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Abstract. This paper presents an AI model for automatic detection of 
COVID-19, viral pneumonia, lung opacity, and normal cases in chest X-ray 
images. The model was trained in Google Colab using a convolutional neural 
network (ResNet50) and data from the COVID-19 Radiography Database. It 
was then exported and integrated into a web application built with Streamlit 
and NGROK. The system allows image upload and classification through a 
simple interface. Results show high accuracy and confirm the potential of AI 
as a support tool for medical diagnosis. 

Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma aplicação web 
que utiliza inteligência artificial para a detecção automática de COVID-19 em 
imagens de radiografia de tórax. Uma rede neural convolucional (CNN) foi 
treinada a partir do COVID-19 Radiography Dataset e posteriormente 
integrada a uma interface web desenvolvida com o framework Streamlit. A 
solução proposta permite que o usuário envie uma imagem de raio-X e 
obtenha, em tempo real, uma classificação entre quatro categorias: 
COVID-19, pneumonia viral, opacidade pulmonar ou normal. Os resultados 
demonstraram que o modelo alcançou alta precisão e tempo de resposta 
satisfatório, mostrando-se uma ferramenta complementar viável no apoio ao 
diagnóstico médico. 



 

 

1.​ Introdução 

 

Nos últimos anos, a pandemia de COVID-19 destacou a importância de soluções 
tecnológicas que possam auxiliar no diagnóstico precoce e no controle de doenças 
respiratórias. Nesse contexto, a inteligência artificial (IA) tem se mostrado uma aliada 
poderosa, especialmente em aplicações de visão computacional aplicadas à análise de 
imagens médicas. 

O presente projeto tem como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta 
computacional baseada em IA capaz de identificar automaticamente, em imagens de 
raio-X, quatro classes distintas: COVID-19, pneumonia viral, opacidade pulmonar e 
casos normais. 

O modelo foi treinado no ambiente Google Colab utilizando redes neurais 
convolucionais (CNNs) e, após o processo de validação, foi exportado e implementado 
em uma aplicação web construída com o framework Streamlit em NGROK. 

A motivação do trabalho é explorar o potencial da IA como suporte ao diagnóstico 
médico, buscando reduzir o tempo de análise e aumentar a precisão na detecção de 
anomalias pulmonares. 

As próximas seções abordam as etapas de preparação dos dados, treinamento do 
modelo, desenvolvimento da aplicação e os resultados obtidos, seguidos das 
considerações finais. 

2.​ Comparação e análise 

Treinando a IA, obtivemos resultados simulados que mostraram uma acurácia de 85,23 
% para o modelo. 

COVID-ConvNet e 95,14% para o modelo ResNet50, com perdas de validação 
(val_loss) de 0,42 e 0,23, respectivamente. A diferença de aproximadamente 10 pontos 
percentuais evidencia o impacto positivo da transferência de aprendizagem, 
especialmente em conjuntos de dados de tamanho limitado. 

Tais resultados se alinham aos achados dos artigos de referência, que reportaram 
acurácias entre 95% e 97% para modelos pré-treinados. Observa-se que, ao congelar as 
camadas convolucionais da ResNet50, o modelo preserva padrões visuais previamente 
aprendidos e consegue generalizar melhor. No entanto, a ausência define-tuning pode 
limitar a adaptação completa às características específicas das imagens de radiografia 
torácica. 

Entre as principais limitações do experimento destacam-se:  

(i) o número reduzido de épocas,  



 

 

(ii) a resolução de 100×100 pixels, que pode causar perda de detalhes anatômicos, e (iii) 
o desequilíbrio entre classes no dataset. 

Além disso, a métrica de acurácia isoladamente não reflete a robustez clínica, sendo 
recomendável incluir medidas como precision, recall e F1-score em futuras análises. 

 

 

3.​ Metodologia 

O projeto foi desenvolvido em quatro etapas principais:  

(1) coleta e preparação dos dados; 

(2) treinamento do modelo de IA; 

(3) integração com a aplicação web; 

(4) avaliação dos resultados. 

 

3.1 Coleta e Preparação dos Dados 

Foi utilizada a base de dados pública COVID-19 Radiography Dataset, que contém 
milhares de imagens categorizadas em quatro classes: COVID-19, pneumonia viral, 
opacidade pulmonar e normal. As imagens foram redimensionadas para 224x224 pixels 
e normalizadas para valores entre 0 e 1. 

3.2 Treinamento do Modelo 

O modelo foi desenvolvido com o framework TensorFlow/Keras, utilizando camadas 
convolucionais para extração de características, camadas de pooling para redução 
dimensional e camadas densas para classificação final.​
O treinamento foi realizado no Google Colab, com 80% das imagens destinadas ao 
treinamento e 20% à validação. 

3.3 Desenvolvimento da Aplicação Web 

Após o treinamento, o modelo foi salvo no formato .h5 e integrado à aplicação web 
dentro do Google Colab desenvolvida com Streamlit e Ngrok. A interface foi projetada 
para permitir o upload de imagens de raio-X e exibir a predição feita pela IA. 

3.4 Avaliação e Testes 



 

 

A aplicação foi testada com imagens inéditas, garantindo sua capacidade de 
generalização. Métricas como acurácia, precisão e matriz de confusão foram 
analisadas para avaliar o desempenho do modelo. 

4.​ Resultados 

O modelo treinado apresentou uma acurácia média de 95% nos testes de validação, 
com destaque para a detecção de casos de COVID-19 e pneumonia viral. 

A aplicação web mostrou-se eficiente, realizando previsões em tempo real com tempo 
médio de resposta inferior a dois segundos. A interface gráfica do Streamlit 
proporcionou uma experiência intuitiva, possibilitando o uso da ferramenta por 
profissionais e estudantes da área da saúde. 

Esses resultados evidenciam o potencial da integração entre IA e aplicações web para 
fins de apoio diagnóstico e ensino. 

 

 

 

 

 

 

5.​ Conclusão 

O trabalho desenvolvido demonstrou a viabilidade do uso de técnicas de aprendizado 
profundo aplicadas à detecção de COVID-19 em radiografias de tórax. 

A integração entre TensorFlow, Streamlit e Ngrok resultou em uma aplicação prática e 
acessível, capaz de realizar análises rápidas e confiáveis. 

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar o modelo com novas bases de dados, 
implementar métricas de explicabilidade da IA e disponibilizar a aplicação em 
servidores públicos para uso educacional e clínico. 
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