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RESUMO

Este trabalho propde um sistema hibrido que combina a ResNet (Residual Network - amplamente
reconhecida por seu impacto no aprendizado profundo, sendo um marco na area de visdo
computacional) com Arvores Extremamente Aleatérias (Extra Trees) para classificar imagens de raio-
X de torax e auxiliar na detec¢do de doengas. A abordagem utiliza a técnica de Transfer Learning,
onde a ResNet, previamente treinada, ¢ empregada para extrair caracteristicas relevantes das imagens.
Em seguida, o algoritmo Extra Trees realiza a classificagdo com base nessas caracteristicas. Na etapa
inicial, utilizando apenas a ResNet combinada com uma pequena rede neural, obtivemos uma acuracia
de 95,40% na validacdo e 79,33% nos testes. Com a implementacao do sistema hibrido, os resultados
foram significativamente aprimorados, alcancando 96,90% de acuracia na validagdo e 89,98% nos
testes, representando uma melhoria expressiva de aproximadamente 10 pontos percentuais nos testes.
Esses resultados destacam o potencial do sistema hibrido em aplicagdes, demonstrando como a
combinagdo de técnicas avancadas de aprendizado profundo e aprendizado de maquina pode
contribuir significativamente para a melhoria da precisdo.

Palavras-chave: Raio-x. CNN. Transfer learning. Resnet.
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1 INTRODUCAO

Visdao computacional ¢ um campo que envolve varias areas projetando alguma interpretagao
da visdao humana computacionalmente. O campo busca resolver desafios de areas como
reconhecimento e deteccdo de objetos ou faces. Deteccdo de movimento, andlise tridimensional a
partir de imagens bidimensionais, reconstru¢do de cenas e restauragdo de imagens. E isso traz o
interesse de pesquisadores e empresas (Kovaleski, 2018).

Redes neurais convolucionais utilizam operacdes de convolugdo em camadas. Os filtros,
nessas redes, contribuem para extrair caracteristicas da imagem, o que torna uteis para o
reconhecimento de objetos e faces (Kovaleski, 2018).

Uma das motivagdes deste trabalho ¢ utilizar imagens de raio-x para a deteccdo de doengas,
algo que pode ser muito Util na drea médica, agindo como uma ferramenta de diagndstico para os

médicos.

1.1 HISTORIA

No contexto historico das Redes neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Network) e Redes totalmente convolucionais (FCN - Fully Convolutional Networks) pode ser
divididas em:

Entre 1989 e 1999, ocorreu a origem das Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Durante esse
periodo, as redes eram capazes de aprender automaticamente os padrdes dos filtros e reconhecer
variagdes rotacionais nas imagens, marcando o inicio de uma nova abordagem no processamento de
imagens. No inicio dos anos 2000, no entanto, houve uma estagnagao no desenvolvimento das CNNss,
com poucos avancos relevantes na area. Entre 2006 e 2011, as CNNs passaram por um renascimento
gracas a introducdo de técnicas como greedy layer-wise unsupervised training € o max pooling, além
de melhorias no processamento proporcionadas pela evolucdo dos hardwares disponiveis (Cunha,
2020).

O periodo entre 2012 e 2014 foi marcado pela ascensao das CNNs, com avangos significativos
em seu desempenho, impulsionando sua popularidade e aplicabilidade em diversas areas. Em 2014,
ocorreu a descoberta das Redes Neurais Convolucionais Totalmente Conectadas (FCN). Essa inovagao
consistiu em substituir a camada totalmente conectada por uma nova camada de convolugao,
permitindo que as CNNs realizassem a segmentagao semantica de imagens de maneira mais eficiente

e precisa (Cunha, 2020).
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1.2 OBJETIVOS

Existe uma busca por arquiteturas mais eficientes, e esse artigo pretende ajudar a mostrar as
eficiéncias de duas técnicas para predicdo de imagens.

Objetivo deste artigo € criar um sistema hibrido de CNN(Resnet) com arvores extremamente

aleatorias, usando transfer learning e mensurar sua acuracia.

1.3 METODOLOGIA: REDACAO E CODIGO

Certas partes deste artigo e no codigo foram escritas com o auxilio da inteligéncia artificial
ChatGPT, com o objetivo de melhorar a clareza textual. Nesse processo, incorporamos tanto trechos
de autoria propria quanto fragmentos de artigos originais, sempre garantindo a devida citacdo dos
autores originais nas passagens utilizadas. Posteriormente, submetemos essas secdes a revisdes para

garantir a precisao e a integridade do contetido.

2 DISCUSSAO E ANALISE BIBLIOGRAFICA

Segundo a andlise de (Rodrigues, 2018), o qual ¢ empregado um rede neural convolucional
para mostrar a viabilidade da técnica para leitura de caracteres das placas de licenciamento veiculares,
¢ obtido resultados de inferéncia na ordem de 89,24%. Estdo entre as possibilidades de aplicagdes,
controlar o trafego rodoviario, identificar carros em estacionamentos, ou verificar infratores das leis
de transito.

De acordo com (Cruz, 2019), consoante com o estudo de reconhecimento de emogdes por
expressao facial utilizando redes neurais convolucionais, sao diversas as suas aplicagdes possiveis
como interagdo humano-computador, psiquiatria e cuidados médicos, deficiéncia visual, interacao
humano-robd e personagens virtuais € animagao.

Segundo (Alvear-Sandoval et al., 2019) em que ¢ aplicado técnicas de melhorias na aplicacdo
do CNN e nos Stacked Denoising Auto-Encoder classifiers . E em seguida ¢ aplicado Stacked
Denoising Auto-Encoder classifiers na saida de uma CNN obtendo melhores resultados. Conclui-se
que combinar as técnicas de diferentes naturezas pode adquirir melhores resultados.

Em Ahlawat & Choudhary, (2020) e em Niu & Suen (2012) realizam uma abordagem na qual
se utiliza um sistema hibrido de CNN com Support Vector Machine (SVM), o CNN funciona extraindo
caracteristicas € 0 SVM como um classificador binario, obtendo-se assim uma acuracia de 99,28% no
banco de digitos do MNIST no Ahlawat & Choudhary (2020) e 99,81% sem rejeicao e 94,40% com
rejeicao de 5,60% no Niu & Suen (2012).
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3 TEORIA
3.1 PROCESSOS DA CNN

Uma Convolutional Neural Network (CNN) ¢ composta por trés elementos fundamentais: a
camada de convolucdo, a camada de pooling e a rede neural densa. A camada de convolugdo extrai
caracteristicas da entrada usando filtros de tamanho reduzido, que convoluem os dados em largura,
altura e profundidade. Durante o treinamento, os filtros se ajustam para identificar caracteristicas
comuns nos dados, como arestas e cores, evoluindo para estruturas mais complexas. A camada de
pooling reduz o tamanho dos dados apds a convolugdo, permitindo que a rede aprenda diferentes
representacdes dos dados e evite o overfitting. A rede neural densa, normalmente no final da
arquitetura, utiliza as caracteristicas extraidas para classificar a saida. O equilibrio entre recursos e
desempenho ¢ essencial na definicdo da arquitetura (Rodrigues, 2018).

A Figura 1 ilustra um processo completo de uma Rede Neural Convolucional (CNN). Os
pixels, representados por valores quantitativos, passam inicialmente por camadas de convolucdo
ativadas pela fungdo ReLU. Em seguida, ¢ aplicado um processo de pooling para reducdo dimensional
e extracao de caracteristicas mais relevantes. Por fim, as informagdes processadas sao encaminhadas

para uma rede neural densa, que realiza a etapa final de classificagdo ou regressao.

Figura 1. Exemplo de um processo de CNN

Convolugdo Pooling Rede neural densa
+RelU

Fonte: Autoria propria.

3.2 ENTRADA DA IMAGEM

A capacidade dos seres humanos de interpretar imagens ¢ uma habilidade intrinseca, mas os
computadores dependem de uma representagdo numérica para processar imagens. Nas maquinas, as
imagens sao traduzidas em matrizes de pixels, onde cada pixel € representado por um niimero que
varia de 0 a 255, refletindo a intensidade de cor. Essas matrizes organizam os pixels, permitindo que
os computadores processem e analisem imagens de forma algoritmica. Esse processo de conversao ¢
fundamental para que as maquinas possam compreender e tomar decisdes com base em informagdes

visuais, desempenhando um papel crucial em campos como visdo computacional e aprendizado de
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maquina. Imagens monocromaticas possuem 1 canal, ja coloridas com RGB possuem 3 canais (Cunha,

2020).

Figura 2. Imagem monocromatica representando a variacdo de intensidade de 0 a 255.
0 250100 25

50 50 50

Fonte: Autoria propria.

3.3 CONVOLUCAO

A camada de convolucao ¢ o componente central de uma CNN, onde a convolugdao ¢ uma
operagcdo matematica que envolve o deslizamento de uma fungdo sobre outra para processar sub-
regides especificas da imagem. Isso difere da abordagem tradicional, onde os neurdnios estdo
conectados a todos os dados de entrada. A vantagem da CNN reside na eficiéncia do processamento
de caracteristicas locais € na reducdo de parametros, tornando-a ideal para tarefas de visdo
computacional, como reconhecimento de padrdes e classificagdo de imagens (Cruz, 2019), ou seja, o
¢ feito um deslizamento de um filtro na imagem produzindo matematicamente um ou mais mapas de

ativacao (feature map)(Cunha, 2020).
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Figura 3. Uma imagem sendo convolucionada por um filtro gerando um mapa de ativagdo. Mostrando também exemplos
dos calculos na geragdo da matrix.

Imagem Filtro
25 |-200 0 50 03| 0
~-100 |53 | 255 | 85 e 0.9

75 || 25 3 4
44 || 55 | 66 | 77

Exemplo da 1° Linha e 1°
Coluna
25 x -03 = 5
200 «x 0 = 0
100 «x 1 = 100
53 X 0.9 = Al
Soma: 1402

Mapa de ativacédo
140.2| 222.5|331.5
67.5| 11.8 | -69.9
71 |106.9|134.4

Fonte: Autoria propria.

Figura 4. Exemplo da geracdo de 3 mapas de ativacdo usando 3 filtros.
3 mapas de ativacao (feature map)

0 25100 25

5 50 50 50

3 Filtros Convolugdo
Imagem +RelU

Fonte: Autoria propria.

3.4 FUNCAO DE ATIVACAO

Apo6s as camadas de convolugdo em uma rede neural convencional, ¢ comum inserir uma
camada nao-linear, conhecida como camada de ativagdo. Essa camada € crucial para introduzir a nao-
linearidade em um sistema que, até aquele ponto, realizou operagdes predominantemente lineares,
como multiplica¢do e soma (Cunha, 2020).

Pesquisas recentes demonstraram que a fungdo ReLU (Rectified Linear Units) oferece

beneficios superiores, permitindo um treinamento mais rapido e eficiente da rede sem comprometer a
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precisdo. A camada ReLU aplica a fun¢do f(x) = max(0, x) a todos os valores do volume de entrada,
substituindo os valores negativos por zero, aumentando a capacidade de modelagem nao-linear sem

afetar negativamente as ativagdes da camada de convolugdo. A fun¢ao ReLU ¢ (Cunha, 2020):

f(x) = max(0,x), (1)

A fun¢do Sigmoid, semelhante aos neurdnios bioldgicos, restringe seus valores a um intervalo
entre 0 (ndo ativacdo) e 1 (ativacdo), refletindo o comportamento de ativagdo ou inativagdo dos

neurdnios diante das entradas recebidas. A fun¢do Sigmoid ¢ dada por (Rodrigues, 2018):

o(x) = % (2)

Figura 5.Graficos das fungdes de ativagdo ReLU e Sigmoid.

2

1.5

Sigmoid
ReLU /

-35 -3 -25 -2 -156 -1 -05 0 0.5 1 15 2 25 3 35

-0.5

-1

-1.5

Fonte: Autoria propria.

Figura 6. Exemplo da fungdo ReLU em uma matrix.

|  RelU |
50 0 1 50 0 1
200 -1 -200|==3|200 0 O
15 33 53 0 33 0

Fonte: Autoria propria.

Usualmente usam a fungdo Softmax no final de uma CNN para classificar, ¢ um modelo
generalizado de uma regressao logistica e pode estimar probabilidades para multiplas classes (Cruz,

2019). A probabilidade para uma classe i, dado uma entrada x ¢ obtida na féormula:
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,
p(elasse = i|x) = ——, (3)

Sendo K o niimero total de classes (Kovaleski, 2018).

3.5 POOLING

A camada de pooling desempenha um papel crucial em Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), focando na subamostragem para reduzir o tamanho da imagem durante o processamento.
Isso ajuda a diminuir a carga computacional, o nimero de parametros e, consequentemente, a prevenir
o overfitting e economizar memoria. A operagdo de pooling € inspirada no funcionamento do cortex
visual, onde campos de recepcdo locais representam sub-regides do campo visual de neurdnios
especificos. Reduzir o tamanho da imagem torna a CNN mais robusta as variagdes de posi¢cdo dos
objetos e elimina ruidos menores. Existem dois tipos principais de pooling: o max pooling, que
seleciona o valor maximo em um campo de recepg¢do, € o average pooling, que calcula a média dos

valores proximos. O max pooling ¢ a técnica mais comumente usada nas CNNs (Cruz, 2019).

Figura 7. Exemplos de Pooling para reduzir o tamanho da imagem. No Max Pooling mantém o maior nimero e no Average
Pooling faz-se a média dos valores.

‘ Max Pooling | | Average Pooling |

100 200 50 50 100 200 50 50
100 0 100 0 200 100 100 0 100 0 100 50
50 255 30 10 - 266 30 50 255 30 10 - 9375 115
40 30 5 1 40 30 5 1

Fonte: Autoria propria.

3.6 REDE NEURAL DENSA

A camada totalmente conectada em uma Rede Neural Convolucional (CNN) desempenha um
papel essencial na decisdo de classificacdo da imagem como um todo. Sua fun¢do ¢ unir todas as
caracteristicas e atributos extraidos da imagem pelas camadas anteriores, ou seja, as camadas de
convolugdo e pooling. Essa camada interconecta todos os neurdnios de maneira tradicional, com a
saida da camada anterior sendo achatada em um unico vetor antes de entrar na camada totalmente

conectada (Cunha, 2020).
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Figura 8. Rede neural densa.

Flatten Layer
Hidden Layer

Fonte: Autoria propria.

3.7 TREINAMENTO

O treinamento envolveu a divisdo da base de dados em batches para processamento e
atualizagdo dos pesos da CNN apds cada batch. Depois de rodar todos os batches ¢ calculada uma
nova época (epoch). O modelo ideal foi definido com base na menor taxa de funciao de perda (Loss
Function ou loss) na base de validacdo. A taxa de aprendizado (Learning Rate) ¢ ajustada
dinamicamente pelo otimizador (optimizer), comecando alta e diminuindo ao longo do treinamento,

funcionando como um acelerador, obtendo assim uma acuracia(Accuracy) satisfatoria (Cruz, 2019).

3.8 TRANSFER LEARNING

Transfer learning se baseia em transferir um aprendizado, ja aprendido, para aprender algo em
algum dominio diferente, porém semelhante. Em Zhuang et al. (2021) cita os exemplos intuitivos de
transfer learning, como quem aprende violino, pode aprender piano mais rapidamente, assim como
quem aprende a andar de bicicleta, pode aprender a andar de moto mais rapidamente. Mas ¢ preciso
tomar cuidado, pois se os dominios tiverem pouca coisa em comum, o aprendizado nao serd eficiente,
pois quem aprende a andar de bicicleta pode nao ajudar a aprender a tocar piano.

Assim, no contexto pratico de inteligéncia artificial e deste trabalho, ¢ aproveitado algo ja
treinado, para aprender em outro dominio semelhante, levando assim menos tempo de treino e
precisando de menos dados. O modelo ja treinado utilizado neste trabalho serd o Resnet, serd
adicionada camadas que serdo treinadas com as imagens de raio-X, otimizando tempo e requerendo

menos imagens.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.7, n.3, p.12071-12084, 2025

- 12079



Revista Py

ISSN: 2358-2472

3.9 RESNET

Resnet ¢ uma rede neural residual treinada, que ganhou em primeiro lugar na competi¢cdo de
ILSVRC 2015. A rede tem uma saida para 1000 classes, tendo sido treinada com 1,28 milhdes de
imagens (He et al., 2015).

Figura 9. Erro de treinamento na esquerda e erro de teste na direita no CIFAR-10 com 20 e 56 camadas. A rede mais

profunda tem maior erro de treinamento e de teste.

20-layer

training error (%)
test error (%)

10
20-layer ‘

5 6 (] 1

5

2 3 4 2 3 4
iter. (led) iter. (led)

Fonte: He et al., 2015.

Segundo o artigo da figura 9, redes neurais com muitas camadas ndo necessariamente dardo

um resultado melhor na acuracia.

Figura 10. Um exemplo de um bloco do aprendizado por residuo no Resnet.

X
Y
weight layer
F(x) J relu X
weight layer identity

Figure 2. Residual learning: a building block.
Fonte: He et al., 2015.

Na figura 10 acima, o exemplo do funcionamento de uma parte da rede Resnet, na qual
apresenta “conexdes de atalhos”, elas pulam uma ou mais camadas. as conexdes de atalho executam

mapeamento de identidade e suas saidas sdo adicionadas as saidas das camadas empilhadas.

3.10 ARVORES EXTREMAMENTE ALEATORIAS
Arvores extremamente aleatérias, ou Extra Tree, é um algoritmo de Machine Learning para
predicdo. Com ele, € possivel treinar o algoritmo com dados seguindo uma légica similar as arvores

de decisdo. Segundo Geurts et al. (2006), a principal diferenca em relacdo a outros algoritmos de

arvores, traduzindo para o portugués, ¢:
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O algoritmo Extra-Trees constréi um conjunto de arvores de decisdo ou de regressdo nao
podadas de acordo com o procedimento top-down classico. Suas duas principais diferengas
com outros métodos de conjunto baseados em arvore sdao que ele divide os nés escolhendo
pontos de corte totalmente aleatorios e que ele usa toda a amostra de aprendizagem (em vez
de uma réplica de bootstrap) para fazer crescer as arvores.

4 METODOLOGIA
4.1 PRIMEIRA ETAPA

Primeiramente foi utilizado o banco de dados de imagens de raio-x do torax do site, nele
pegamos as imagens de treino e teste com e sem pneumonia. Adotamos também a arquitetura de
resnet_v2. Adicionamos uma camada de 64 neuronios com funcao de ativacao Relu e 20% de dropout,
outra camada de 16 neurénios também com Relu e dropout de 20% e no seu final adicionamos 2

neurdnios com fungdo de ativacdo Softmax para a classificacdo de saudavel ou doente. Como na

Tabela 1:

Tabela 1. Arquitetura sendo o keras_layer o resnet_v2. Adicionalmente uma camada de 64, outra de 16 e a Ultima de 2

neuronios.
Camada Nome Saidas de neurdnios
1 Resnet 1001
2 Densa64 + Dropout 64
3 Densal6 + Dropout 16
4 Densa?2 2

Fonte: Autoria propria.

A arquitetura foi treinada usando transfer learning, ou seja, congelando o resnet e treinando os

neurdnios seguintes.

4.2 SEGUNDA ETAPA

Na segunda etapa, foi tirado as camadas de 2 neur6onios e o dropout da camada de 16 neuronios,
ficando como na Tabela 2. Apds isso, a arquitetura de arvores extremamente aleatdrias foi treinada no
resultado da camada dos 16 neurdnios de forma supervisionada. Foi obtido o resultado de saudavel ou

doente na saida do modelo das arvores extremamente aleatorias.

Tabela 2. Arquitetura sendo o keras_layer o resnet_v2. Adicionalmente uma camada de 64, outra de 16.

Camada Nome Saidas de neurdnios
1 Resnet 1001
2 Densa64 + Dropout 64
3 Densal6 16

Fonte: Autoria propria.
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5 RESULTADO E DISCUSSOES

Na primeira etapa, do resnet com saida de 2 neuronios, foi obtida uma acuracia para validacao
de 95,4% e para teste de 79,33%, mostrando nitidamente o overfitting.

Na segunda etapa, do resnet, com a rede neural mais a arvore extremamente aleatoria, foi
obtida uma acurécia para validacdo de 96,90% e para teste de 89,98%, melhorando os resultados do
teste.

Isso mostra que houve um aumento de aproximadamente 10 pontos percentuais para o teste,
melhorando significativamente a acuracia do modelo.

A eficiéncia do resultado obtido foi semelhante a da técnica de leitura de caracteres das placas
de licenciamento veiculares (Rodrigues, 2018), que alcangou 89,24%. No entanto, é importante
ressaltar a diferenca entre as realidades desses dois casos: enquanto um se trata de digitos em placas
de veiculos, o outro envolve a analises de raios-x de torax.

Ledo et al. (2020), que investigaram a aplicagdo de redes convolucionais para deteccdo de
Covid-19 em imagens de raio-X, em sua analise de com duas e trés classes ¢ com e sem transfer
learning, obteve acurdcias entre 82,11% e 87,91%. Mostrando que a segunda etapa, feita neste
trabalho, obteve resultados superiores.

Em Castro et al. (2023), que exploraram o uso de Curvas Principais como uma técnica para
otimizar a triagem de pacientes com tuberculose, usando também raiox-X, obteve acuracias entre 84%

e 89%. Mostrando resultados semelhantes obtidos neste trabalho.

6 CONCLUSAO

O processo de transfer learning no resnet com as arvores extremamente aleatorias teve um
desempenho melhor do que somente com transfer learning para as imagens de raio-x do térax, com
aproximadamente 10 pontos percentuais de diferenca.

Os resultados finais de acurdcia deste trabalho sdo compardveis aos da literatura, mas a
melhora da acurdcia do primeiro ao segundo modelo, mostra uma ferramenta potencial para ser
utilizada em conjunto com outros modelos.

Para trabalhos futuros ¢ possivel pensar em aplicar este sistema em outros dados e contextos,
¢ possivel também tentar novas arquiteturas baseadas no sistema hibrido, com potencialidade de
aumentar a acuracia final. Também ¢ possivel utilizar “Finning tuning”, que consiste em treinar

também a rede Resnet, para tentar obter melhores resultados.
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