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Abstract. Lung cancer is the second most common in Brazil. The early detec-
tion of pulmonary nodules is essential for patient survival. In this work we pro-
pose an algorithm based on the 3D Convolutional Neural Network to classify
pulmonary nodules as benign or malignant in computed tomography images.
The proposed architecture has two blocks of convolutional layers followed by a
pooling layer, two fully connected layers and a softmax. The use of data aug-
mentation to balance the training set produced promising results, with accuracy
of 0.9077, kappa of 0.7774, sensitivity of 0.8481, specificity of 0.9322 and AUC
of 0.8901, in the classification of pulmonary nodules.

Resumo. O cdncer de pulmao é o segundo mais comum no Brasil. A detec¢do
precoce de nodulos pulmonares é essencial para a sobrevivéncia do paciente.
Neste trabalho propomos um algoritmo baseado na Rede Neural Convolucio-
nal 3D para classificar nodulos pulmonares como benignos ou malignos em
imagens da tomografia computadorizada. A arquitetura proposta possui dois
blocos de camadas convolucionais seguidos por uma camada de pooling, duas
camadas totalmente conectadas e uma softmax. O uso de aumento de dados
para balanceamento do conjunto de treino produziu resultados promissores,
com acurdcia de 0,9077, kappa de 0,7774, sensibilidade de 0,8481, especifi-
cidade de 0,9322 e AUC de 0,8901, na classificagdo de nédulos pulmonares.

1. Introducao

No final do século 20, o cancer de pulmao se tornou uma das causas de mortes mais
evitaveis desde que a sua deteccdo seja realizada precocemente. No Brasil, o cancer
pulmonar € o segundo mais comum e o primeiro em todo o mundo [Inca 2019]. O exame
de tomografia computadorizada (TC) €, segundo [Yan et al. 2016], o método preferido
por especialistas para realizacdo da triagem ndo invasiva de pacientes com a doencga.



A andlise das imagens da TC ainda € uma tarefa desafiadora, pois a densidade dos
nodulos pode ser semelhante a outras estruturas pulmonares e, além disso, os especialis-
tas possuem um grande niimero de imagens para analisar em um processo repetitivo. Um
nédulo pulmonar € definido como uma opacidade radiolégica tnica, esférica, de até 3 cm
de diametro, circulada pelo parénquima pulmonar. Lesdes acima de 3 cm sdo frequente-
mente classificadas como malignas [de Carvalho Filho et al. 2017].

Com intuito de aumentar a precisdo na deteccdo e diagndsticos de lesdes para
auxiliar o especialista com uma segunda opinido, ferramentas de cunho computacional
denominadas Computer-Aided Detection (CADe) e Computer-Aided Diagnosis (CADX)
tém sido amplamente exploradas [Masood et al. 2018]. Na detec¢dao de nédulos pulmo-
nares, a grande preocupacao é descobrir se um nddulo representa ou nao o cancer. Neste
contexto, € importante focar na deteccao de anormalidades malignas.

A metodologia utilizada nesse trabalho para a detec¢do de nddulos malignos
emprega as seguintes etapas: aquisicao das imagens, segmentagdo, extracdo de carac-
teristicas/classificagdo e por fim a avaliagdo dos resultados. A base de imagens utili-
zada foi a Lung Image Database Consortium (LIDC) and Image Database Resource
Initiative (IDRI) (LIDC-IDRI) [Armato III et al. 2011]; para a segmentacdo de regides
de nédulos foi utilizado um algoritmo baseado em quality threshold clustering pro-
posto por [de Carvalho Filho et al. 2014]; para a extracdo de caracteristicas dos nddulos
e classificagdo dos mesmos em malignos ou benignos, propomos uma Rede Neural Con-
volucional 3D (CNN 3D); por fim, para a avaliagdo dos resultados utilizamos as métricas
acurdcia, indice kappa, sensibilidade, especificidade e area sob a curva ROC (AUC).

Vale destacar que um dos principais desafios encontrado nesse trabalho foi a ne-
cessidade do balanceamento do conjunto de imagens utilizado para o treinamento da CNN
3D, pois a quantidade de n6dulos benignos segmentados era bem maior que a quantidade
de nédulos malignos. Com isso, técnicas de aumento de dados foram utilizadas com o
objetivo de melhorar a eficiéncia do algoritmo proposto.

2. Trabalhos Relacionados

Nos dltimos anos indmeras técnicas vém sendo aplicadas na detec¢do de anormalidades
em imagens de TC na regido tordcica, com o objetivo de auxiliar o trabalho de especi-
alistas na busca pelo diagnostico precoce. Nesse cendrio, o uso de descritores de tex-
tura, descritores de forma e redes neurais convolucionais t€ém obtido destaque. O dltimo
método tem ganho maior notoriedade nos ultimos anos, especialmente, pelo fato de apre-
sentar recentemente os melhores resultados. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos
relacionados a essas trés técnicas.

Os trabalhos de [Safta and Frigui 2018] e [Deep et al. 2016] sdo exemplos de
métodos que utilizam descritores de textura. Em [Safta and Frigui 2018] os autores com-
binaram as caracteristicas obtidas por meio dos descritores Matriz de Co-ocorréncia de
Niveis de Cinza (GLCM) e Padrdes Binarios Locais (LBP) e os utilizaram na classificagao
realizada através de uma Mdquinas de Vetores de Suporte para Aprendizado de vérias
Instancias (MI-SVM). Eles obtiveram resultados de AUC, especificidade, sensibilidade e
acurdcia de: 0,9696, 0,9855, 0,6979 e 0,9111, respectivamente.

Em [Deep et al. 2016] foi produzido um novo método denominado Padrao Ex-
tremo Quantizado Terndrio Local Direcional (DLTerQEP), que extrai a relagdo terndria



entre os vizinhos para um determinado pixel central. O algoritmo proposto foi testado
em trés bases de dados de imagens distintas: LIDC-IDRI-CT, OASIS-MRI e VIA/I-
ELCAP-CT. O método citado obteve melhorias significativas em relagdo a outros des-
critores classicos na literatura, como Padroes Ternarios Locais (LTP) e Padrdes Extremos
Quantizados Locais Nomeados (LQEP).

Se tratando de descritores de forma, temos como exemplos os trabalhos de
[Shaffie 2019] e [de Carvalho Filho et al. 2017]. Em [Shaffie 2019], os autores apresen-
tam uma nova estrutura para auxiliar no diagnostico de nédulos malignos que combina
descritores de aparéncia e forma para indicar a taxa de crescimento do nédulo. Neste
trabalho as métricas precisdo, sensibilidade e especificidade do diagndstico do sistema
proposto foram de 94,95%, 94,62%, 95,20%, respectivamente.

Em [de Carvalho Filho et al. 2017] foram utilizadas medidas funcionais de Min-
kowski, distancias, representacao do vetor de pontos, medidas de triangulagcao e diametros
de Feret para diferenciar os padroes de formas malignas e benignas. Eles também utili-
zaram algoritmo genético para selecionar o melhor modelo e uma médquina de vetores de
suporte para classificacdo. Na fase de teste, aplicaram a metodologia proposta a 1405
(394 malignos e 1011 benignos) nédulos do banco de dados LIDC-IDRI. Os resultados
obtidos para a diferenciacdo de nddulos malignos e benignos alcangaram uma acuricia de
93,19%, sensibilidade de 92,75% e especificidade de 93,33%.

Finalmente, abaixo sdo comentados alguns trabalhos que empregaram CNNs na
tarefa de detec¢do em imagens de CT de térax. Em [Yan et al. 2016], os autores propdem
uma CNN 3D na colecdo de 1018 pacientes da base LIDC-IDRI. Neste trabalho, foram
comparadas trés estratégias diferentes de arquiteturas de redes neurais convolucionais:
CNN 2D em nivel de fatia, CNN 2D em nivel de nédulo e CNN 3D em nivel de ndédulo.
Os resultados de precis@o de classificagao de risco de malignidade em nédulos obtidos
foram respectivamente de 86,7%, 87,3% e 87,4% para cada uma das trés técnicas avalia-
das. No trabalho de [da Nobrega et al. 2018] é proposto um método que utiliza diferentes
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN) para a extracdo de caracteristicas
das imagens da cole¢cdo de imagens do LIDC-IDRI. Em seguida, as imagens foram clas-
sificadas utilizando os classificadores: Naive bayes, Perceptron Multicamada (MLP),
Miéquinas de Vetores de Suporte (SVM), Algoritmo K-vizinhos mais Préximos (KNN)
e Floresta Aleatoria (RF). Como resultado foi observado que as melhores combinacdes
de extracdo profunda e classificacido foram obtidos com CNN-ResNet50 e com SVM com
kernel funcao de Base Radial, alcancando Acuracia de 88,41% e AUC de 93,19%.

Em [Sharma et al. 2018] foi proposto um algoritmo de duas etapas para a detec¢ao
precoce do cancer de pulmdo. Na 1? etapa foi utilizado o método Otsu seguido de
operacoes morfologicas para a segmentacdo. Na 2% etapa, foi empregada uma CNN para
a classificacao de nédulos em malignos ou benignos. Nesse experimento foram utilizados
6.306 imagens de TC do banco de dados do LIDIC-IDRI sendo alcangado uma precisao
de 84,13%, com a sensibilidade e especificidade de 91,69% e 73,16%.

No trabalho de [Zhao et al. 2018] foi proposta uma CNN hibrida (LeNet e Alex-
Net) constituida através da combinag¢do das configuracdes de camada do LeNet e dos
parametros do AlexNet. Eles utilizaram 743 amostras da LIDC para treinar e avaliar o
modelo proposto. Os resultados obtidos apds a otimizacao das configuracdes da CNN



foram acuricia e AUC de 0,822 e 0,877, respectivamente. Ainda nesse trabalho, os auto-
res concluiram que a precisdo da CNN depende significativamente do tamanho do kernel,
taxa de aprendizado, tamanho do lote de treinamento e inicializacdes de peso.

Em [Dey et al. 2018] sao propostas quatro arquiteturas de CNN 3D: Basic CNN,
Multi-Output, DenseNet e MoDenseNet. Essas quatro redes sdo avaliadas no conjunto
de dados publico LIDC-IDRI e superam a maioria dos métodos existentes. Além disso,
as redes pré-treinadas no conjunto de dados LIDC-IDRI podem ser estendidas para lidar
com conjuntos de dados com poucas amostras usando o transferéncia de aprendizado. Os
resultados obtidos em outro conjunto de dados foram 0,8634 (AUC) e 85,45 (Acurécia)
sem transferéncia de aprendizado e 0,9010 (AUC) e 86,84 (Acuricia) com transferéncia
de aprendizado. Utilizando o conjunto LIDC-IDRI obteve uma acuracia de 0.9040, sen-
sibilidade de 0.9047, especificidade de 0.9033 e AUC de 0.9548.

Como pode ser observado na andlise da literatura, as técnicas de CNNs 3D estao
sendo amplamente exploradas e obtendo resultados promissores em relacdao as CNNs 2D.
Portanto, além da utilizacdo de uma arquitetura de CNN 3D iremos investigar a aplicagdao
de aumento de dados (utilizando rotacdo e aplicagdo de ruido aleatdrio) para resolver o
problema de desbalanceamento, com o objetivo de melhorar a classificacdo dos nédulos.

3. Materiais e métodos

A metodologia proposta estd dividida em quatro etapas: aquisicio das imagens,
segmentacdo, extracdo de caracteristicas, classificacdo e avaliacdo dos resultados. Um
resumo dos procedimentos que fazer parte dessa metodologia € apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma das quatro etapas desenvolvidas neste trabalho: aquisi¢dao das ima-
gens, segmentagado, extragdo/classificagdo e avaliacao dos resultados.
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3.1. Aquisicao das imagens

A colecdo de imagens LIDC-IDRI consiste no diagndstico e rastreamento do cancer pul-
monar em TCs com lesdes marcadas. O conjunto contém 1018 exames, cada um inclui
imagens de uma TC toricica clinica e um arquivo XML associado que registra os resul-
tados de um processo de anotacdo de imagens de duas fases realizado por quatro radi-
ologistas [Armato Il et al. 2011]. A Figura 2 mostra cinco fatias do exame do paciente
LIDC-IDRI-0001, onde o niimero médio de fatias por exame nesse banco de dados é 248.
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Figura 2. Fatias 30, 34, 38, 42 e 46 do exame do paciente “LIDC-IDRI-0001".

3.2. Segmentacao

No intuito de encontrar a regido de interesse nas imagens, no trabalho
de [de Carvalho Filho et al. 2014] os autores realizaram uma segmentacdo das regides
dos nodulos. Neste procedimento foi utilizado um algoritmo baseado em quality th-
reshold clustering. Foram selecionados 800 exames no banco de dados LIDC-IDRI e foi
usado o limiar de 90 para toda a metodologia. Apds a segmentacdo das imagens, foram
obtidos 1.011 nédulos benignos e 394 malignos. Destacamos que na etapa de extragdo
de caracteristicas e classificacdo dos nddulos, foram utilizadas as regides segmentadas
proposta por [de Carvalho Filho et al. 2014] e as mesmas estdo disponiveis em'.

Observamos que o nimero de exemplos de cada uma das classes é bem desba-
lanceado, ou seja, temos mais exemplos da classe benigno em relagdo a classe maligna.
Esse efeito pode produzir resultados ruins, principalmente para a deteccao de elementos
da classe com menor nimero de exemplos, e que € a mais importante no nosso problema.
Portanto, utilizamos técnicas de aumento de dados (utilizando rotacao e aplicacao de ruido
aleatdrio) durante o treinamento da CNN 3D utilizada na etapa seguinte.

3.3. Extracao/Classificacao

Para a extracdo de caracteristicas e classificacdo de nddulos, utilizamos uma CNN 3D
com dois blocos de camadas convolucionais. Cada bloco contendo duas camadas convo-
lucionais e sucedidas por uma camada de pooling. Em seguida, existem duas camadas
totalmente conectadas e uma camada de softmax que calcula a saida da rede. A Figura 3
apresenta um diagrama completo da arquitetura de CNN 3D utilizada neste trabalho.
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Figura 3. Diagrama completo da arquitetura de CNN 3D utilizada na classificagdo dos
nodulos pulmonares em benigno ou maligno.

Thttps://github.com/pavic-ufpi/Bases/tree/master/Lung/Diagnosis



A Tabela 1 mostra os principais parametros da arquitetura utilizada. O treinamento
foi realizado por 2000 épocas, com taxa de aprendizado de 0,0001, dropout de 0,4 e
tamanho de lote de 128.

Tabela 1. Principais parametros da arquitetura utilizada.

Parametros Valor correspondente
Tamanho da camada de entrada (32, 32, 32)
Numero de camadas convolucionais 4
Numero de filtros por camadas (8, 16,32 ¢ 64)
Funcao de ativacao relu
Tamanho dos kernels convolucionais (3,3,3)
Tamanho dos kernels de pooling 2,2,2)
Valor do kernel regularizer(L2) 0.0001
Camadas totalmente conectada 2 (256 e 128 neurdnios)
Softmax 2 neurdnios

3.4. Avaliacao dos resultados

Para avaliacdo dos resultados foram utilizadas as métricas: Acurécia, coeficiente Kappa,
Sensibilidade, Especificidade e Area sob curva (AUC). Antes de entender cada uma
dessas, € necessario a introducdo a alguns conceitos elementares utilizados em suas
composic¢oes, estes sao demonstrados na Tabela 2.

Tabela 2. Termos utilizados para calculo das métricas, sendo benigna a classe positiva e
maligna a classe negativa.

Termo Valor Correspondente
Verdadeiros Positivos (VP) Classificagdo correta da classe Positivo.
Verdadeiros Negativos (VN) Classificagao correta da classe Negativo.

Erro que acontece em razdo do algoritmo ter previsto
resultado Positivo quando o esperado seria Negativo.
Erro que acontece em razdo do algoritmo ter previsto
resultado Negativo quando o esperado seria Positivo.

Falsos Positivos (FP)

Falsos Negativos (FN)

A Acuricia (Equagdo 1), considerada por diversos pesquisadores, uma das
métricas mais simples para avaliar a qualidade de uma classificagdo, foi utilizada nesse
trabalho para medir o nimero de predi¢cdes corretas sem levar em conta positivos e nega-
tivos [Mishra 2018].

. VP+VN
Acurdcia (AC) = G N T PP T PN M

A Sensibilidade (Equagdo 2), ou taxa de verdadeiros positivos, é a métrica com-
putada pela relag@o entre verdadeiros positivos e todos os casos positivos[Mishra 2018].

P



Ja a Especificidade (Equacdo 3), ou taxa de falsos positivos, corresponde
a propor¢ao de de falsos positivos com relacdo a todos os outros dados negativos
[Mishra 2018].

e VN

Especificidade (ES) = VN EFP 3)
O indice Kappa (Equacao 4), é uma métrica muito ttil quando se trabalha com
problemas de vérias classes ou quando as classes do problema sdo desbalanceadas. Ape-
sar de ndo haver um padrdo de interpretacao de seus dados, [Landis and Koch 1977] apre-
sentam uma maneira para realizar o entendimento, que possibilita verificar o grau de con-
cordancia entre avaliadores, onde: um valor menor que 0 indica ndo concordancia, entre
0 e 0,20 concordancia leve, entre 0,21 e 0,40 como concordancia razoavel, entre 0,41 e
0,60 como concordancia moderada, entre 0,61 e 0,80 como concordancia substancial e

entre 0,81 e 1 como concordancia quase perfeita.

Kappa (K) = J—5*. )

onde. VP+VN
b= P VN PPy PN )
) p _ WP+ FN)VP+FP)+ (VN + FN)(VN + FP)| ©

(VP4+VN+ FP+ FN)?

Por fim, Area sob curva ROC ¢ utilizada quando a classificacio é uma problema
de solugdo binério, como € o caso deste trabalho. Na prética ela corresponde a probabili-
dade de um exemplo positivo escolhido aleatoriamente ser mais alta que a de um exem-
plo negativo ser escolhido também aleatoriamente, € demonstra o contraste na predi¢ao
[Avelar 2019, Mishra 2018].

4. Resultados e discussao

Os n6dulos segmentados foram divididos em trés conjuntos: treino, validacao e teste, con-
tendo 70%, 10% e 20% respectivamente de cada classe (benigno e maligno). Realizamos
uma normalizacdo dos dados e as intensidades das imagem formam escaladas entre 0 e
1. Os nédulos que possuiam apenas uma fatia foram descartados, ao final obtivemos 956
benignos e 389 malignos. Destes, 939 foram utilizados para treino (668 benigno e 271
maligno), 135 para validagao (96 benigno e 39 maligno) e 271 para teste (192 benigno e
79 maligno).

Como objetivo foi avaliar o efeito do aumento de dados usando os diferentes
cendrios da Tabela 3, utilizamos técnicas essas técnica para formar quatro conjuntos de
treino diferentes: O primeiro continha todos os nédulos segmentados (sem aumento de
dados) que foram selecionados para o conjunto de treino, 668 benignos e 271 malignos;
No segundo replicamos os nddulos malignos (gerando uma cépia), obtendo um total 542
nodulos malignos e permanecendo com os 668 nddulos benigno; Para o terceiro con-
junto, replicamos os noédulos malignos usando rotacdo (45, 90, 135 e 180 graus) e apli-
cando ruidos aleatorios, em seguida selecionamos aleatoriamente 668 nodulos malignos



para que esse conjunto ficasse com a mesma quantidade de exemplos das duas classes.
Por fim, para a criagdo do quarto conjunto, dobramos a quantidade de exemplos benigno
utilizando rotacao (45, 90, 135 e 180 graus) e aplicando ruidos aleatérios. Em seguida,
aplicamos aumento de dados para a classe maligna, usando as mesmas operagdes, ge-
rando 1336 desta classe também. Vale ressaltar que o aumento de dados foi utilizado
apenas no conjunto de treino. Além das técnicas abordadas, outras possibilidades podem

ser utilizadas como: variagdes no espago de cores, transformacdes geométricas e outras
[Shorten and Khoshgoftaar 2019].

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos com a aplicacdo do método proposto e
na Figura 4 sdo apresentados os resultados da matriz de confusdo. As métricas utiliza-
das: Acuricia (AC), Kappa (K), Sensibilidade (SE), Especificidade (ES) e AUC, foram
apresentadas na secdo 3.4. Os resultados apresentados sdo referentes ao conjunto de teste,
contendo 192 nédulos benigno e 79 maligno.

Tabela 3. Resultados obtidos apds a aplicacao do método proposto.

Experimento Imagens treino AC K SE ES AUC
T1 - Imagens segmentadas 939 0,9003 0,7465 0,7468 0,9635 0,8551
T2 - Imagens replicadas (maligno) 1210 0,9003 0,7578 0,8227 09322 0,8775
T3 - Rotaciao e ruido (maligno) 1336 0,9077 0,7774 0,8481 09322 0,8901
T4 - Rotagdo e ruido (ambos) 2672 0,8966 0,7441 0,7848 0,9427 0.8637

E ) to T4 Predito E . to T2 Predito
xperimento Maliano xperimento Maliano

Figura 4. Matriz de confusio referente aos experimentos T1, T2, T3 e T4, onde apresen-
tamos os valores reais e valores preditos para cada classe.

Analisando o experimento T1 podemos observar que o valor de sensibilidade foi
menor que nos demais experimentos, em contrapartida o valor da especificidade foi maior.
Esses resultados indicam que mais exemplos da classe benigna estdo sendo corretamente
classificados, no entanto, mais falsos negativos estdo sendo obtidos. Isso ocorre porque o
conjunto de treino T1 possui bem mais exemplos da classe benigna, e isso influencia no
treinamento da rede, que tende a identificar menos nédulos malignos.

Uma das principais medidas a ser analisada para dados desbalanceados € o indice
Kappa, pois ele tende a produzir melhores resultados quando a predicdo das duas classes



sdo balanceadas. No experimento T2 podemos observar que o valor de Kappa aumentou
em relacdo ao T1 e T4. Isso aconteceu devido ao aumento do nimero de exemplos da
classe maligna no treino, que diminuiu o nimero de falsos negativos produzidos pela rede.

No experimento T3, realizamos operacoes de rotacdo e adi¢ao de ruidos nos exem-
plos da classe maligna. Com isso, houve uma melhora na capacidade de generalizacio
da rede devido ao aumento da diversidade dos nddulos presentes no conjunto de treino.
Dessa forma, esse experimento produziu o menor nimero de falsos negativos, o que € re-
fletido no indice Kappa e Sensibilidade, que obtiveram os maiores valores dentre os testes
realizados. Além disso, obtivemos também com o experimento T3 a melhor acuricia e
AUC, e perdendo apenas no quesito de Especificidade para os experimentos T1 e T4.

J4 no experimento T4, mesmo aumentando o nimero de dados de ambas as clas-
ses o resultado nao melhorou. Como os exemplos da classe maligna foram aumentados
em quase 5 vezes (de 271 para 1336), muitas imagens desse conjunto ficaram com carac-
teristicas similares, isso influenciou no resultado obtido nesse experimento, pois a rede
nao obteve uma maior capacidade de generalizagdo. Comparando o experimento T4 com
o experimento T1, obtivemos um melhor resultado nos quesitos de Sensibilidade e AUC,
no entanto as métricas Acurdcia, Kappa e Especificidade, foram inferiores aos demais
experimentos.

Diante disso, o melhor resultado foi produzido pelo conjunto T3, no qual o nimero
de ndédulos malignos foram aumentados por meio de operacdes de rotacao e adicao de
ruido aleatdrio até que o conjunto de treino ficasse com a mesma quantidade de exemplos
de ambas as classes. A Tabela 4 fornece uma comparagao do melhor resultado obtido pela
metodologia proposta com trabalhos presentes na literatura e que realizam a classificagao
de nédulos pulmonares em benignos e malignos. E importante mencionar que os resulta-
dos apresentados em cada trabalho foram obtidos com diferentes critérios de avaliagcao e
para nimero de imagens distintas da LIDC-IDRI.

Tabela 4. Comparagdo dos nossos resultados com outros trabalhos presentes na literatura
e que realizam a classificagdo de nédulos pulmonares em benignos e malignos.

Trabalho AC SE ES AUC
[Safta and Frigui 2018] 09111 0,6979 0,9855 0,9696
[Shaffie 2019] 0,9495 0,9462 0,9520 -
[de Carvalho Filho et al. 2017] 0,9319 0,9275 0,9333 -
[Yan et al. 2016] 0,874 0,894 0,852 0,947
[da Nobrega et al. 2018] 0,8841 - - 0,9319
[Sharma et al. 2018] 0,8413 0,9169 10,7316 -
[Zhao et al. 2018] 0,822 - - 0,877
[Dey et al. 2018] 0.9040 0.9047 0.9033 0.9548
Nosso trabalho 0,9077 0,8481 0,9322 0,8901

5. Conclusao

Neste trabalho, propomos um algoritmo automatizado, baseado em uma CNN 3D, para
classificar nodulos pulmonares em benignos ou malignos. Este algoritmo pode ser utili-



zado para a construcdo de sistemas CAD que auxiliem especialistas na interpretacdo do
exame, fornecendo uma segunda opinido durante a andlise do mesmo.

A metodologia proposta apresenta resultados promissores, principalmente com
o uso de técnicas de aumento de dados. Observamos que ao balancear as classes no
conjunto de treino, houve um aumento significativo na predi¢ao de exemplos da classe
maligna, que contém a menor quantidade de exemplos. Os melhores resultados foram
alcancados com o balanceamento do conjunto de treino por meio do aumento do nimero
de nédulos malignos com operagdes de rotacdo e adicao de ruido aleatorio.

Neste trabalho, realizamos operagdes de rotagdo e aplicacao de ruido em nivel de
fatia (2D). Em trabalhos futuros, pretende-se aplicar técnicas de aumento de dados em
nivel de nodulo, ou seja, aplicadas ao nédulo 3D. Para isso, investigaremos a utiliza¢ao
de técnicas de Autoencoders e Generative Adversarial Network (GANs), afim de gerar
novos nodulos a partir dos exemplos disponiveis no conjunto de treino.
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