplicidade de implantacao. Assim, a acuracia de 80,13%
deve ser analisada considerando o equilibrio entre desempenho, leveza arquitetural

e interpretabilidade visual (SANDLER et al.|, 2018]).

Outro aspecto importante é que a avaliacao realizada neste trabalho nao se li-
mitou & acuracia global. Foram analisadas métricas por classe, matriz de confu-
sao, curvas de treinamento, limiar calibrado e mapas de ativacao Grad-CAM. Essa
abordagem permitiu compreender melhor o comportamento do classificador, iden-
tificando as classes mais dificeis, os principais padroes de erro e as regioes que
influenciaram parte das decisoes da rede (SELVARAJU et al/ [2017; SAPORTA et
al., 2022)).

Portanto, embora os valores de acuréacia sejam menores que os reportados por
alguns estudos da literatura, os resultados obtidos sao compativeis com a proposta
deste trabalho. O modelo apresentou desempenho satisfatério para a tarefa multi-

classe considerada, uma vez que atingiu a referéncia experimental previamente esta-
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belecida nos objetivos, correspondente a uma acuracia minima proxima de 80% no
conjunto de teste. Além disso, manteve baixa complexidade computacional e possibi-
litou anélise visual por Grad-CAM. Dessa forma, a solu¢ao desenvolvida mostra-se
tecnicamente viavel como ferramenta de apoio e investigacao em classificacao au-
tomatica de radiografias de torax, respeitadas as limitacoes da base utilizada e a

auséncia de validagao clinica externa.

4.7 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou os principais resultados obtidos pela MobileNetV2 na
classificagao multiclasse de radiografias de térax. No conjunto de teste, o modelo
alcancou acuracia de 80,13%, com desempenho mais consistente para a classe Pneu-
monia Bacteriana e maior dificuldade na separacao entre Normal e Pneumonia

Viral.

As curvas de treinamento e validacao indicaram que a estratégia em duas etapas,
composta pelo treinamento inicial da cabega de classificacao e pelo ajuste fino parcial
da MobileNetV2, contribuiu para a evolu¢ao do aprendizado. A matriz de confusao,
por sua vez, permitiu identificar os principais padroes de erro, especialmente entre

classes visualmente proximas.

A analise complementar com limiar calibrado apresentou ganho discreto, ele-
vando a acuracia de 80,13% para 80,45%, sem alterar de forma significativa o com-
portamento geral do classificador. Por esse motivo, o resultado principal permaneceu

associado & MobileNetV2 sem regra externa de poés-processamento.

Por fim, os mapas Grad-CAM possibilitaram uma andlise visual complementar
das decisoes da rede, permitindo observar regioes de maior ativacao nas radiografias
analisadas. A comparagao com trabalhos similares ajudou a contextualizar o de-
sempenho obtido, considerando diferencas entre bases de dados, niimero de classes,
arquiteturas e critérios de avaliagao. A partir desses resultados, o capitulo seguinte
apresenta as consideragoes finais, as limitagoes do estudo e as possibilidades de

trabalhos futuros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as consideracoes finais do trabalho, retomando os princi-
pais resultados obtidos, as limitacoes observadas e as possibilidades de continuidade
da pesquisa. A discussao final considera a avaliacao quantitativa, a anélise dos erros
e a interpretacgao visual por Grad-CAM no contexto da classificagao multiclasse de

radiografias de torax.

5.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um sistema de classificacao
automatica de radiografias de torax em trés classes: Normal, Pneumonia Bacteri-
ana e Pneumonia Viral. Para isso, foi utilizada a arquitetura MobileNetV2 com
aprendizado por transferéncia, treinamento em duas etapas e interpretacao visual
por meio do Grad-CAM. De modo geral, os objetivos propostos foram atendidos,
uma vez que a base foi organizada, o modelo foi desenvolvido, treinado, avaliado e

interpretado por meio de métricas quantitativas e mapas de ativagao.

No conjunto de teste, composto por 624 imagens, o modelo alcangou acurécia
de 80,13%. O melhor desempenho ocorreu na classe Pneumonia Bacteriana, com
recall de 86,36% e Fl-score de 0,8583. A classe Normal apresentou elevada precisao,
atingindo 91,67%, enquanto a classe Pneumonia Viral apresentou maior dificuldade
de discriminacao. Esse resultado indica que a separagao entre radiografias normais e

imagens associadas a pneumonia viral foi um dos principais desafios do classificador.

A matriz de confusao mostrou que os erros se concentraram principalmente entre
as classes Normal e Pneumonia Viral, além de algumas confusoes entre Prneumonia
Viral e Pneumonia Bacteriana. Esse comportamento é compativel com a natu-
reza da tarefa, pois diferentes padroes radiograficos podem apresentar sobreposicao

visual, especialmente em casos com achados discretos ou pouco evidentes.

A estratégia de treinamento em duas etapas mostrou-se adequada para a pro-

posta do trabalho. O treinamento inicial da cabeca de classificacao permitiu adaptar
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o modelo a tarefa multiclasse, enquanto o ajuste fino parcial da MobileNetV2, asso-
ciado a redugao da taxa de aprendizado, contribuiu para melhorar o desempenho da
rede de forma controlada. A analise complementar com limiar calibrado apresentou
ganho discreto, elevando a acuracia de 80,13% para 80,45%, sem alterar de forma
significativa o comportamento geral do classificador. Por esse motivo, o resultado

principal permaneceu sendo o modelo sem regra externa de pds-processamento.

A aplicacao do Grad-CAM complementou a avaliagdo quantitativa ao permitir
a inspecao visual das regioes mais relevantes para as decisoes da rede. Em parte
dos exemplos, os mapas de ativagao apresentaram coeréncia com regioes do campo
pulmonar. Entretanto, também foram observadas ativacoes em areas periféricas,
proximas ao diafragma ou em regioes de maior contraste. Assim, o Grad-CAM
mostrou-se util como ferramenta auxiliar de analise qualitativa, mas nao deve ser

interpretado como validagao clinica isolada.

Conclui-se, portanto, que a MobileNetV2, associada ao aprendizado por transfe-
réncia e ao Grad-CAM, representa uma alternativa tecnicamente viavel para apoio
a classificacao multiclasse de radiografias de torax. A principal contribuicao deste
trabalho estd na construgao e avaliacao de uma abordagem computacional leve,
que atingiu a referéncia experimental previamente estabelecida de acurécia minima
proxima de 80% no conjunto de teste, além de permitir anélise por classe e inter-
pretacao visual das predi¢oes. Ainda assim, o sistema nao deve ser tratado como
ferramenta diagnodstica auténoma, mas como uma proposta experimental de apoio

e investigagao, com espago para aprimoramentos futuros.

5.2 Limitacgoes do Trabalho

Embora os resultados obtidos indiquem a viabilidade técnica da abordagem pro-
posta, algumas limitagoes devem ser consideradas. A primeira esté relacionada ao
conjunto de dados utilizado. Trata-se de uma base piiblica especifica, reorganizada
em trés classes a partir da estrutura e da nomenclatura original dos arquivos. As-
sim, a separacao entre Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral nao corresponde

a uma nova validacgao clinica realizada neste trabalho, mas ao reaproveitamento dos
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rétulos disponibilizados na prépria base.

Além disso, a distribui¢ao das amostras nao é totalmente equilibrada, especial-
mente no conjunto de treinamento, no qual a classe Pneumonia Bacteriana apresenta
maior quantidade de imagens. Esse desbalanceamento pode influenciar o aprendi-
zado da rede e contribuir para diferencas de desempenho entre as classes. Por esse
motivo, os resultados foram interpretados nao apenas pela acuracia global, mas

também pelas métricas por classe e pela matriz de confusao.

Outra limitacao importante esté relacionada a generalizacao. O modelo foi trei-
nado, validado e testado em uma tnica base de radiografias de torax, o que pode
limitar sua aplicacao a imagens obtidas em outros hospitais, equipamentos, proto-
colos de aquisicao ou populacoes. Em cenarios reais, variacoes de contraste, posi-
cionamento, qualidade da imagem e caracteristicas dos pacientes podem alterar o

comportamento do classificador.

Também deve ser considerado que a distingao entre Normal, Pneumonia Bac-
teriana e Pneumonia Viral é naturalmente desafiadora quando baseada apenas na
radiografia. A matriz de confusdao mostrou maior dificuldade na separacao entre
Normal e Pneumonia Viral, além de algumas confusodes entre Pneumonia Viral e
Pneumonia Bacteriana. Esse comportamento é compativel com a sobreposi¢ao vi-

sual existente entre determinados padroes radiograficos.

Do ponto de vista computacional, a escolha da MobileNetV2 trouxe vantagens
relacionadas a simplicidade arquitetural e ao menor custo de processamento. No
entanto, por ser uma arquitetura leve, sua capacidade de representacao pode ser
inferior a de redes mais profundas ou de abordagens em ensemble. Dessa forma, hé
um compromisso entre desempenho, custo computacional e facilidade de implemen-

tagao, o que justifica a comparagao com outras arquiteturas em estudos futuros.

Por fim, este trabalho nao realizou validacao clinica com especialistas da érea
médica. As analises foram conduzidas por meio de métricas computacionais, matriz
de confusao e mapas Grad-CAM, o que é adequado para a avaliacao técnica do

modelo, mas nao substitui a anélise profissional. Além disso, o Grad-CAM deve
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ser interpretado apenas como ferramenta auxiliar de inspecao qualitativa, pois seus
mapas nao representam segmentagoes precisas nem garantem explicagoes causais

para as decisoes da rede.

5.3 Trabalhos Futuros

Como continuidade deste trabalho, uma primeira possibilidade consiste em am-
pliar a base de dados utilizada. A inclusao de radiografias provenientes de diferentes
instituicoes, equipamentos e protocolos de aquisi¢ao permitiria avaliar melhor a ca-
pacidade de generalizacao do modelo em cenarios distintos daquele utilizado no

treinamento.

Também seria relevante comparar a MobileNetV2 com outras arquiteturas de
aprendizado profundo, como DenseNet, ResNet e EfficientNet. Embora a Mobile-
NetV2 tenha sido escolhida por sua leveza e simplicidade computacional, arquite-
turas mais profundas ou com diferentes estratégias de conexao entre camadas po-
deriam ser avaliadas para verificar possiveis ganhos de desempenho, especialmente

nas classes com maior dificuldade de separacao.

Outra linha de continuidade envolve o estudo de estratégias para reduzir as confu-
soes entre Normal, Pneumonia Bacteriana e Pneumonia Viral. Para isso, poderiam
ser investigadas técnicas de balanceamento de dados, fungoes de perda alternativas,
aumento de dados mais direcionado e ajustes mais detalhados dos hiperparame-
tros do modelo, como taxa de aprendizado, tamanho do lote, nimero de camadas

liberadas no ajuste fino e niimero maximo de épocas.

A incorporacao de etapas de segmentacao ou recorte automatico da regiao pul-
monar também representa uma possibilidade de melhoria. Como alguns mapas
Grad-CAM indicaram ativacoes em regioes proximas ao diafragma, bordas da ima-
gem ou areas de maior contraste, delimitar previamente os pulmoes poderia reduzir

a influéncia de regides menos relevantes para a classificacao.

Estudos futuros também poderiam explorar modelos multimodais, combinando

radiografias com informacoes clinicas complementares, como idade, sintomas, histé-
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rico do paciente e exames laboratoriais. Essa abordagem se aproxima mais da pratica
médica, na qual a interpretacao da imagem normalmente é feita em conjunto com

outros dados do paciente.

Por fim, recomenda-se aprofundar a anéalise de interpretabilidade. Além do Grad-
CAM, outras técnicas de explicabilidade poderiam ser comparadas, e os mapas de
ativacao poderiam ser avaliados por profissionais da area da saude. Essa etapa
permitiria verificar com maior rigor se as regioes destacadas pelo modelo apresen-
tam coeréncia com achados radiologicos relevantes, contribuindo para aumentar a

confiabilidade da abordagem.
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Glossario

Acuracia
Meétrica que indica a proporgao total de classificagoes corretas realizadas pelo modelo

em relacao ao nimero total de amostras avaliadas.

Aprendizado profundo
Area do aprendizado de méaquina baseada em redes neurais com multiplas camadas,

capazes de aprender padroes complexos a partir dos dados.

Aprendizado por transferéncia
Técnica em que um modelo previamente treinado em uma grande base de dados é

reaproveitado e adaptado para uma nova tarefa.

Aumento de dados
Conjunto de técnicas que gera variagoes artificiais das imagens de treinamento, como
rotacoes, zoom e espelhamento, com o objetivo de melhorar a generalizacao do

modelo.

Backbone
Parte principal de uma rede neural convolucional responsével pela extracao de ca-

racteristicas das imagens.

Batch size
Quantidade de amostras processadas pelo modelo a cada atualizacao dos pesos du-

rante o treinamento.

Classificagao multiclasse
Problema de classificacao no qual o modelo deve escolher uma entre trés ou mais

classes possiveis.

CNN

Sigla para Convolutional Neural Network, ou Rede Neural Convolucional. E uma
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arquitetura de rede neural muito utilizada em tarefas de analise e classificacao de

imagens.

Conjunto de teste
Parte da base de dados utilizada apenas ao final do treinamento para avaliar o

desempenho do modelo em imagens nao vistas anteriormente.

Conjunto de treinamento

Parte da base de dados utilizada para ajustar os pesos internos da rede neural.

Conjunto de validagao
Parte da base utilizada para acompanhar o desempenho do modelo durante o trei-

namento e auxiliar na escolha da melhor configuracao.

Data augmentation
Termo em inglés para aumento de dados. Refere-se a criacao de variagoes artificiais

das imagens durante o treinamento.

Dataset
Conjunto de dados utilizado no desenvolvimento do modelo. Neste trabalho, corres-

ponde a base de radiografias de torax.

Desbalanceamento de classes
Situagao em que uma classe possui mais amostras do que outras dentro da base de

dados, podendo influenciar o aprendizado do modelo.

Dropout
Técnica de regularizagao que desativa aleatoriamente parte dos neuronios durante o

treinamento, reduzindo a tendéncia ao sobreajuste.

Feature maps
Mapas de caracteristicas gerados pelas camadas convolucionais de uma rede neural,

representando padroes extraidos da imagem.

Fine-tuning

Etapa de ajuste fino em que parte de uma rede pré-treinada é descongelada e treinada
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novamente para se adaptar melhor a nova tarefa.

F1-score
Meétrica que combina precisao e revocagao em um tnico valor, sendo ttil para avaliar

o equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos.

Grad-CAM
Técnica de interpretabilidade que gera mapas de calor sobre a imagem, indicando

quais regioes mais contribuiram para a decisao da rede neural.

ImageNet
Grande base de imagens utilizada para pré-treinamento de modelos de visao com-

putacional.

Interpretabilidade
Capacidade de compreender, ainda que parcialmente, quais informagoes influencia-

ram a decisao de um modelo de inteligéncia artificial.

Limiar calibrado
Valor definido a partir do conjunto de validacao para ajustar uma regra de decisao

complementar sobre as probabilidades previstas pelo modelo.

Matriz de confusao
Tabela que mostra os acertos e erros do modelo, indicando quantas amostras de

cada classe foram classificadas corretamente ou confundidas com outras classes.

MobileNetV2
Arquitetura de rede neural convolucional leve, projetada para obter bom desempe-

nho com menor custo computacional.

Normalizacgao
Processo de ajuste da escala dos valores dos pixels para um formato adequado ao

modelo utilizado.

Overfitting

Situacao em que o modelo aprende excessivamente os padroes do conjunto de trei-
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namento e perde capacidade de generalizar para novos dados.

Pipeline
Sequéncia organizada de etapas utilizadas no processamento dos dados, treinamento,

avaliagao e interpretacao do modelo.

Precisao
Meétrica que indica, entre as amostras classificadas como pertencentes a uma deter-

minada classe, quantas realmente pertencem a essa classe.

Recall
Métrica que indica, entre todas as amostras reais de uma classe, quantas foram
corretamente identificadas pelo modelo. Também pode ser chamado de revocagao

ou sensibilidade.

Rede neural convolucional
Tipo de rede neural especializada no processamento de imagens, capaz de extrair

padroes visuais por meio de operacgoes de convolucao.

Revocacao
Métrica que mede a capacidade do modelo de identificar corretamente as amostras

reais de uma determinada classe.

Softmax
Funcao utilizada na camada final de modelos multiclasse para transformar as saidas

da rede em probabilidades associadas a cada classe.

Sobreajuste
Tradugao de overfitting. Ocorre quando o modelo se adapta excessivamente aos

dados de treinamento e apresenta pior desempenho em novos dados.

TensorFlow /Keras
Bibliotecas utilizadas para construcao, treinamento e avaliacao de modelos de apren-

dizado profundo.
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Transfer learning

Termo em inglés para aprendizado por transferéncia.

Validagao
Etapa utilizada para acompanhar o desempenho do modelo durante o treinamento

e apoiar decisoes como sele¢ao da melhor época ou calibragao de limiar.
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