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Resumo: A tuberculose pulmonar ainda representa um desafio significativo a satide ptblica, especialmente em regides
com infraestrutura médica precéria. Considerando o avango das técnicas de Inteligéncia Artificial e a necessidade de
solugdes acessiveis, este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema especialista embarcado para auxiliar na
deteccdo automatizada da tuberculose por meio de imagens radiograficas. A metodologia adotada envolveu o uso da
plataforma Edge Impulse e do modelo MobileNetV2 com transferéncia de aprendizado, aplicado sobre uma base de dados
publica contendo 4.199 radiografias de torax rotuladas como “com tuberculose” e “sem tuberculose”. O modelo foi
treinado com técnicas de aumento de dados e otimizag@o por quantizagdo, visando maior eficiéncia computacional em
dispositivos de baixo custo. Os testes demonstraram resultados promissores, alcangando acuracia de 98,48%, area sob a
curva caracteristica operacional do receptor de 0,98 e F1-score de 0,99, com desempenho superior mesmo em ambientes
com restrigdes de processamento. A comparagao entre os modelos quantizado e ndo quantizado confirmou a viabilidade
do uso embarcado sem perda significativa de desempenho.

Palavras-chave: TinyML, Edge Impulse; Tuberculose; Sistemas Especialistas.

Machine Learning Expert System for Tuberculosis Analysis

Abstract: Pulmonary tuberculosis still represents a significant public health challenge, especially in regions with poor
medical infrastructure. Considering the advancement of Artificial Intelligence techniques and the need for accessible
solutions, this work aims to develop an embedded expert system to assist in the automated detection of tuberculosis
through radiographic images. The methodology adopted utilized the Edge Impulse platform and the MobileNetV2 model
with transfer learning, applied to a public database containing 4,199 chest radiographs labeled as either "with tuberculosis"
or "without tuberculosis". The model was trained with data augmentation and quantization optimization techniques,
aiming for greater computational efficiency in low-cost devices. Tests demonstrated promising results, achieving an
accuracy of 98.48%, an area under the receiver's operational characteristic curve of 0.98, and an F1-score of 0.99, with
superior performance even in environments with processing constraints. The comparison between the quantized and non-
quantized models confirmed the viability of embedded use without significant performance loss.

Keywords: TinyML, Edge Impulse; Tuberculosis; Expert Systems
. Os pulmdes sdo orgdos vitais que desempenham
1. INTRODUCAO fungdes essenciais para a manutengdo da vida. Além de

realizar a troca gasosa absorvendo oxigénio e eliminando
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dioxido de carbono, ecles também atuam na defesa
imunologica, filtrando particulas nocivas inaladas [1].

A satude pulmonar pode ser comprometida por fatores
como tabagismo, polui¢do e estresse, sendo fundamental
adotar praticas saudaveis para preservar sua fungdo
adequada [2].

A tuberculose (TB) permanece como um grave
problema de satide publica no Brasil, com 84.308 casos
notificados em 2024 e um coeficiente de incidéncia de
39,7 por 100 mil habitantes. As regides Norte e Sudeste
do pais concentram as maiores taxas, evidenciando
desigualdades estruturais no enfrentamento da doenga.
Em 2023, o pais registrou 6.025 6bitos por TB, o maior
numero desde 1999 [3].

A distribuigdo da tuberculose no mundo ¢
profundamente desigual, afetando desproporcionalmente
paises de baixa e média renda. Essa realidade ¢ destacada
no Relatorio Global da Tuberculose 2023 da Organizagao
Mundial da Saude (OMS), que aponta que os 30 paises
com maior carga da doenga foram responsaveis por 87%
dos novos casos em 2022. Entre esses paises estio India,
Indonésia, China, Filipinas, Paquistdo, Nigéria,
Bangladesh e Republica Democratica do Congo, todos
classificados como de baixa ou média renda . Além disso,
a OMS alerta que cerca de 3,1 milhdes de pessoas que
adoeceram de tuberculose em 2022 ndo foram
diagnosticadas ou notificadas, evidenciando lacunas
significativas no acesso a servigos de satde,
especialmente em regides mais pobres [4].

A literatura atual sobre o uso de inteligéncia artificial
(IA) e aprendizado de maquina (machine learning - ML)
na area da saude demonstra um crescimento expressivo,
sendo cada vez mais estratégica na identificagdo precoce
de diversas patologias, especialmente no diagnostico
automatizado de doengas pulmonares por meio da analise

As redes neurais artificiais (artificial neural networtks
- ANNs) sao algoritmos de TA com alta eficacia para
identificagdo de padrdes [7]. Técnicas como redes neurais
convolucionais (convolutional neural networks - CNNs),
uma variacdo das ANNs, tém demonstrado um alto
potencial na analise automatizada de radiografias
toracicas, oferecendo apoio diagnodstico em locais onde ha
escassez de especialistas e recursos médicos [8]. Essa
capacidade tecnologica amplia significativamente o
acesso ao diagnodstico em regides com baixa cobertura
médica, contribuindo para a equidade no cuidado a saude.

Estudos mostram que as CNNs, aliadas a técnicas
como transfer learning, tém apresentado resultados
superiores ou comparaveis aos de profissionais humanos
em tarefas especificas de classificagdo de imagens
médicas, incluindo pneumonia e tuberculose [8][9][10].
Isso porque as CNNs tem a capacidade de extrair
caracteristicas automaticamente de imagens complexas,
como radiografias de torax, sem necessidade de pré-
processamentos manuais [11]. A Figura 1 mostra a
arquitetura tipica de uma CNN [12][13].

Nesse sentido, surge o TinyML como solugdo
tecnologica emergente, permitindo a execugdo de
modelos de TA em dispositivos de baixo custo ¢ baixa
poténcia, sem dependéncia de conectividade constante, o
que o torna ideal para areas remotas [15]. A viabilidade de
sistemas de triagem baseados em IA embarcada tem sido
investigada por pesquisas recentes, que demonstram seu
potencial em contextos de atengdo primaria a satude [16].

Em sintese, os avangos em redes neurais profundas,
aliados ao uso de transfer learning e ao desenvolvimento
de solugdes embarcadas interpretaveis, formam um
campo fértil e inovador para o enfrentamento de desafios
como o diagnoéstico precoce da tuberculose. Entretanto, a
literatura ainda carece de estudos que integrem IA leve

de radiografias toracicas [5, 6]. (TinyML), interpretabilidade clinica e detecgdo
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Figura 1. Arquitetura Tipica de uma CNN [13, 14].
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automatizada da tuberculose pulmonar em ambientes de
baixa infraestrutura.

Diante desse cenario, este trabalho procura preencher
esta lacuna, propondo o desenvolvimento de um sistema
especializado para detecgdo automatizada da tuberculose
pulmonar a partir de imagens médicas, integrando
técnicas de aprendizado de maquina diminuto (7inyML)
com recursos de interpretabilidade, visando a criacdo de
solugdes diagndsticas acessiveis, precisas e confidveis,
especialmente adequadas para aplicacdo em dispositivos
de baixo custo e em contextos com infraestrutura limitada

[7].
2. METODOLOGIA

Foi utilizada a plataforma Kaggle®, conhecida por
hospedar bases de dados de dominio publico voltados a
problemas reais de IA. Apds pesquisa pelos termos
“Radiografia de Torax Tuberculose”, foram encontradas
as fontes para compor o dataset de imagens deste projeto
[17]. A Figura 2 ilustra amostras representativas do
conjunto de dados.

Nesta pesquisa, para a analise e classificagdo de
imagens foi escolhida a ferramenta Edge Impulse© por
empregar o conceito de no-code, simplificando o

desenvolvimento da solugdo [7 ¢ 18]. Além disso, o Edge
Impulse permite entregar alta performance mesmo em
cenarios com conjuntos de dados limitados, caracteristica
comum em aplicagdes na area da saude. Essa técnica
permite reutilizar o conhecimento adquirido por redes
neurais profundas treinadas previamente em grandes
bases de dados, como a ImageNet, otimizando tempo de
treinamento e generalizagdo dos modelos[19].

A Figura 3 apresenta o fluxo de trabalho adotado pela
Edge Impulse para o desenvolvimento do modelo.

Dataset

Treinar Os

Algoritmos De
Maquina

Impulse
* Dados de pré-
processamento

* Projetar um modelo
¢ Treinar um modelo
Testar O Fluxo
De Dados

Figura 3. Fluxo de trabalho do Edge Impulse.
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A arquitetura base utilizada no processo de
transferéncia de aprendizado foi a MobileNetV'2, uma rede
leve e eficiente, ideal para aplicagdo futura em
dispositivos embarcados [7 e 24].

As camadas finais originais do modelo foram
substituidas por uma nova estrutura densa adaptada a
tarefa de classificagdo bindria.

As configuragdes adotadas incluiram uma taxa de
aprendizado de 0,0005, com 20 épocas de treinamento,
funcdo de ativagdo ReLU nas camadas ocultas e sigmoide
na saida. O otimizador utilizado foi o “Adam”, com a
funcdo de perda de entropia cruzada binaria (binary
crossentropy). A base foi dividida em 80% para
treinamento e 20% para teste, e foi aplicada técnica de
aumento de dados (data augmentation) com rotagdes,
zooms e deslocamentos aleatorios, a fim de aumentar a
robustez e a generalizagdo do modelo.

Uma analise do dataset foi necessaria, sendo que as
imagens foram cuidadosamente organizadas em diretorios
correspondentes as classes “com tuberculose” e “sem
tuberculose”. Apos a remogdo de imagens redundantes,
corrompidas ou com baixa qualidade, o resultado foi uma
base de dados balanceada com 4.199 imagens de
radiografias toracicas. As imagens foram convertidas para
tons de cinza e redimensionadas para 512x512 pixels,
formato padrdo de entrada da rede MobileNetV2 do Edge
Impulse.

O processo inicia-se com a criagdo de uma conta na
plataforma e a configuragdo de um novo projeto, onde o
usuario define o escopo da aplicacdo e estabelece a
estrutura inicial do pipeline de inferéncia.

Na etapa de aquisi¢éo e preparo dos dados, realiza-se
o upload das imagens médicas — como radiografias
toracicas — previamente organizadas e rotuladas em
categorias representativas, por exemplo, “tuberculose” e
“normal”. Essas imagens sdo armazenadas nos diretorios
de treinamento e teste, seguindo uma divisdo adequada
(tipicamente 80/20), permitindo ao sistema aprender os
padrdes visuais associados a cada classe.

Em seguida, configura-se o “Impulse”, ou fluxo de
inferéncia. Nessa etapa, define-se o redimensionamento
das imagens para 96x96 pixels, aplica-se normalizago
por meio do bloco de processamento (“Image”) e
adiciona-se um bloco de aprendizado por transferéncia
(“Transfer Learning”). Essa estrutura permite a
reutilizagdo de CNNs previamente treinadas em grandes
bancos de dados, como a MobileNetV2, otimizando o

desempenho em conjuntos de dados menores e
especificos.

Com o pipeline configurado, o treinamento do modelo
¢ iniciado. A plataforma ajusta os parametros internos do
classificador de forma automatica, com base nos dados de
entrada e nos hiperparametros definidos. O desempenho
do modelo é monitorado por métricas como acurécia,
perda ¢ matriz de confusdo, permitindo uma avaliagdo
preliminar da eficacia do sistema.

Posteriormente, o modelo treinado ¢é validado
utilizando um conjunto de dados independente (tes? set), a
fim de medir sua capacidade de generalizagdo e evitar
sobreajuste. Essa etapa garante que o sistema seja robusto
e confiavel para uso em campo.

Por fim, a fase de implantagdo (deployment) consiste
na exportacdo do modelo treinado em formato compativel
com microcontroladores, como TensorFlow Lite ou C++,
permitindo a execu¢do local das inferéncias em
dispositivos embarcados. Esse processo viabiliza
aplicagdes de IA embarcada em ambientes com restrigdes
computacionais ¢ conectividade limitada, alinhando-se a
proposta de solugdes tecnoldgicas acessiveis para a
atencdo primaria a saude.

3. RESULTADOS

A CNN foi configurada com 20 ciclos de treinamento,
utilizando uma taxa de aprendizado de 0,0005.

O processamento foi realizado em CPU, sem
utilizagdo de otimizador aprendido ¢ sem aplicacdo de
técnicas de aumento de dados. O tamanho do conjunto de
validacdo foi definido como 20% do total de dados, ¢ o
tamanho do lote foi mantido em 32, conforme Figura 4.

Para o treinamento da rede neural foi utilizado modelo
quantizado (int8) demonstraram um desempenho robusto,
com uma precisdo geral de 98,8%, area sob a curva ROC
de 0,98 e pontuacdo F1 ponderada de 0,99 matriz de
confusdo indicou uma taxa de acerto de 96,6% para
pulmdes doentes ¢ 99,3% para pulmdes saudaveis, com
erros minimos de classificagdo, conforme Figura 5.

Além das métricas obtidas durante o treinamento, foi
realizada uma avaliagdo no ambiente de teste da propria
plataforma Edge Impulse, o qual permite simular a
execucdo do modelo final com imagens reais da base de
dados. Esse teste ¢ fundamental para validar a inferéncia
local do modelo em condigdes proximas ao uso real,
especialmente para aplicagcdes embarcadas.
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Figura 4. Configuragdo da rede neural no Edge Impulse.
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METRIC VALUE

Area under ROC Curve @ 0.98
Weighted average Precision ® 0.99
Weighted average Recall @ 0.99
Weighted average F1 score ® 0.99

Figura 5. Precisdo (Accuracy) e matriz de confusao do
modelo quantizado treinado.

O desempenho foi analisado tanto para o modelo nédo
otimizado (float32) quanto para o modelo otimizado via
quantizagdo (int8) podem ser observados na Figuras 6 ¢ 7,
respectivamente.

Na comparagdo entre os dois modelos testados,
observou-se que o modelo otimizado (int8) apresentou
uma acuracia de 98,48%, ligeiramente superior a do
modelo ndo otimizado (float32), que obteve 98,45%.
Apesar da diferenga ser marginal, o modelo otimizado
também se destacou por demandar menor tempo de
inferéncia ¢ menos recursos computacionais, tornando-se

mais adequado para uso em dispositivos embarcados com
restri¢des de hardware.

Os resultados obtidos no treinamento do modelo
evidenciam que a quantizagdo ndo comprometeu o
desempenho do modelo e ainda contribuiu para sua
viabilidade em aplica¢des praticas de baixo custo e alta
eficiéncia.

Para a realizac@o de testes, fora utilizadas imagens de
pulmio com tuberculose e pulmao saudavel, respectiva-
mente, conforme mostradas na Figura 8.

ACCURACY
98.25%

Metrics for Transfer learning

METRIC VALUE

Area under ROC Curve @ 098
Weighted average Precision ® 0.99
Weighted average Recall @ 0.99
Weighted average F1 score @ 0.99

Confusion matrix

PULMAOD DOENTE PULMAO SAUDAVEL UNCERTAIN

PULMAQ DOENTE 95.0% 2.9% 2.2%
PULMAO SAUDAVEL 0.7% 98.9% 0.4%
F1 SCORE 0.96 098

Figura 6. Teste do modelo ndo otimizado (float32).
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Area under ROC Curve @ 0.98
Weighted average Precision ® 0.99
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Confusion matrix
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F1 5CORE 0.97 0.99

Figura 7. Teste do modelo otimizado (int8).
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(a)

Figura 8. Imagens de Pulmao: (a) a) com tuberculose e (b) pulmao saudavel.

(b)

Apods a validagdo do modelo, o sistema foi implantado uti-
lizando uma interface de smartphone. A plataforma EI
disponibiliza um QR-code que, ao ser escaneado, inicia o
aplicativo. Apoés a ativagdo, os usuarios podem direcionar
a camera do smartphone para uma imagem de raio-X do
pulmao para inferéncia em tempo real, conforme ilustrado
na Figura 9.

Figure 9. Atuacdo do Sistema especialista via
smartphone diagnosticando um pulmao doente.

4. CONCLUSAO

Este estudo apresentou o desenvolvimento de um sistema
especialista para a deteccdo automatizada de tuberculose
pulmonar com base na analise de imagens radiograficas,

integrando técnicas de IA embarcada (TinyML) utilizando
a plataforma Edge Impulse e arquitetura do modelo base-
ada em MobileNetV2 com aprendizado por transferéncia.
O modelo quantizado, otimizado para hardware de baixo
custo, alcangou uma acuracia de 98,48%, demonstrando
desempenho robusto mesmo em ambientes com recursos
computacionais limitados.

Os resultados confirmam a viabilidade da implementagéo
de sistemas de A leves e explicaveis para auxiliar o diag-
noéstico médico em contextos com poucos recursos, como
em aplicagdes em saude publica, particularmente na tria-
gem precoce da tuberculose. As limitagdes identificadas
incluem a dependéncia de conjuntos de dados disponiveis
publicamente com variabilidade geografica limitada, bem
como desafios relacionados a otimizacdo de memoria e
processamento em hardware embarcado. Essa abordagem
tem potencial para uma implementagdo mais ampla em re-
gides carentes e abre caminho para futuras inovagdes na
prestagdo de servigos de satde remotos.
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