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Abstract. Lung cancer is one of the leading causes of mortality worldwide, as
pointed out by the International Agency for Research on Cancer (IARC). Com-
puted tomography is widely used to detect lung nodules, but manual analysis
of these images is challenging due to the complexity and large volume of data.
CNNs have been used to improve automatic nodule detection, demonstrating
great effectiveness in identifying complex patterns in medical images. This study
conducts a Systematic Literature Review in order to understand trends in the use
of CNNs in the detection of pulmonary nodules and analyze these architectures
and databases.

Resumo. O câncer de pulmão é uma das principais causas de mortalidade
no mundo, como apontado pela Agência Internacional de Pesquisa em Câncer
(IARC). A Tomografia Computadorizada é amplamente utilizada para detecção
de nódulos pulmonares, mas a análise manual dessas imagens é desafiadora
devido à complexidade e ao grande volume de dados. As CNNs têm sido em-
pregadas para aprimorar a detecção automática de nódulos, demonstrando
grande eficácia na identificação de padrões complexos em imagens médicas.
Este estudo realiza uma Revisão Sistemática da Literatura a fim de entender
as tendências no uso de CNNs na detecção de nódulos pulmonares, analisando
essas arquiteturas e bases de dados.

1. Introdução
O câncer é a nomenclatura atribuı́da a um grupo superior a 100 doenças que apresen-
tam em comum o desenvolvimento descontrolado de células, as quais penetram tecidos e
órgãos1. Segundo o Instituto Nacional de Câncer (INCA)2, as estimativas de 2023 sobre o
tumor pulmonar trouxeram as informações de que o mesmo é o terceiro mais comum em
homens, com 18.020 casos novos e o quarto em mulheres no Brasil, tendo 14.540 casos
novos, e é o primeiro em todo o mundo em incidência entre os homens e o terceiro entre
as mulheres. Representando uma das principais causas de morte no mundo, o câncer de
pulmão foi responsável por 1,8 milhão de óbitos em 20223.

A Tomografia Computadorizada (TC) é um dos métodos mais eficazes para di-
agnóstico inicial para tumores, sendo um exame não invasivo que gera imagens detalha-
das de alta qualidade em tons de cinza, usadas na análise de diversas lesões, incluindo

1https://www.gov.br/inca/pt-br/assuntos/cancer/o-que-e-cancer
2https://www.gov.br/inca/pt-br/assuntos/cancer/tipos/pulmao
3https://gco.iarc.fr/today/en/fact-sheets-populations#global



as pulmonares [Dolejšı 2007], sendo o método favorito dos especialistas por tais feitos,
como dito por [Yan et al. 2016]. Todavia, a detecção de nódulos pulmonares em tais ima-
gens requer uma análise aprofundada, que pode ser exaustiva devido ao grande número de
imagens e à necessidade de distinguir estruturas pulmonares de outros órgãos e tecidos.

Nos casos de uso de TC, essas imagens medicas são naturalmente complexas,
o que exige habilidade e experiência profissional do médico [Kamiya et al. 2011]. No
entanto, identificar e classificar nódulos em estágios iniciais pode ser uma tarefa difı́cil
até mesmo para profissionais da medicina com muita experiência, pois nódulos de tama-
nho reduzido apresentam baixo contraste e podem estar localizados em áreas com cores
semelhantes, tornando assim mais complicado o processo de distinção entre nódulos can-
cerı́genos e não cancerı́genos [Silva et al. 2005].

Nos últimos anos, as CNNs (do inglês, Convolutional Neural Networks) têm
se destacado pela sua atuação na identificação de nódulos pulmonares em imagens
tomográficas, por sua capacidade de identificar padrões sutis e complexos nas ima-
gens [Xie et al. 2019, Eun et al. 2018, Jiang et al. 2018]. Essa abordagem vai além dos
métodos tradicionais, pois é capaz de analisar diversos aspectos da imagem, como tex-
tura, densidade e tamanho das estruturas, permitindo uma comparação mais precisa entre
as imagens e o reconhecimento de padrões.

Diante disso, este trabalho propõe uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL)
sobre a utilização de CNNs para identificar nódulos em imagens de TC, com o objetivo
de analisar os principais avanços na detecção automatizada de nódulos pulmonares, ava-
liando aspectos como as caracterı́sticas das CNNs e das bases de dados utilizadas, as
motivações para o uso e a relevância dos artigos. Esta revisão busca fornecer um pano-
rama abrangente do estado da arte, pois de acordo com [Kitchenham 2004], todos os es-
tudos de pesquisas sejam eles cientı́ficos ou não, deveriam abordar inicialmente a revisão
sistemática para então serem conduzidos sobre uma base de evidências consolidadas.

2. Metodologia

Este trabalho possui um caráter exploratório, uma vez que busca aprofundar um assunto
fundamentando-se em estudos acadêmicos previamente publicados, o que está de acordo
com o protocolo proposto por [Kitchenham and Charters 2007], que estabelece que uma
RSL deve ser dividida em três fases: planejamento, condução e documentação.

Durante a etapa de planejamento, foram estabelecidos os propósitos da revisão, as
perguntas de pesquisa, as fontes de informação e os critérios para a inclusão e exclusão
dos estudos. Na etapa de execução, foram implementadas táticas de busca especı́ficas,
feitas leituras e extração, e a tabulação dos dados para abordar as perguntas que foram
levantadas. Finalmente, na fase de documentação, os dados foram examinados e estrutu-
rados em um relatório final. A Figura 1 ilustra o processo de uma RSL.



Figura 1. Fases de uma revisão sistemática e mapeamento sistemático.
[Scannavino et al. 2017]

2.1. Planejamento

2.1.1. Questões de pesquisa

Esta RSL tem finalidade de mapear os estudos acadêmicos sobre a utilização de CNNs
para detecção de nódulos pulmonares com base em imagens de tomografia computadori-
zada, criando uma base teórica para futuros desenvolvimentos na área. Foram estabeleci-
das as questões de pesquisa abaixo a serem abordadas através da coleta de informações
dos estudos:

Questão 1 (Q1) - Quais CNNs vêm sendo mais utilizadas para detecção de nódulos
pulmonares ?

Questão 2 (Q2) - Por quais motivos são utilizadas combinações hı́bridas de CNNs
com outras arquiteturas ou abordagens?

Questão 3 (Q3) - Quais bases de dados foram utilizadas para essa tarefa?

2.1.2. Fontes de dados

Inicialmente, para buscar as literaturas que compõem a RSL, utilizamos o Portal de
Periódicos da CAPES4, que é uma biblioteca virtual que reúne e disponibiliza conteúdo
cientı́fico a instituições de ensino e pesquisa no Brasil. Assim, foi possı́vel realizar uma
análise das fontes mais adequadas, uma vez que essas plataformas oferecem mecanismos
de pesquisa avançada que interpretam expressões booleanas e disponibilizam uma varie-
dade de estudos na área. Após essa verificação, as fontes de dados foram selecionadas,
conforme apresentado na Tabela 1.

4https://www.periodicos.capes.gov.br/



Tabela 1. Fontes de dados selecionadas.

Fonte de dados Link
Scopus https://www.scopus.com
Pubmed https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov

Web Of Science https://www.webofscience.com
IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp

2.1.3. Critérios de inclusão e exclusão

Esta seção foram definidos alguns critérios para incluir os trabalhos que serão examina-
dos, bem como excluir os estudos que fogem ao propósito final dessa RSL e não res-
pondem as questões de pesquisa. A Tabela 2 mostra os critérios de inclusão e exclusão
levados para filtrar os estudos.

Tabela 2. Critérios de Inclusão e Exclusão.

Critérios de Inclusão Critérios de Exclusão
Artigos originais Pesquisas secundárias (RSL/MSL)
Publicados entre 2020 e 2025 Estudos fora do perı́odo definido
Idioma inglês Outros idiomas
Acesso aberto Acesso restrito/pago
Uso de CNNs puras ou hı́bridas Utiliza outras tecnicas
Foco em nódulos pulmonares Aborda outros tipos de câncer/lesões/doenças
Utilizar imagens de tomografia (TC) Outras modalidades de imagem (raio-X, MRI)
Utilizar apenas bases de dados publicas Base de dados privada ou não especificadas
Relata acurácia/métricas de desempenho Sem dados quantitativos

2.2. Condução
2.2.1. Busca dos trabalhos

Para buscar os trabalhos nas fontes selecionadas foi necessário a criação de uma string de
busca, que funciona em todas as fontes selecionadas, como demostrado na Tabela 3.

Tabela 3. String utilizada para a busca de artigos.

String de Busca
((”Convolutional Neural Networks” OR ”CNN” OR ”Deep Learning” OR ”Machine
Learning”) AND (”Pulmonary Nodules” OR ”Lung Nodules”) AND (”Computed Tomo-
graphy” OR ”CT Scan” OR ”Medical Imaging”) AND (”Detection” OR ”Lung Nodules
Detection”))

2.2.2. Estratégia de seleção

Visando alcançar o objetivo de melhorar o gerenciamento das propriedades a serem em-
pregadas na RSL, organizou-se essa seleção em quatro etapas, como ilustrado na Figura
2.



Figura 2. Estratégia de seleção proposta.

A primeira etapa iniciou-se com uma pesquisa utilizando apenas as strings de
busca propostas na Tabela 3 nos repositórios escolhidos, retornando 1.527 artigos, no
total. Em seguida, na segunda fase, foi realizada uma busca avançada ainda utilizando as
bases de dados, aplicando os critérios de inclusão (CI) e os critérios de exclusão (CE).
Dessa forma, restaram 450 artigos, como observado na Tabela 4.

Tabela 4. Fontes de dados selecionadas.

Fonte de dados Qtd de resultados Qtd após CI e CE
Scopus 628 223
Pubmed 336 95

Web Of Science 563 93
IEEE Xplore 628 39

Na terceira etapa, foram removidos os artigos duplicados utilizando a ferramenta
Rayyan5, criada por [Johnson and Phillips 2018], que oferece uma detecção precisa de
duplicatas [Guimarães et al. 2022, McKeown and Mir 2021]. Após essa filtragem, rema-
nesceram 319 artigos.

Na quarta e última etapa, foi realizada uma revisão manual com base nos critérios
CI e CE, envolvendo a leitura dos tı́tulos, palavras-chave, resumos e metodologias, com
o objetivo de manter apenas os estudos alinhados à proposta da pesquisa. Ao final dessa
etapa, restaram 23 artigos, os quais passaram por uma seleção criteriosa que assegurou
uma análise rigorosa dos trabalhos, alinhados ao tema e com metodologias robustas, ga-
rantindo a qualidade e a relevância dos resultados apresentados. Os artigos restantes
foram lidos integralmente e organizados em uma planilha6 contendo tı́tulo dos trabalhos,
autores, ano, base de dados e as CNNs utilizadas.

Por fim, os critérios de qualidade foram determinados pelos veı́culos de publicação
dos artigos, os quais apresentaram metodologias bem definidas e adequadas aos proble-
mas abordados, fazendo uso de conjuntos de dados robustos.

2.3. Documentação

Para a avaliação e exposição dos estudos escolhidos, foram enfatizados, em cada um deles,
os tipos de CNNs empregadas, os conjuntos de dados de imagens tomográficas utilizados.
Permitindo responder às questões de pesquisa e atingir o objetivo final desta RSL.

5https://www.rayyan.ai/
6https://encurtador.com.br/w5jJK



A seguir, na proximo seção trará os resultados detalhados do estudo, com gráficos
e tabelas, facilitando a visualização e o entendimento.

3. Resultados
Após selecionar e analisar os estudos escolhidos, conseguimos responder às perguntas
inicialmente propostas e atingir o propósito da revisão sistemática.

Q1 - Quais CNNs vêm sendo mais utilizadas para detecção de nódulos pul-
monares ?

A base da primeira questão é apontar as CNNs mais utilizadas, sendo puras ou
hı́bridas com outras arquiteturas e abordagens de Deep Learning (DL). A Figura 3 ilustra
os resultados dos 23 trabalhos analisados. Ao todo, foram identificadas 17 arquiteturas
distintas, das quais apenas 5 foram utilizadas mais de uma vez, com ênfase nas arquite-
turas 3D, tanto em CNNs puras quanto hı́bridas. Além disso, vale destacar a presença de
modelos pré-treinados, refletindo uma tendência no uso de técnicas de DL para aumentar
a eficiência dos sistemas.

Figura 3. CNNs mais utilizadas.

Para contextualizar, as CNNs são uma arquitetura inspirada na biologia, capaz
de aprender hierarquias de diferentes nı́veis de caracterı́sticas [LeCun et al. 1998]. Elas
foram projetadas para processar dados em forma de grades, como imagens, viabili-
zando a extração automática de padrões espaciais e das hierarquias de caracterı́stricas
[Li et al. 2021], permitindo, portanto, uma comparação mais precisa entre as imagens e
um reconhecimento mais eficiente de padrões. Desde a sua criação, as CNNs provaram
ser muito eficazes para resolver problemas de classificação e detecção, mostrando-se uma
alternativa viável aos métodos tradicionais para esse tipo de problema.

E como observado na Figura 3, as arquiteturas tridimensionais (3D) foram predo-
minantes nos estudos analisados. A explicação para isso é que as CNNs 3D permitem que
o modelo analise o volume completo de TC, já que as imagens são naturalmente tridi-
mensionais, capturando relações espaciais entre os voxels, que são pixels 3D. Essa abor-
dagem é fundamental para a detecção precisa de nódulos, pois muitos indı́cios clı́nicos



só aparecem quando se considera a estrutura tridimensional, como foi sintetizado em
[Chen and Xie 2024].

Q2 - Por quais motivos são utilizadas combinações hı́bridas de CNNs com
outras arquiteturas ou abordagens?

Apesar de seu sucesso, as CNNs apresentam algumas limitações, como, por exem-
plo, a dependência de grandes volumes de dados rotulados e a dificuldade em capturar
relações espaciais. Tal cenário tem motivado a adoção de outras arquiteturas e aborda-
gens alternativas com o objetivo de contornar essas restrições, como a integração com
outras técnicas nas CNNs, entre elas: CapsNet, Transformers, mecanismos de atenção,
aprendizado semi-supervisionado e métodos tradicionais de Machine Learning (ML). Es-
sas abordagens visam aumentar a capacidade de generalização dos modelos, melhorar a
interpretação das caracterı́sticas aprendidas e reduzir a dependência de dados anotados.
A Tabela 5 mostra o uso dessas abordagens.

Tabela 5. Estudos com arquiteturas hı́bridas ou alternativas às CNNs tradicionais.

ID Justificativa
A01 Combinação de features manuais com 3D CNN.
A02 Uso de Capsule Networks + 3D CNN.
A03 CNN + dual attention → levemente hı́brido.
A04 Combina Boosting + ResNet-50, é um modelo hı́brido.
A06 Arquitetura personalizada multiescala (hı́brida por design).
A07 Mistura técnicas de Machine Learning tradicional + ResNet.
A12 Propõe uma CNN aprimorada com mecanismo de atenção utilizando

SE-Block, o que caracteriza uma abordagem hı́brida com foco na redução de
falsos positivos.

A14 Combina atenção + ResNet + Faster R-CNN 3D → hı́brido.
A15 Redes em cascata + U-Net → arquitetura hı́brida.
A16 Combina aprendizado semi-supervisionado + Expectation-maximization +

3D CNN.
A17 Envolve múltiplos cenários com pooling personalizado (4MC) → estrutura

composta.
A18 Uso de Faster R-CNN + MSM-CNN → múltiplas arquiteturas.
A19 Usa transfer learning + 3D U-Net multiescala.
A20 Incorpora residual connections → variação hı́brida de U-Net.
A21 Transformer + aprendizado contrastivo + backbone ResNet3D.
A23 Combinação de InceptionNeXt + Atenção + ResNet3D → hı́brido.

Na comparação entre as abordagens de CNNs puras e hı́bridas, observou-se que as
arquiteturas hı́bridas geralmente apresentaram melhor desempenho do que as CNNs pu-
ras. Embora eficazes na extração automática de caracterı́sticas das imagens, as CNNs pu-
ras demonstraram limitações quando aplicadas isoladamente, especialmente em cenários
com alta variabilidade nos padrões dos nódulos pulmonares.

Q3 - Quais bases de dados foram utilizadas para essa tarefa?

Como peça fundamental, o conjunto de dados define a qualidade das amostras
para os trabalhos selecionados, sendo de extrema importância para esta RSL. Durante a



pesquisa, foram encontradas 7 bases de dados, das quais quatro se destacaram das demais
pela frequência com que aparecem nos trabalhos analisados. A Tabela 6 mostra quais
são essas bases e quantas vezes foram utilizadas nos estudos selecionados para compor a
fonte de dados desta RSL.

Tabela 6. Bases de dados utilizadas.

Base de dados Quantidade de vezes que foram utilizadas
LUNA16 15

LIDC-IDRI 7
TIANCHI 2
LUNGx 2
ELCAP 1

DATA SCIENCE BOWL 2017 1
NLST 1

Compondo a maioria dos artigos analisados, com um total de 888 exames de TC
incluı́dos, o LUNA16 [Setio et al. 2017] é um desafio que apresenta uma estrutura de
avaliação objetiva para algoritmos de detecção automática de nódulos, utilizando o maior
banco de dados de TC, o conjunto LIDC-IDRI [Armato III et al. 2011].

O LIDC-IDRI também está presente em uma parte significativa dos trabalhos.
A base oferece um conjunto robusto de tomografias computadorizadas, com cerca de
245.000 imagens, que incluem informações sobre sutileza, estrutura interna, calcificação,
esfericidade, textura e malignidade, sendo uma fonte consolidada para a coleta de dados.

A LUNGx [Kirby et al. 2016] também é um desafio utilizado para a classificação
computadorizada de nódulos pulmonares em TC. O conjunto de teste contém 73 nódulos
pulmonares, sendo 37 benignos e 36 malignos, enquanto o conjunto de calibração contém
10 nódulos, 5 benignos e 5 malignos, utilizados para diagnóstico e avaliação do desem-
penho dos métodos computadorizados dos participantes.

O TIANCHI7 é a base de dados de uma competição de Inteligência Artificial (IA)
médica, contém 800 amostras que foram rotulados por radiologistas, com objetivo de
detecção precoce e o diagnóstico inteligente do câncer de pulmão, com foco especial na
identificação de pequenos nódulos pulmonares em TC.

A escolha do conjunto de dados influenciou significativamente os resultados re-
portados nos estudos, pois, como mencionado anteriormente, o uso de CNNs implica uma
alta dependência de grandes volumes de dados rotulados, e as bases utilizadas atendem a
esses requisitos. Observou-se também que as bases de dados abertas, por serem acessı́veis
aos pesquisadores, colaboram mais nesse aspecto, resultando em um fluxo maior de tra-
balhos a serem compartilhados e comparados por meio das diversas metodologias e abor-
dagens que podem ser aplicadas nessas bases, contribuindo ainda mais para o avanço do
campo de estudo.

7https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231601



4. Conclusão

O seguinte trabalho propôs uma Revisão Sistemática da Literatura para analisar o uso
de CNNs na detecção de nódulos pulmonares em imagens de TC, respondendo às suas
principais questões e consolidando um panorama atualizado dos últimos cinco anos. O
objetivo foi entender quais arquiteturas de CNNs e quais bases de dados públicas são
mais relevantes na área, com ênfase nas abordagens 3D, que superam as limitações dos
métodos 2D, assim como nas abordagens CNNs hı́bridas ou ajustadas e modelos pré-
treinados. Destaca-se também a contribuição ativa da base LIDC-IDRI, tanto individual-
mente quanto por meio da base LUNA16, como principal base para essa tarefa.

Entretanto, é importante destacar algumas limitações da RSL, que foram dadas
mediante a aplicação dos critérios de inclusão e exclusão, como o de acesso aberto, pode
ter limitado a diversidade de abordagens e a representatividade de estudos relevantes, uma
vez que alguns artigos de alto impacto estão sob acesso restrito. Além disso, a seleção
por idioma, restrita ao inglês, pode ter excluı́do contribuições significativas em outros
idiomas.

Durante a pesquisa, foi possı́vel observar alguns desafios recorrentes na área,
como a escassez de dados rotulados e de anotações clı́nicas detalhadas nas bases, o
que pode limitar o potencial das CNNs. Cabe destacar também as dificuldades de
generalização, que ocorrem por diversas razões, sendo o overfitting uma delas, carac-
terizado pela incapacidade do modelo de apresentar um bom desempenho quando testado
com novos dados.

Para estudos futuros, espera-se explorar técnicas como a classificação e
segmentação de nódulos pulmonares.
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