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Resumo—Este trabalho apresenta uma análise comparativa de
diferentes modelos de técnicas de aprendizado de máquina para
a classificação binária de imagens de raio-x pulmonares a fim de
de identificar a presença ou ausência de pneumonia. Utilizando
uma base de dados pré-processada, que incluiu normalização
e balanceamento de classes, foram aplicadas técnicas de data
augmentation e pesos de classe para otimizar o treinamento dos
modelos. Entre os modelos clássicos avaliados, como Regressão
Logı́stica, Árvore de Decisão, SVM, MLP e Random Forest,
a SVM destacou-se com a melhor performance, obtendo uma
pontuação média de F1 score de 0,96. No entanto, os modelos
de aprendizado profundo, particularmente as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), como ResNet e EfficientNet, superaram
significativamente os modelos tradicionais, alcançando F1 scores
de até 0,98. A ResNet foi identificada como a arquitetura
mais eficaz, graças à sua capacidade de capturar caracterı́sticas
complexas nas imagens de raio-x. Os resultados sugerem que o
uso desses modelos pode aprimorar a precisão diagnóstica, ofe-
recendo suporte valioso para profissionais de saúde na detecção
precoce de doenças pulmonares.

Abstract—This work presents a comparative analysis of dif-
ferent machine learning models for binary classification of chest
X-ray images to identify the presence or absence of pneumonia.
Utilizing a pre-processed dataset, which included normalization
and class balancing, data augmentation techniques and class
weights were applied to optimize the training of the models.
Among the classic models evaluated, such as Logistic Regression,
Decision Tree, SVM, MLP and Random Forest, SVM demon-
strated the best performance, achieving an average F1 score of
0.96. However, deep learning models, particularly Convolutional
Neural Networks (CNNs) like ResNet and EfficientNet, signifi-
cantly outperformed traditional models, reaching F1 scores of up
to 0.98. ResNet was identified as the most effective architecture,
owing to its ability to capture complex features in X-ray images.
The results suggest that the use of these models can enhance
diagnostic accuracy, providing valuable support to healthcare
professionals in the early detection of lung diseases.

Palavras-chave—Aprendizado de máquina, aprendizado pro-
fundo, pneumonia, raio-x, diagnóstico.

I. INTRODUÇÃO

A pneumonia adquirida na comunidade (PAC) é uma das
principais causas de morte em todo o mundo, especialmente
entre crianças menores de cinco anos [4], [15]. Vários fatores,
como baixo peso ao nascer, nascimento prematuro, desnutrição
e vacinação incompleta, podem estar associados a essa taxa de
mortalidade infantil [3].

Clinicamente, a PAC manifesta-se com sintomas como
febre, tosse e sinais de infecção no trato respiratório inferior,
sendo caracterizada como uma infecção adquirida fora do
ambiente hospitalar [3]. Para o diagnóstico, podem ser utiliza-
dos métodos como tomografia computadorizada, ressonância
magnética e radiografias (raio-x), sendo este último o método
mais acessı́vel e amplamente disponı́vel para obtenção de
imagens pulmonares [11].

Devido à complexidade da patogenicidade da PAC, à re-
sistência aos antibióticos e à incerteza diagnóstica, seu manejo
clı́nico apresenta desafios significativos [15]. Esses fatores
destacam a importância de pesquisas voltadas para a melhoria
dos métodos de detecção, especialmente em estágios iniciais
da doença, para evitar que ela progrida para um estado
potencialmente fatal [10].

Com o avanço das técnicas de processamento de ima-
gens, tanto tradicionais quanto as baseadas em aprendizado
de máquina, pesquisadores têm explorado essas tecnologias
na medicina para a detecção de diversas doenças, incluindo
câncer de pele, câncer de mama, tumores cerebrais, tubercu-
lose e pneumonia [11].

Neste contexto, o presente trabalho realiza uma análise com-
parativa entre diferentes modelos de aprendizado de máquina
tradicionais (traditional machine learning) e aprendizado pro-
fundo (deep learning) para o desenvolvimento de um sistema



classificador binário de imagens de raio-x pulmonares, com o
objetivo de identificar o modelo mais eficaz para distinguir
pulmões saudáveis daqueles afetados por pneumonia, sem
traçar a distinção entre a viral e a bacteriana.

II. REVISÃO DE LITERATURA

Hasan, Alom e Ali [7] exploraram o uso de modelos de
deep learning para identificar casos de COVID-19 e pneumo-
nia. Utilizando a base de dados chestX-ray-dataset, composta
por 701 imagens de COVID-19 e 5863 de pneumonia, os
autores testaram e compararam os modelos EfficientNet, VGG
e DenseNet. A implementação foi realizada em Python com
Keras, e o modelo DenseNet destacou-se com uma acurácia
média de 92%, demonstrando seu potencial para a classificação
de imagens médicas.

O estudo de Ouerhani, Boulares e Mahjoubi [12] focou na
detecção de pneumonia pediátrica através de imagens de raio-x
torácicas. Utilizando o banco de dados de Guangzhou, com-
posto de 5863 imagens de pneumonia, os autores compararam
os modelos Inception, VGG e ResNet em um ambiente de
Jupyter notebook no Kaggle. O modelo VGG apresentou a
melhor acurácia, 92%, e os autores ressaltam a utilidade dessa
tecnologia no suporte ao diagnóstico médico, minimizando
subjetividades e erros humanos.

Sharma et al. [11] apresentaram dois modelos de CNN
para a identificação de pneumonia em radiografias pulmonares,
diferenciados pelo uso de dropout. Ambos incluı́ram camadas
de convolução, max pooling e classificação, e foram treinados
com a base de dados de Guangzhou. A adição de técnicas
de data augmentation e dropout resultou em uma acurácia
de 90,68%, sugerindo que essas abordagens podem aumentar
a robustez do modelo. Os autores indicam o potencial para
futuros aprimoramentos, como early stopping e batch normal-
ization.

Stephen et al. [13], por sua vez, desenvolveram um modelo
de CNN sem recorrer ao transfer learning, utilizando a base de
dados de Guangzhou. Com o auxı́lio da técnica de data aug-
mentation, o modelo personalizado alcançou uma acurácia de
95,31%, destacando a viabilidade de modelos desenvolvidos
do zero.

Em um estudo comparativo, Ikechukwu et al. [8] avaliaram
os desempenhos dos modelos VGG e ResNet para a detecção
de pneumonia, também utilizando data augmentation e
dropout. Com a base de dados de Guangzhou, o modelo VGG
superou o ResNet, alcançando uma acurácia de 97,3% contra
96,2%.

Ferreira [6] desenvolveu um método para a detecção de
pneumonia em imagens de raio-x usando a base de dados
de Guangzhou. A etapa de pré-processamento utilizada en-
volveu a remoção de regiões anatômicas não relevantes para o
treinamento, além da equalização, para aumentar o contraste e
melhorar o reconhecimento de padrões. O modelo que obteve
os melhores resultados foi o VGG, alcançando uma acurácia
de 97,4%.

Finalmente, Alsharif et al. [1] propuseram uma CNN sim-
plificada, com menos camadas que modelos tradicionais como

ResNet e DenseNet. Utilizando a base de dados de Guangzhou,
além de técnicas como max pooling e batch normalization, eles
obtiveram uma acurácia impressionante de 99,72%, mostrando
que uma arquitetura mais simples pode ainda ser altamente
eficaz.

As pesquisas revisadas demonstram o progresso significa-
tivo no uso de modelos de deep learning para a detecção de
pneumonia em radiografias. Modelos como VGG e ResNet
são frequentemente destacados, e técnicas como data aug-
mentation, dropout e batch normalization têm se mostrado
eficazes na melhoria da precisão diagnóstica. Outro ponto a
se destacar é a utilização da base de Guangzhou com imagens
de pulmões saudáveis e comprometidos com pneumonia em
cinco dos trabalhos revisados, o que permite uma comparação
interessante entre a literatura e os resultados obtidos neste
trabalho. [1], [6], [8], [11]–[13]

III. MATERIAIS E MÉTODOS

O desenvolvimento do classificador foi realizado no ambi-
ente Google Colab, utilizando o backend do L4 GPU para
lidar com o alto consumo de RAM durante as análises.

Inicialmente, a base de dados de Guangzhou foi analisada,
revelando um desbalanceamento significativo entre o número
de imagens de pulmões normais (1583) e de pulmões afetados
por pneumonia bacteriana ou viral (4273). Para mitigar esse
problema e reduzir o risco de overfitting, duas estratégias
foram adotadas: primeiramente, aplicou-se a técnica de data
augmentation para gerar 427 novas imagens, representando
27% da classe minoritária, conforme sugerido por Buda, Maki
e Mazurowski [2]. Além disso, utilizaram-se pesos de classe
durante o ajuste dos modelos para atenuar o desbalanceamento.

Figura 1. Exemplo de imagens presentes na base de Guangzhou

Após a expansão da base com as novas imagens, as pastas
de treinamento e teste foram combinadas e pré-processadas
para imagens em escala de cinza. As imagens foram redimen-
sionadas para 224x224 pixels para os modelos tradicionais.
Para os modelos de aprendizado profundo, as imagens de en-
trada apresentam três canais RGB, portanto as imagens foram
redimensionadas para 224x224x3 pixels, mas se mantiveram
em escala de cinza, de acordo com as recomendações da
documentação do Keras [9].

Em seguida, as imagens foram divididas em conjuntos de
treinamento e teste usando o método train test split, com uma
proporção de 70/30 e random state de 35. Foram criadas duas
pipelines: uma para modelos tradicionais, incluindo Regressão
Logı́stica, Árvore de Decisão, Máquina de Vetores de Suporte
(SVM), Random Forest e uma Rede Neural Multicamada



(MLP) de cinco camadas densas; e outra para modelos de
aprendizado profundo, como VGG16, ResNet50 e Efficient-
NetB0.

Na primeira pipeline, utilizou-se cross validation para ava-
liar o F1 score de cada modelo. Essa métrica foi empregada
para comparar os modelos e serviu como critério principal para
selecionar o melhor classificador entre os modelos tradicionais.

Na segunda pipeline, foram aplicadas técnicas de dropout
(com taxa de 0,2) e early stopping. O F1 score também foi
utilizado como critério para escolher o melhor modelo. Após a
seleção dos melhores modelos de cada pipeline, suas métricas
e matrizes de confusão foram comparadas para determinar o
modelo mais adequado para a tarefa de classificação.

Durante a análise, optou-se por não utilizar batch normaliza-
tion, pois as imagens já passaram por um pré-processamento e
normalização, e o volume de dados não justificava a aplicação
dessa técnica.

IV. RESULTADOS

Os resultados obtidos a partir dos experimentos fornece-
ram importantes insights sobre a eficácia e desempenho dos
diferentes modelos para classificação de imagens de raio-x
pulmonares.

A. Modelos baseados em Aprendizado de Máquina Tradicio-
nais

Foram avaliados cinco modelos tradicionais de aprendizado
de máquina: Regressão Logı́stica, Árvore de Decisão, SVM,
Random Forest e MLP.

• Regressão Logı́stica: Este modelo alcançou uma
pontuação média de F1 score de 0,92, acurácia de 0,90,
precisão de 0,91 e recall de 0,95, demonstrando um
desempenho consistente.

• Árvore de Decisão: Obteve uma média de F1 score de
0,89, acurácia de 0,87, precisão de 0,90 e recall de 0,92,
o que representa um desempenho ligeiramente inferior
em comparação com os outros modelos.

• SVM: Destacou-se com uma pontuação média de F1
score de 0,96, acurácia de 0,95, precisão de 0,96 e recall
de 0,96, superando os demais modelos testados.

• Random Forest: Este modelo de conjunto apresentou uma
média de F1 score de 0,95, acurácia de 0,93, precisão de
0,93 e recall de 0,97, ficando próximo ao desempenho da
SVM, mas um pouco abaixo.

• MLP de cinco camadas: Obteve uma média de F1 score
de 0,94, acurácia de 0,92, precisão de 0,93 e recall de
0,95, demonstrando um desempenho competitivo.

Os valores de F1 score para os modelos baseados em
aprendizado de máquina tradicional estão apresentados na
Tabela 1.

Com os resultados obtidos dos cinco modelos testados,
aquele que obteve os melhores resultados pela métrica de
avaliação usada foi o SVM. A Matriz de Confusão do modelo
SVM pode ser vista na Figura 1, onde o rótulo 0 corresponde
à classe saudável e 1 corresponde à classe pneumonia.

Tabela I
RESULTADOS DOS MODELOS BASEADOS EM APRENDIZADO DE MÁQUINA

TRADICIONAL

Modelo de Aprendizado de Máquina Tradicional F1 Score
Regressão Logı́stica 0,92
Árvore de Decisão 0,89

SVM 0,96
Random Forest 0,95

MLP 0,94

Figura 2. Matriz de Confusão - SVM.

B. Modelos baseados em Aprendizado Profundo

Para os modelos de aprendizado profundo, foram testadas e
comparadas três abordagens distintas: Redes Neurais Convo-
lucionais (CNNs) dos tipos VGG, EfficientNet e ResNet.

• VGG: Este modelo alcançou uma média de F1 score
de 0,96, acurácia de 0,94, precisão de 0,95 e recall de
0,96, confirmando um bom desempenho na classificação
de imagens.

• EfficientNet: Apresentou uma pontuação média de F1
score de 0,98, acurácia de 0,97, precisão de 0,97 e
recall de 0,98, demonstrando uma excelente capacidade
de classificação.

• ResNet: Também alcançou uma média de F1 score de
0,98, acurácia de 0,97, precisão de 0,99, e recall de 0,97,
equiparando-se ao F1 score da EfficientNet e ligeiramente
superando em termos de classificações corretas.

Tabela II
RESULTADOS DOS MODELOS BASEADOS EM APRENDIZADO PROFUNDO

Modelo de Aprendizado Profundo F1 Score
VGG 0,96

ResNet 0,98
EfficientNet 0,98

Com os resultados dos três modelos de aprendizagem
profunda, a ResNet foi a que obteve os resultados mais
significativos de acordo com a métrica utilizada. A Matriz de
Confusão do modelo ResNet pode ser vista na Figura 2.

Os resultados dos modelos baseados em aprendizado pro-
fundo estão sumarizados na Tabela 2.



Figura 3. Matriz de Confusão - ResNet.

V. CONCLUSÃO

Este estudo realizou uma comparação de diferentes es-
tratégias para a classificação de imagens de raio-x pulmonares,
utilizando tanto modelos de aprendizado de máquina tradici-
onais quanto baseados em aprendizado profundo. Os testes
mostraram resultados promissores na tarefa de classificação,
empregando uma base de dados que foi cuidadosamente
pré-processada, incluindo normalização e balanceamento de
classes.

Os experimentos indicaram que os modelos de aprendizado
profundo, especialmente as redes neurais convolucionais como
ResNet e a EfficientNet, superaram significativamente os mo-
delos tradicionais em termos de desempenho. As pontuações
de F1 score desses modelos destacaram sua maior capacidade
de generalização e habilidade em identificar caracterı́sticas
relevantes nas imagens de raio-x.

A arquitetura ResNet obteve os melhores resultados. Isso
é devido às suas conexões de atalho que ajudam a en-
frentar os desafios de treinar redes profundas, melhorando
a interpretabilidade, o desempenho e capacidade de extrair
caracterı́sticas significativas, contribuindo para a análise de
imagens médicas [14]. Esses fatores podem indicar a ResNet
como uma escolha assertiva para a classificação de imagens
de raio-x em comparação com outras abordagens.

O uso de aprendizado profundo para a classificação de
imagens tem um enorme potencial para auxiliar profissio-
nais de saúde, permitindo a identificação mais eficiente de
problemas pulmonares. Diagnósticos mais rápidos e precisos
possibilitam o inı́cio de tratamentos de forma mais precoce,
evitando complicações graves e otimizando o uso de recursos
na área da saúde.

A qualidade das imagens é crucial para a eficácia das
redes neurais convolucionais, como a ResNet, em razão do
princı́pio da construção direta de caracterı́sticas a partir de
imagens, que é a base para esse modelo de arquitetura. Em
decorrência disso, essas redes são exigentes em relação à
qualidade da imagem e à homogeneidade das amostras de
treinamento e validação [5]. Com o uso dessa abordagem,
é possı́vel fornecer suporte significativo aos profissionais na

realização de diagnósticos precisos e na implementação de
tratamentos mais eficazes.
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