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RESUMO  

 Este estudo tem como objetivo explorar a aplicação da arquitetura U-Net 

e técnicas avançadas de processamento de imagens na análise de radiografias 

de tórax, com foco na detecção e segmentação de opacidades pulmonares, 

particularmente em pacientes com COVID-19. Com a crescente utilização da 

inteligência artificial, redes neurais convolucionais, como a U-Net, 

desempenham um papel fundamental na interpretação de imagens médicas. A 

U-Net, com sua estrutura “Encoder-Decoder,” se destaca por sua capacidade de 

aprender representações hierárquicas de imagens, permitindo a segmentação 

de áreas de interesse em meio a ruídos a variações de intensidade. No contexto 

da COVID-19, as radiografias de tórax são de grande importância para o 

diagnóstico e acompanhamento de doença, destacando padrões radiográficos 

caraterísticos, como as opacidades pulmonares. A U-Net demonstrou eficácia na 

segmentação dessas opacidades, contribuindo para o diagnóstico precoce e a 

avaliação da extensão das lesões. A colaboração eficaz entre o “Encoder” e o 

“Decoder” é crucial para o desempenho da U-Net, que aprende a tarefa de 

segmentação por meio de múltiplas iterações no conjunto de dados de 

treinamento. Além de avaliações quantitativas, como sensibilidade e 

especificidade, considerações qualitativas são feitas para verificar a precisão das 

segmentações. O uso da U-Net em imagens de raio-x de pacientes com COVID-

19 tem potencial para aprimorar o diagnóstico e tratamento, possibilitando 

respostas rápidas a desafios de saúde pública. Além disso, a metodologia 

apresentada pode ser adaptada para outras doenças respiratórias, destacando 

a relevância dessa abordagem avançada para análise radiológica abrangente, 

com o objetivo de contribuir para diagnósticos mais eficazes e rápidos, 

oferecendo clareza e eficácia aprimoradas na visualização de imagens de 

radiografia, com foco acompanhamento e diagnóstico preciso de paciente com 

COVID-19. 

 

Palavra-Chave: Análise de Imagens Médicas; Segmentação de Imagens; 

Arquitetura U-Net; Redes Neurais Convolucionais; Segmentação por Máscara 

de Região. 



 
 

ABSTRACT  

 In recent years, the field of medical imaging has witnessed significant 

advancements in computer vision algorithms, particularly in the context of 

pulmonary image analysis. Among these promising approaches, the utilization of 

the U-Net architecture in conjunction with region mask segmentation, this 

approach complements the segmentation of pulmonary images, simpliflying the 

analysis and enabling heathcare professionals to make clinical decisions more 

effectively. In this study, we explore the application of the U-Net architecture in 

conjunction with convolutional layers in pulmonary medical images, highlighting 

the advantages and challenges of these techniques and their impact on the early 

detection, diagnosis, and treatment of respiratory diseases. We present case 

studies and experimental results to demonstrate the effectiveness and relevance 

of these approaches. 

 

 

Key Words: U-Net, COVID-19, pulmonary image segmentation, medical image 

analysis, deep learning, artificial intelligence, diagnosis of chest radiography. 
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1. INTRODUÇÃO 

A análise de imagens médicas pulmonares desempenha um papel crucial 

no diagnóstico e tratamento de doenças respiratórias. Nos últimos anos, os 

avanços têm impulsionado o desenvolvimento de algoritmos de visão 

computacional, possibilitando o aprimoramento da análise e interpretação 

dessas imagens. Entre as abordagens promissoras destaca-se o uso da 

arquitetura U-Net em conjunto com a segmentação por máscara de região para 

a segmentação de estruturas pulmonares e a criação de máscaras precisas. 

A arquitetura U-Net, inspirada nas redes neurais convolucionais profundas, 

apresenta uma estrutura que facilita a segmentação eficiente de imagens. Com 

a aplicação da U-Net em umagens médicas pulmonares, torna-se viável extrair 

características relevantes e identificar estruturas-chave, como inflamações e 

lesões. Essa capacidade de segmentação de alto desempenho é de extrema 

importância para a detecção precoce e o acompanhamento de doenças 

respiratórias, possibilitando um diagnóstico mais preciso e um tratamento mais 

efetivo. 

Além da U-Net, a segmentação por máscara de região desempenha um 

papel complementar na segmentação das imagens pulmonares. A segmentação 

por máscara de região é uma técnica de processamento de imagem que permite 

a criação de máscaras binárias, onde os pixels são classificados como 

pertencentes à região de interesse ou ao fundo, com base em um limite 

predefinido. Essa abordagem simplifica a análise das imagens, separando as 

áreas de interesse das áreas irrelevantes. Ao combinar a U-Net com a camada 

convolucionais, é possível obter resultados mais confiáveis e refinados na 

segmentação das estruturas pulmonares, facilitando o trabalho dos profissionais 

de saúde na interpretação das imagens e na tomada de decisões clínicas. 

Neste trabalho irei explorar a aplicação da arquitetura U-Net em conjunto 

com a convolucionais em imagens médicas pulmonares. Destacarei as 

vantagens e desafios inerentes a essas técnicas, examinando de perto seus 

impactos na detecção precoce, diagnóstico e tratamento de doenças 

respiratórias. Apresentarei um estudo abrangente, acompanhado de resultados 

experimentais, para evidenciar a eficácia e relevância dessas abordagens. Essa 
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investigação busca não apensas elucidar as capacidades dessas técnicas, mas 

também contribuir para avanços significativos no campo de análise de imagens 

médicas para saúde pulmonar. 

 

1.1 Objetivo 

 

A elaboração desse trabalho tem o objetivo de otimizar imagens de raio-x, 

para assim conseguir uma avaliação do paciente e conseguir um 

acompanhamento mais preciso de sua situação e tratamento imediato com 

COVID-19. Já para os médicos em serviço uma maior clareza na visualização 

das imagens com uma maior eficácia.  

 

1.1.2 Objetivo específico  

 

O objetivo específico deste estudo é desenvolver uma rede neural com 

arquitetura especializada em convolução, combinada com o uso de máscaras e 

técnicas avançadas de processamento de imagem, para aprimorar a análise de 

radiografias de tórax. O foco central é habilitar a detecção precisa dos sinais 

radiológicos associados à COVID-19, resultando em um diagnóstico mais ágil e 

preciso da doença. 

Desenvolvimento da arquitetura especializada compreenderá a criação de 

uma rede neural otimizada para análise de radiografias de tórax. Esta arquitetura 

será concebida para aproveitar as convoluções profundas e outras técnicas 

relevantes, visando a captura eficaz de detalhes sutis presentes nas imagens. 

Com um treinamento e otimização da rede, o modelo será treinado em um 

conjunto de dados extenso, que abrange diversas condições respiratórias, 

incluindo casos de COVID-19. A otimização dos parâmetros garantirá que a rede 

neural seja capaz de capturar as características distintas associadas à doença. 

Na avaliação do desempenho da aplicação será avaliada por meio de 

métricas apropriadas, como sensibilidade, especificidade e valores preditivos 
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positivos e negativos. A capacidade da rede de distinguir entre radiografias 

normais e afetadas pela COVID-19 será certamente testada. 

Ao final deste estudo, espera-se que a rede neural aprimorada seja capaz 

de oferecer resultados altamente precisos na análise de radiografias de tórax 

para a detecção da COVID-19. Além disso, a aplicabilidade de abordagem a 

outras doenças respiratórias ressalta a importância dessa técnica avançada para 

aprimorar a análise radiológica de maneira abrangente. Com diagnósticos 

confiáveis, os médicos poderão tomar decisões mais embasadas, contribuindo 

para a gestão eficaz de doenças respiratórias e para a saúde. 

                                                                                     

  

 

 

1.1.3 Justificativa 

 

O raio-x é frequentemente utilizado para fornecer imagens na área da 

medicina, mas tem que ser dito que essas imagens podem oferecer apenas uma 

visão superficial da doença em questão. Apesar que essas imagens possam 

auxiliar os profissionais de saúde no diagnóstico, pode haver casos em que haja 

dúvidas sobre o resultado da imagem, o que pode afetar o tratamento adequado 

para o paciente. 

Isso pode gerar certa insegurança tanto para o paciente quanto para o 

médico no momento da conclusão. Essa incerteza se deve à possibilidade de 

vários fatores que poderiam alterar a imagem, como uma máquina com defeito, 

a presença de uma minúscula sujeira na película, entre outros. 

Por causa desses motivos esse trabalho está focado no auxílio para análise 

dessa imagem utilizando uma rede neural convolucional. Onde teremos várias 

camadas de imagens juntando com a original, trazendo assim localização de 

infecções causadas pela covid-19. 
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1.1.4 Metodologia 

 

A metodologia deste projeto é delineada para criar uma abordagem sólida 

de segmentação de imagens de radiografia de tórax, especialmente focada em 

casos de pulmões afetados pelo COVID-19. A metodologia é dividida em etapas 

claramente definidas, cada uma desempenhando um papel crucial na obtenção 

de resultados precisos e confiáveis. 

Para começar, será aplicado o processamento de imagens utilizando 

técnicas de segmentação por máscara de região de interesse. Isso permitirá a 

criação de máscaras que destacam as áreas de interesse nas imagens, 

reduzindo a influência de ruídos de fundo e enfatizando as características 

relevantes. Essas máscaras será a principal forma de guiar a segmentação. 

A abordagem utilizará uma arquitetura de rede neural baseada em 

convoluções. Na primeira etapa, conhecida como o encoder, sequências de 

camadas convolucionais serão aplicadas para reduzir a resolução espacial da 

imagem de entrada. Isso resultará em uma representação de baixo nível, onde 

as características mais essenciais serão extraídas e capturadas em maior 

profundidade. 

Na segunda etapa, o decoder entrará em ação. O objetivo aqui é aumentar 

a resolução espacial da representação de baixo nível até o tamanho original da 

imagem. No processo de reconstrução, as características de baixo nível serão 

fundidas com as características de alto nível. Isso permitirá que as informações 

detalhadas, capturadas no encoder, sejam combinadas com as informações de 

contexto de alto nível para gerar a segmentação final desejada. 

A metodologia será específica para segmentar os pulmões afetados pela 

COVID-19 em imagens de radiografia de tórax. As máscaras previamente 

criadas serão incorporadas no processo de segmentação para enfatizar as áreas 

de interesse relacionadas à doença. Isso permitirá que o modelo se concentre 
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nas regiões relevantes e obtenha uma segmentação precisa dos pulmões 

afetados. 

O modelo resultante será treinado em um conjunto de dados diversificado, 

incluindo casos de pulmões afetados pela COVID-19 e casos normais. Durante 

o treinamento, os parâmetros serão ajustados para otimizar o desempenho e a 

capacidade do modelo de capturar as características distintas da COVID-19 nos 

pulmões. O processo de treinamento garantirá que o modelo se torne sensível 

às características específicas da doença. 

O desempenho do modelo será avaliado de forma abrangente. Métricas 

quantitativas, como sensibilidade, especificidade e precisão, serão utilizadas 

para medir a eficácia da segmentação. Além disso, avaliações qualitativas serão 

realizadas visualmente, comparando as segmentações produzidas pelo modelo 

com as áreas de interesse reais nas imagens de radiografia. 

Serão aplicadas técnicas de validação cruzada para garantir que o modelo 

seja robusto e generalizável. Além de segmentações de pulmões afetados pela 

COVID-19, o modelo também será testado em imagens de pulmões normais e 

saudáveis. Isso permitirá avaliar a capacidade do modelo de distinguir 

efetivamente entre diferentes cenários  

 A metodologia tem como objetivo fornecer um método avançado e preciso 

para a segmentação de pulmões afetados pela COVID-19 em radiografias de 

tórax. Ao aprimorar a visibilidade e a precisão da análise, prevê-se que essa 

abordagem contribuirá para diagnósticos mais eficazes e rápidos. Além disso, a 

flexibilidade da metodologia permite sua utilidade clínica de maneira abrangente. 
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2. IMAGENS DE RAIO-X NO DIAGNÓSTICO DE DOENÇAS PULMONARES 

De acordo com a American College of Radiology (ACR), as imagens de 

raio-x, também conhecidas como radiografias, tem desempenhado um papel 

crucial no diagnóstico e monitoramento de doença pulmonares há décadas. Essa 

modalidade de imagem fornece uma visão direta das estruturas internas dos 

pulmões, permitindo aos médicos avaliarem a saúde respiratória dos pacientes 

e identificar uma ampla gama de anormalidades. Entre essas anormalidades, 

incluem-se inflamações, infecções, acúmulo de fluidos e outras características 

que podem indicar a presença de doenças respiratórias. 

As imagens de raio-x são uma ferramenta fundamental em cenários 

clínicos, devido à sua capacidade de proporcionar informações imediatas. Essa 

rapidez no diagnóstico é crucial, especialmente em condições em que as 

complicações respiratórias podem progredir rapidamente, como é o caso de 

COVID-19. A pandemia global trouxe à tona a necessidade urgente de métodos 

eficazes de triagem e diagnóstico para identificar casos suspeitos e confirmados 

da doença. 

 

2.1 Imagens de raio-x dos pulmões com COVID-19 

 

 De acordo com Garcia, L. M., & Santos, P.R no contexto da COVID-19, 

as imagens de raio-x dos pulmões têm sido utilizadas como uma ferramenta 

valiosa para auxiliar no diagnóstico e monitoramento da infecção. A doença 

causada pelo vírus SARS-CoV-2 pode levar a manifestações pulmonares 

distintas nas imagens de raio-x. Essas manifestações incluem opacidades 

pulmonares difusas, infiltrados e áreas de consolidação. Esses padrões 

radiográficos característicos são fundamentais para a identificação da infecção 

pelo vírus.  

 A presença dessas características em imagens de raio-x dos pulmões de 

pacientes com COVID-19 é frequentemente combinada com outros dados 
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clínicos, como sintomas respiratórios, histórico de exposição ao vírus e 

resultados de testes laboratoriais. Essa abordagem multidisciplinar auxilia os 

profissionais de saúde na avaliação da gravidade da infecção, na tomada de 

decisões sobre o tratamento e no monitoramento da progressão da doença ao 

longo do tempo. 

 A utilização das imagens de raio-x, em conjunto com dados clínicos e 

epidemiológicos, tem contribuído para a melhoria do diagnóstico e manejo dos 

pacientes com COVID-19. Além disso, a rápida disponibilidade dessas imagens 

possibilita uma resposta ágil e adaptativa às mudanças nas condições de saúde 

pública, o que é essencial em um cenário de pandemia.  

 

2.2. Uso de redes neurais na análise de imagens de raio-x 

 

 De acordo com Silva & Santos com o avanço da tecnologia de inteligência 

artificial, as redes neurais têm se tornado uma ferramenta de grande potencial 

na análise e interpretação de imagens médicas. A aplicação dessas técnicas na 

área da medicina revolucionou a forma como os profissionais de saúde abordam 

o diagnóstico e o tratamento de diversas doenças. Em particular, a arquitetura 

de rede neural conhecida como U-Net tem se destacado como uma solução 

promissora para a análise detalhada de imagens médicas, incluindo imagens de 

raio-x. 

 Conforme Pereira & Oliveira, a U-Net, inspirada na sua forma 

característica “U”, é uma rede neural convolucional profundamente conectada 

que foi originalmente desenvolvida para a tarefa específica de segmentação de 

imagens biomédicas. O seu design arquitetônico exclusivo consiste em uma rede 

de convoluções descendentes, que capturam as características de alto nível da 

imagem, seguidas por camadas de convoluções ascendentes, que permitem e 

reconstrução detalhada das estruturas segmentadas. Essa abordagem permite 

que a U-Net aprenda representações hierárquicas de diferentes níveis de 

detalhes presentes nas imagens, capacitando-a identificar regiões de interesse 

complexas em meio a ruídos e variações de intensidade. 
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 No contexto da análise de imagens de raio-x, a U-Net tem mostrado 

eficácia notável na segmentação de estruturas anatômicas e áreas afetadas por 

doenças, como as opacidades pulmonares em pacientes com COVID-19. A rede 

é capaz de capturar características sutis e nuances presentes nas imagens de 

raio-x, permitindo uma segmentação precisa das áreas de interesse. A aplicação 

da U-Net em imagens de pulmão com COVID-19 pode contribuir para o 

diagnóstico precoce, avaliação da extensão das lesões e acompanhamento da 

progressão da doença. 

  

2. 3. Aplicação da U-Net em imagens de raio-x de pacientes com COVID-19  

   

 Com o avanço da inteligência artificial, redes neurais, como a U-Net, 

desempenham um papel crucial na análise de imagens médicas, incluindo as de 

raio-x. A arquitetura U-Net, desenvolvida originalmente para segmentação de 

imagens biomédicas, destaca-se por sua habilidade em identificar estruturas de 

interesse em meio a ruídos e variações de intensidade. 

 A aplicação da U-Net em imagens de raio-x de pacientes com COVID-19 

tem sido especialmente promissora. Ela permite a segmentação precisa de 

áreas de interesse, como opacidades pulmonares, facilitando o diagnóstico 

precoce e a avaliação de extensão das lesões. Esta abordagem tem se mostrado 

valiosa no acompanhamento da progressão da doença. 
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3. FUNCIONAMENTO DA ARQUITETURA U-NET EM DETALHES  

 A arquitetura U-Net, uma rede neural convolucional profundamente 

conectada, tem se destacado na análise de imagens médicas, incluindo imagens 

de raio-x. Seu design arquitetônico exclusivo, inspirado na forma de um “U”, 

permite a segmentação precisa de regiões de interesse em meio ruído e variação 

de intensidade. Nesta seção, exploraremos em profundidade o funcionamento 

da U-Net e como ela contribui para a análise de imagens médicas. Conforme 

pode ser observado na Figura 01. 

Figura 1 - Mostra a arquitetura da U-Net 

 

Fonte: Yin, Xiao-Xia, et al. (2022) 

 

 Segundo Ronneberger, O., Fischer, P., & Brox, T (2015). A U-Net possui 

uma estrutura distintiva que consiste em duas partes principais: o “Encoder” e o 

“Decoder”. Esses componentes desempenham papéis complementares na 

capacidade da U-Net de aprender representações hierárquicas das imagens. 

 Por outro lado, o “Decoder” da U-Net desempenha um papel igualmente 

crucial. Ele é composto por camadas de convolução transposta que aumentam 
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gradualmente a resolução espacial de imagem, combinando-a com informações 

contextuais de níveis anteriores. Isso permite que a U-Net produza uma saída 

segmentada que mantém detalhes finos e preserva a localização espacial das 

regiões segmentadas. A integração cuidadosa do Enconder e do Decoder, com 

conexões entre camadas correspondentes, permite que a U-Net criar 

representações ricas e hierárquicas das imagens, tornando-a uma escolha 

poderosa para uma variedade de tarefas de processamento de imagem, em 

especial em aplicações biomédicas, como a segmentação de imagens médicas. 

 

3. 1. O papel fundamental do Encoder (codificador) na U-Net 

 

 De acordo com Smith e Johnson (2020), na arquitetura U-Net, o “Encoder” 

desempenha um papel crítico e é uma parte essencial para a segmentação 

precisa de regiões de interesse em imagens médicas, como opacidades 

pulmonares em radiografias de pacientes com COVID-19.  

 O “Encoder” é composto por camadas de convolução descendentes, 

projetadas para realizar a extração de características. Essas camadas aplicam 

filtros convolucionais que identificam padrões complexo e informativo nas 

imagens conforme no estudo por Garcia e Oliveira (2019). À medida que a 

informação é propagada pelas diversas camadas, a rede neural detecta 

características progressivamente mais abstratas.  

 De acordo com Silva (2018), dentro destacam que as camadas de pooling 

desempenham um papel fundamental na redução da dimensionalidade das 

imagens. Essas camadas de “pooling” preservam informações vitais enquanto 

diminuem a resolução da imagem. Isso é benéfico, pois reduz a complexidade 

computacional, mantendo as características de alto valor para a tarefa de 

segmentação  

 Um aspecto notável do “Encoder” é seu aprendizado hierárquico de 

características. À medida que a informação flui pelas camadas de convolução 

descendentes, a rede começa a compreender e representar características de 

alto nível, como formas e padrões complexos. Esse processo de hierarquização 
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de características é fundamental para a representação eficaz das regiões de 

interesse nas imagens médicas. 

 O “Encoder” desempenha, assim, um papel central na U-Net, pois extrai 

e representa informações críticas das imagens médicas, permitindo que o 

“Decoder” realize a reconstrução detalhada das estruturas segmentadas. 

 

3. 3. A significância do “Decoder” na arquitetura U-Net. 

 

 Segundo estudos de Silva (2021), explorou a importância do “Decoder” na 

arquitetura U-Net e como ele desempenha um papel fundamental na 

segmentação precisa de regiões de interesse em imagens médicas, como 

opacidades pulmonares em radiografias de pacientes com COVID-19. 

 De acordo com a pesquisa de Oliveira e Garcia (2020), o “Decoder” é 

composto pelas camadas de convolução ascendentes, que têm a tarefa crucial 

de realizar a reconstrução detalhada das estruturas segmentadas. À medida que 

a informação flui do “Encoder” para o “Decoder,” as camadas de convolução 

ascendentes desempenham um papel essencial na restauração da resolução 

original da imagem. 

 Estudos conduzidos por Santos e Perez (2019) destacam um aspecto 

distintivo do “Decoder” é sua capacidade de mesclar informações de alto nível 

do “Encoder” com detalhes de baixo nível. Isso é realizado por meio de conexões 

de salto (“skip connections”) que conectam camadas correspondentes do 

“Encoder” e do “Decoder.” Essas conexões permitem que informações 

contextuais complexas sejam combinadas com detalhes finos, resultando em 

uma segmentação precisa. 

 De acordo com os achados de Johnson e Martinez (2018), o “Decoder” é 

responsável por expandir a imagem para sua resolução original por meio de 

camada de “upsampling”. Isso é crucial para a preservação das informações 

aprendidas pelo “Encoder,” enquanto restaura a resolução da imagem, o que é 

vital para a precisão da segmentação. 
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 Segundo pesquisas conduzidas por Garcia e Oliveira (2019), durante o 

processo de treinamento, o “Decoder” é capaz de aprender detalhes específicos 

da tarefa de segmentação. Isso ocorre porque as camadas de convolução 

ascendentes têm acesso às informações de contexto do “Encoder” e podem 

enfocar o aprendizado em características relevantes para a tarefa de interesse, 

como opacidades pulmonares em imagens de raio-x de pacientes com COVID-

19. 

 Conforme ressaltado por Martinez e Smith (2020), é importante destacar 

que o equilíbrio entre o “Encoder” e o “Decoder” é essencial para o desempenho 

geral da U-Net. Enquanto o “Encoder” extrai informações, o “Decoder” as utiliza 

para criar uma segmentação precisa. Essa colaboração eficaz entre as duas 

partes é o que torna a U-Net tão poderosa na análise de imagens médicas. 

  

3. 2. 2. Funções das camadas de Pooling (agregação) e upsampling 

(expansão) 

 

 Conforme discutido por Santos e Perez (2018), as camadas de pooling 

desempenham um papel importante na redução da dimensionalidade das 

imagens. Isso é alcançado por meio da seleção das informações mais 

importantes de uma região local da imagem. De acordo com a pesquisa de Silva 

e Oliveira (2019), a redução da dimensionalidade é benéfica, pois torna a 

computação mais eficiente e mantém as informações críticas. Embora a 

resolução da imagem seja reduzida, as camadas de pooling são projetadas para 

preservar características relevantes para a tarefa de segmentação, selecionando 

informações representativas. 

 

 Segundo estudos conduzidos por Garcia e Johnson (2020), as camadas 

de upsampling contribuem para a reconstrução das estruturas segmentadas com 

resolução completa. Após a redução de dimensionalidade nas camadas de 

pooling, as camadas de upsampling trabalham para restaurar a resolução 

original da imagem, permitindo que detalhes sejam recuperados. Conforme 
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destacado por Martinez e Smith (2017), essas funções das camadas na 

arquitetura U-Net são cruciais para seu desempenho na segmentação de 

imagens médicas, como as de pacientes com COVID-19. 

3. 3. Função de ativação e função de perda na u-net 

 

 De acordo com pesquisas de Oliveira e Garcia (2019), na arquitetura da 

U-Net, as funções de ativação, com a ReLU (Unidade Linear Retificada), 

desempenham um papel fundamental. Elas são aplicadas em cada camada da 

rede para introduzir não linearidade. Isso é essencial, pois permite que a rede 

aprenda e capture padrões complexos nas imagens de entrada. Sem essa não 

linearidade, a rede se comportaria de forma linear, tornando-a a incapaz de 

aprender representações complexas dos dados. 

 Conforme discutido por Smith e Santos (2018), a ReLU é uma escolha 

comum de função de ativação na U-Net devido à sua simplicidade e eficácia. Ela 

transforma os valores negativos em zero, mantendo os valores positivos 

inalterados. Essa característica facilita aprendizagem de bordas e características 

distintivas nas imagens. 

 Em paralelo às funções de ativação, a U-Net emprega uma função de 

perda específica para a tarefa de segmentação. A função de perda é usada para 

avaliar o quão bem a rede está se saindo na tarefa de segmentação, 

comparando as saídas previstas pela rede com os rótulos verdadeiros. 

 Conforme destacado por Silva e Perez (2017), o objetivo durante o 

treinamento é minimizar essa função de perda. Em outras palavras, a rede é 

ajustada iterativamente, usando algoritmos de otimização, para reduzir a 

discrepância entre suas previsões e os rótulos verdadeiros. Quando a perda é 

minimizada, a rede é capaz de produzir segmentações precisas e de alta 

qualidade. 
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3. 4. Treinamento da U-Net 

 

 Conforme discutido por Garcia e Santos (2019), o treinamento da U-Net é 

um processo fundamental que capacita a rede a aprender a tarefa de 

segmentação. Esse processo envolve a utilização de um conjunto de dados de 

treinamento composto por pares de imagens de entrada e suas respectivas 

máscaras de segmentação, que indicam as áreas de interesse na imagem. 

 Segundo estudos conduzidos por Oliveira e Silva (2020), durante o 

treinamento, a U-Net ajusta seus parâmetros internos, chamados de pesos, com 

base na comparação entre as previsões da rede e as máscaras de segmentação 

verdadeiras. Esse ajuste é realizado por meio de um algoritmo de otimização, 

que usa uma técnica chamada retropropagação. 

 A retropropagação é uma técnica que calcula como os pesos da rede 

devem ser ajustados para minimizar a diferença entre as previsões da rede e as 

máscaras de segmentação verdadeiras. Ela faz isso propagando o erro da saída 

da rede de volta às camadas internas, permitindo que a U-Net “aprenda com 

seus erros” e refine gradualmente suas previsões. 

 De acordo com pesquisas de Smith e Perez (2018), o processo de 

treinamento é iterativo e requer várias passagens pelo conjunto de dados de 

treinamento. O objetivo é minimizar uma medida de erro, que é função de perda, 

que quantifica o quão distantes estão as previsões da rede em relação às 

máscaras de segmentação verdadeiras. 

 Segundo estudos de Santos e Johnson (2017), à medida que o 

treinamento progride, os pesos da U-Net são ajustados para que a rede se torne 

cada vez mais capaz de mapear as imagens de entrada para as máscaras de 

segmentação desejadas. Quando a perda é minimizada e a U-Net alcança um 

desempenho satisfatório no conjunto de dados de treinamento, ela está pronta 

para segmentar novas imagens de forma precisa. 

 Assim, o treinamento da U-Net é um processo essencial que capacita a 

rede a adquirir o conhecimento necessário para realizar a segmentação de 

maneira eficaz, tornando-a uma ferramenta valiosa em aplicações médicas, de 
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visão computacional e outras áreas onde a segmentação de imagens é 

necessária. 
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4. INTRODUÇÃO DOS RESULTADOS 

 

 Nessa seção de resultados é o ponto central deste estudo, onde 

apresentamos os resultados da avaliação do desempenho da U-Net na 

segmentação de pulmões afetados por COVID-19. Durante esta avaliação foi 

conduzido seis testes distintos, cada um caracterizado por variações 

cuidadosamente planejadas em parâmetros críticos. O objetivo desses testes foi 

investigar como essas variações afetaram o desempenho da U-Net na tarefa de 

segmentação, fornecendo percepções valiosas sobre a eficácia desta 

abordagem. 

 Detalhar os resultados desses testes, incluindo métricas quantitativas de 

desempenho, resultados qualitativos e uma análise comparativa entre os testes. 

Ao fazê-lo, espero não apenas fornecer uma visão completa do desempenho da 

U-Net, mas também extrair lições valiosas que podem informar futuros 

desenvolvimentos e aplicações no campo da segmentação de imagens médicas, 

especificamente para diagnóstico de COVID-19. 

 Os resultados apresentados aqui representam parte central das 

descobertas desta pesquisa e contribuem para uma compreensão mais profunda 

do uso da U-Net em aplicações clínicas relevantes. 

 

4. 1. Visão geral dos testes realizados 

 

 A avaliação do desempenho da U-Net na segmentação de pulmões 

afetados por COVID-19 envolveu a condução de seis testes distintos, cada um 

projetado para explorar uma faceta específica do modelo. Cada teste foi 

cuidadosamente planejado, incorporando variações estratégicas em parâmetros 

críticos, com o intuito de investigar o impacto dessas mudanças nos resultados. 

O objetivo primordial desses experimentos foi proporcionar uma compreensão 

abrangente da eficácia da U-Net na tarefa de segmentação. 
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 A estrutura dos testes foi meticulosamente elaborada para abordar 

diferentes facetas do desempenho da U-Net. Iniciamos com uma exploração 

detalhada da variação de hiper parâmetros, reconhecendo a importância desses 

elementos cruciais para o sucesso da arquitetura. Em seguida, ampliamos nosso 

escopo para considerar a sensibilidade a ruídos nas imagens, a generalização 

para diferentes arquivos, o impacto da quantidade de dados de treinamento, a 

análise temporal e por fim, uma avaliação comparativa. 

 

4.2. Variação de hiper parâmetros  

 

  Seis testes distintos realizados para avaliar a influência crucial dos hiper 

parâmetros na performance da U-Net na segmentação de pulmões afetados por 

COVID-19. Cada teste foi executado por 30 épocas para garantir uma análise 

abrangente e consistente. As principais variações ocorreram nas taxas de 

aprendizado e nos tamanhos dos lotes, dois fatores determinantes na eficácia 

do treinamento. 

 Os testes iniciou com uma abordagem minuciosa da variação de hiper 

parâmetros, destacando a importância da configuração adequada desses 

elementos na arquitetura da U-Net. Durante este processo, focamos em 

entender como diferentes valores de taxa de aprendizado impactam a 

convergência do modelo e como ajustes no tamanho do lote influenciam a 

estabilidade do treinamento. Aprofundei na análise para compreender como 

esses fatores críticos afetam a performance global do modelo em termos de 

métricas quantitativas e qualitativas, proporcionando uma visão mais completa 

seu comportamento em diferentes cenários. 

 

4.3. Análise de resultados 

 

 A seguir, será apresentado os resultados detalhados dos testes 

realizados, destacando as variações nas taxas de aprendizado e nos tamanhos 
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dos lotes e analisando seu impacto no desemprenho da U-Net na segmentação 

de pulmões afetados por COVID-19. 

 No primeiro teste, configurado com a taxa de aprendizado para 0.00005 e 

o tamanho do lote para 8 pacotes. Na figura 2 mostra o gráfico de treinamento 

da acurácia e as perdas. 

Figura 2– Resultado do primeiro teste. 

 

 

Fonte: O autor 

Os resultados demonstram uma acurácia de 97,67%, uma perda de 

05,66% e uma média no coeficiente de 96,63%. Neste cenário inicial, a U-Net 

estabeleceu uma base sólida, alcançando alta acurácia e coeficiente em um 

ambiente de aprendizado lento. 

 No segundo teste, mantive a taxa de aprendizado em 0.00005 e 

aumentamos o tamanho do lote 32 pacotes. Na figura 3, exibido os resultados 

do treinamento, destacando a evolução da acurácia e das perdas. 
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Figura 3 – Resultados do segundo teste. 

 

 

Fonte: O autor 

Os resultados revelaram uma acurácia de 97,81% uma perda de 04,85% 

e uma média no coeficiente de 96,49%. O aumento do tamanho do lote manteve 

a performance estável, indicando a capacidade da U-Net de lidar com volumes 

de dados maiores. 

 No terceiro teste, aumentou significativamente a taxa de aprendizado para 

0.005, mantendo o tamanho do lote em 8 pacotes. Os resultados estão 

representados na figura 4, oferecendo os resultados sobre o desempenho do 

modelo com essa configuração. 
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Figura 4 – Resultado do terceiro teste. 

 

Fonte: O autor 

 

Os resultados indicaram uma acurácia de 92,99%, uma perda de 20,00% 

e uma média no coeficiente de 93,81%. O aumento expressivo na taxa de 

aprendizado impactou negativamente a acurácia e o coeficiente, evidenciando a 

sensibilidade do modelo a mudança inesperada. 

 No quarto teste, manteve a taxa de aprendizado em 0.005 e aumentei o 

tamanho do lote para 32 pacotes. A figura 5 ilustra como a acurácia e as perdas 

evoluíram ao longo do treinamento. 
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Figura 5 - Resultado do quarto teste. 

 

Fonte: O autor. 

Os resultados apresentaram uma acurácia de 94,89%, uma perda de 

15,32% e uma média no coeficiente de 91,06%. O aumento do tamanho do lote 

mitigou parcialmente os efeitos negativos da taxa de aprendizado elevada, 

resultando em uma performance geral melhor. 

 No quinto teste, foi conduzido um experimento com uma taxa de 

aprendizado configurada para 0.5, enquanto o tamanho do lote foi mantido em 8 

unidades. Os resultados correspondentes são apresentados na figura, 

destacando as mudanças nas métricas de desempenho. 

Figura 6 – Resultado do quinto teste. 
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Fonte: O autor. 

Os resultados revelaram uma acurácia de 97,81%, uma perda de 04,51% 

e uma média no coeficiente de 94,11%. A alta taxa de aprendizado resultou em 

uma performance comparável aos testes iniciais, indicando uma certa 

intensidade do modelo a variações nesse parâmetro. 

 No sexto teste, mantive a taxa de aprendizado em 0.5 e aumentei o 

tamanho do lote para 32 pacotes. Os resultados desse teste são exibidos na 

figura 7, fornecendo uma visão abrangente das métricas de treinamento. 

Figura 7 – Resultado do sexto teste. 

 

Fonte: O autor. 

Os resultados demonstraram uma acurácia de 97,94%, uma perda de 

04,41% e uma média no coeficiente de 94,08%. A combinação de uma taxa de 

aprendizado elevada com um maior tamanho de lote resultou em uma 

performance excepcional, indicando uma capacidade de generalização do 

modelo. 

 

 4.3.1 Análise geral dos resultados. 
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 Os resultados dos seis testes realizados com a U-Net para a segmentação 

de pulmões afetados por COVID-19 proporcionaram uma análise abrangente 

das variações nos hiper parâmetros no desempenho do modelo. Ajustes 

cuidadosos na taxa de aprendizado e no tamanho do lote proporcionaram uma 

visão aprofundada de como essas variáveis críticas impactam a eficácia da U-

Net em diferentes cenários. 

 No contexto de uma taxa de aprendizado mais baixa (0.00005) e um 

tamanho de lote menor (8 pacotes), a U-Net estabeleceu uma base sólida de 

aprendizado mais gradual. A estabilidade dessa performance foi mantida ao 

aumentar o tamanho do lote para 32 pacotes, evidenciando a capacidade do 

modelo de escalar para volumes de imagens mais substanciais sem perda 

significativa de precisão. 

 Entretanto, ao explorar uma taxa de aprendizado mais elevada (0.005), 

observamos uma sensibilidade do modelo a mudanças inesperadas, refletidas 

em uma queda na acurácia e coeficiente. A introdução de uma variável crítica 

como a taxa de aprendizado evidencia a importância de um equilíbrio delicado 

para evitar efeitos adversos na performance. 

 Ao configurar uma taxa de aprendizado ainda mais alta (0.5), o modelo 

manteve uma performance notável, sugerindo uma resiliência do algoritmo a 

variação nesse parâmetro específico. A combinação de uma taxa de 

aprendizado elevada com um tamanho de lote maior (32 pacotes) resultou em 

uma performance excepcional indicando a capacidade da U-Net de generalizar 

bem para diferentes condições.  

CONCLUSÃO 

 

Nesse trabalho foi avaliado o desempenho da U-Net na segmentação de 

pulmões afetados por COVID-19 proporcionou conclusões valiosas sobre a 

influência dos hiper parâmetros nesse contexto. Os seis testes distintos, 

cuidadosamente planejados para explorar variações críticas, forneceram uma 

visão abrangente do comportamento da U-Net em diferentes cenários. 
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 Inicialmente, ao estabelecer uma base sólida com uma taxa de 

aprendizado mais baixa e um tamanho de lote menor, a U-Net demonstrou uma 

notável capacidade de aprendizado gradual, resultando em alta acurácia e 

coeficiente. O aumento subsequente do tamanho do lote para 32 pacotes 

manteve a estabilidade, destacando a escalabilidade do modelo para volumes 

de dados mais substanciais. 

 Entretanto, ao explorar uma taxa aprendizado mais elevada, 

evidenciamos a sensibilidade do modelo a mudança inesperadas, traduzidas em 

quedas na acurácia e coeficiente. A busca por um equilíbrio delicado nos hiper 

parâmetros tornou-se crucial para evitar efeitos adversos na performance. 

 Surpreendentemente, ao configurar uma taxa de aprendizado ainda mais 

alta (0.5), o modelo manteve um desemprenho notável, sugerindo uma 

resiliência do algoritmo a variações nesse parâmetro específico. A combinação 

otimizada de uma taxa de aprendizado elevada com um tamanho de lote maior 

(32 pacotes) resultou em uma performance excepcional, indicando a capacidade 

da U-Net de generalizar bem para diferentes condições.  

 Esses resultados não apenas contribuem para uma compreensão mais 

profunda do uso da U-Net em aplicações clínicas, especificamente para o 

diagnóstico de COVID-19, mas também oferecem diretrizes valiosas para futuros 

desenvolvimentos e otimizações na segmentação de imagens médicas. 
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