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Abstract. Lung cancer is the kind of cancer which causes the higher number of
deaths in the world. This justifies the need of a fast identification. The diagnosis
of lung cancer is performed by specialists by means of computed tomography
(CT) scans of the patients chest. This diagnosis is made in two important stages:
(i) the detection of existing nodules and (ii) the classification of these nodules
into malignant or benign, if they exist. In this work we investigated how to
detect lung nodules in CT 2D by using convolutional neural networks (CNN)
and principal component analyis (PCA). The main contribution of this work is a
detection method applied to 2D CT scans which presents an accuracy similar to
methods applied to 3D imagens, which are consequently more computationaly
expensive. Results presented 86% of sensibility in identifying lung nodules.

Resumo. O cancér de pulmdo é o tipo de cdncer que mais causa mortes no
mundo, o que justifica a necessidade de uma rdpida identificacdo. Os diagnosticos
do cdncer de pulmdo podem ser realizado por especialistas através da andlise
de imagens de tomografia computadorizada (TC) do torax do paciente. Esse
diagnostico envolve duas tarefas importantes: (i) a detec¢cdo de nodulos exis-
tentes e (ii) a classificacdo destes nédulos em maligno ou benigno, caso existam.
Neste trabalho investigamos como detectar nodulos pulmonares em imagens de
TC 2D com o uso de redes neurais convolucionais (CNN) e andlise de compo-
nentes principais (PCA). A principal contribui¢cdo desse trabalho é um método
de deteccdo aplicado a imagens de TC 2D que apresenta acurdcia proxima
a métodos aplicados a imagens 3D e, consequentemente computacionalmente
mais caros. Os resultados apresentaram 86% de sensibilidade na identificagcdo
de nodulos pulmonares.



1. Introducao

Entende-se por cancer um conjunto de doencas que se caracterizam pelo crescimento
anormal e incontrolado de células que invadem tecidos e 6rgaos vizinhos [Cesar Uehara
1998]. O cancer de pulmao € considerado o tipo de cancer que mais causa mortes no
mundo, com incidéncia de aproximadamente 1,2 milhdes de casos por ano e com taxa
de mortalidade de 1 milhdo de pacientes por ano [Cesar Uehara 2008]. Sua principal
manifestacdo ocorre devido ao aparecimento de lesdes no tecido pulmonar. Dada a sua
alta taxa de mortalidade, faz-se necessario que esse tipo de cancer seja identificado e
diagnosticado o mais rdpido o possivel. Esse diagnodstico € tipicamente realizado por es-
pecialistas através da andlise de videos/imagens de Tomografia Computadorizada (TC) do
térax do paciente. A maior dificuldade nesta tarefa estd em distinguir ndédulos verdadei-
ros de outras estruturas pulmonares ou de outros 6rgaos e tecidos. Aliado a isso, aspectos
humanos podem interferir da identificacdo dos nédulos por parte dos especialistas, como
cansaco, pressa, inexperiéncia, dentre outros fatores psicologicos [Bogot et al. 2005].

Neste contexto, técnicas de visdo computacional podem ser capazes de auxiliar
na identificacdo de n6dulos em imagens de TC da regido tordcica. Atualmente, algumas
técnicas de aprendizado de maquina profundo (Deep Learning) t€m sido aplicadas com
relativo sucesso em tarefas de andlise de imagens médicas e auxilio ao diagndstico por
imagem [Shen et al. 2017, Ker et al. 2017, Rakhlin et al. 2018]. Mais especificamente,
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) tém sido usadas
para assistir a identificacdo de nédulos pulmonares em imagens tomograficas de maneira
eficiente [Xie et al. 2019, Eun et al. 2018, Jiang et al. 2018]. Tais técnicas sdo capazes
de avaliar varios aspectos da imagem como: textura, densidade, tamanho das estruturas,
e etc. Também € possivel, através da correlacdo das informacdes das imagens analisa-
das, realizar o reconhecimento de padrdes, o que permite obter uma maior precisao no
resultado final do diagndstico. A automatizacdo da identificacdo de nddulos evita a in-
terferéncia de fatores humanos e pode servir como segunda opinido em um diagndstico
médico.

Neste artigo propomos uma solugdo eficiente para deteccao de nédulos em ima-
gens bidimensionais de TC. O método aqui proposto € baseado na segmentacdo au-
tomatica da regido do parénquima pulmonar, seguida da deteccao de possiveis nddulos
internos a esta regido. A segmentacdo do parénquima € realizada com o treinamento de
uma rede neural do tipo U-net [Ronneberger et al. 2015] para realizar a segmentagao.
A identificagdo dos nddulos € entdo realizada com o uso de uma rede neural convolu-
cional. A principal contribui¢do deste trabalho reside na etapa de detec¢dao do nddulo,
definida pelo uso de uma CNN agregada a reducio de dimensionalidade de dados utili-
zando o método de Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis
— PCA) [Dunteman 1989]. Desta forma, com o objetivo de diminuir a redundancia das
caracteristicas extraidas pela CNN, foi aplicado o PCA na detec¢do do possiveis nédulos.

O restante deste artigo estd organizado como segue. Na Sec¢do 2, apresentamos 0s
trabalhos relacionados, onde serdo apresentados alguns estudos que utilizam abordagens
de Deep Learning para a andlise de imagens de tomografia computadorizada para detectar
o cancer de pulmdo. Na Secdo 3, apresentamos o método proposto para detec¢do de
nodulos pulmonares em imagens de TC. Na Secdo 4.4, sdo descritos os experimentos
realizados e resultados obtidos com o método proposto, onde sdo também detalhadas



informacdes sobre bases de dados utilizadas, bem como sobre as métricas e formas de
validacdo dos experimentos e dos resultados alcancados. As conclusdes e os trabalhos
futuros sdo apresentados na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Meétodos de aprendizado de maquina tém sido largamente utilizados na identificacio de
nédulos pulmonares por apresentarem resultados promissores [Chen et al. 2019]. Os tra-
balhos aqui abordados propuseram métodos que utilizam CNNs para realizar a extracao
de informacdes de tomografias computadorizadas da regidao do térax. Tais trabalhos sdao
definidos em contextos de imagens 2D [Xie et al. 2019, Eun et al. 2018, Lakshma-
naprabu S.K. 2018] ou 3D [Golan et al. 2016, Gu et al. 2018, Huang 2017, Ding
2019, Winkels and Cohen 2019]. Nesta secdo, descrevemos alguns trabalhos relacio-
nados considerando diferentes aspectos, como métodos utilizadas, resultados alcancados
e suas limitagdes.

Dentre trabalhos recentes no contexto de imagens 2D, em [Xie et al. 2019] foi uti-
lizado o modelo Faster R-CNN [Ren et al. 2015] na base de dados de imagens LUNA16
[Setio et al. 2017], com o objetivo de identificar possiveis regides contendo nédulos nas
imagens, seguida da aplicacdo de uma camada CNN 2D para a redugdo de falsos positi-
vos. Nesta camada, um classificador € responsavel por distinguir nédulos verdadeiros de
candidatos. Com essa abordagem foi possivel alcangar 86,42% de acuréicia na deteccdo e
uma taxa de 74,4% na proporcdo de 1/8 para a redugdo de falsos positivos.

[Eun et al. 2018] propuseram um método que realiza extragdo dos possiveis can-
didatos a nddulos e uma classificagdo posterior de fragmentos de imagem (patches) nas
classes nddulo e ndo nédulo. Neste trabalho, foi utilizado uma autoencoder e o algoritmo
k-means para agrupamento dos patches e extragdao de candidatos a ndédulos. Em seguida,
os patches que possuiam grande probabilidade de pertencer a classe nddulo foram passa-
dos como entrada para uma rede CNN 2D para a reducdo dos falsos positivos. Os autores
deste trabalho defendem que tal abordagem possui menos consumo de memdria € com-
plexidade computacional diante das estruturas com redes que trabalham com imagens 3D,
alcancando o estado da arte com 0,922 de CPM (Competition Perfomance Metric score).

Em [Jiang et al. 2018] foi proposto uma abordagem que utiliza CNN 2D em um
esquema em multi-escala, ao qual patches dimensionados em 4 diferentes tamanhos sdao
enviados para a CNN com o objetivo de ampliar o poder de captacdo das informacdes
contidas nas imagens. Os experimentos realizados mostraram que o método proposto
alcangou 80,06% de sensibilidade com a pontuagdo de 4,7 falsos positivos por scan.

Recentemente, pesquisas t€ém se dedicado a investigar abordagens de andlise de
imagens 3D [Ding 2019, Winkels and Cohen 2019]. Tais trabalhos se mostram eficientes
no diagnéstico de nédulos pulmonares por possuirem uma area contextual mais rica em
informagdes. Vale ressaltar que os dados deixam de serem tratados como pixels e passam
a serem analisados como voxels. [Ding 2019] apresentou um trabalho baseado no uso da
Faster R-CNN para a extragao de candidatos a ndédulos e uso de camadas convolucionais
3D para a reducdo de falsos positivos. J& [Winkels and Cohen 2019] apresentaram uma
abordagem baseada no uso de blocos de camada de convolugdo, nomeado como G-CNN.
Uma limitacdo destas abordagens 3D € o custo computacional elevado, tanto no pré-
processamento das imagens, quanto no processo de treinamento das redes convolucionais



[Golan et al. 2016].

O trabalho proposto por [Gu et al. 2018] utilizou uma abordagem multi-escala
com CNN3D ao qual o método avaliou cerca de 888 scan com finas fatias com 1186
nddulos providos da base de dados LUNA16. Todos os resultados foram obtidos pela
validagao cruzada com o 10-fold, alcangcando assim 87,94% para 1 falso positivo por scan
obtendo Competition Perfomance Metric (CPM) de 0,7967.

O trabalho proposto em [Huang 2017] traz uma abordagem ainda dentro do con-
texto informacional provido pela rede CNN 3D, porém a sua diferenca para os trabalhos
jé citados € a maneira como a andlise ocorre, onde utiliza de técnicas como data aug-
mentation para o aumento da base de dados e aplicag¢do de regularizacdo de dados para
reduzir o sobreajuste. Para a gera¢do de candidatos € usado um filtro baseado em modelo
geométrico local e também € buscado a reducao da variabilidade de estruturas estimando
a orientacdo local. E alcancado uma boa performance, porém com algumas limitacdes,
como: nédulos encontrados préximo ao parénquima de dificil dissociag@o entre estruturas
do proprio pulmdo com os candidatos a nédulo; regides que sofrem opacidade devido a
aparicdo de partes arteriais; e a redu¢do de desempenho do sistema quando submetido ao
método de validagao cruzada.

Em [Chen et al. 2019] é proposto um método que combina arquiteturas 2D e
3D, onde a primeira ¢ utilizada para a segmentagdo de nddulos suspeitos a serem falsos
positivos e a remogdo destes, entdo € usado os nédulos no formato 3D para uma melhor
classificacao entre nddulos e nao-nédulos. Este método foi aplicado com 1000 pacientes
e obteve 90,1% de acurdcia na detec¢do. Porém a integracdao das redes convolucionais
apresentou um gargalo entre as conexdes, 0 que causa uma certa taxa de erro que acaba
por influenciar no resultado obtido.

A Tabela 1 apresenta a comparagao dos trabalhos relacionados. A tabela est4 orga-
nizada segundo alguns critérios, a saber: (i) o uso de informagdes contextuais 2D(pixel),
nos 4 primeiros trabalhos, e 3D(voxel) nos demais trabalhos; (i) as métricas utilizadas para
avaliagdo de performance: Acurécia (Acc), Sensibilidade (ST), Falsos-Positivos (FP),
Competition Perfomance Metric (CPM), Free-response Receiver Operating Characteris-
tic (FROC) e o Erro Médio Quadrado (MSE); e (iii) os principais resultados obtidos.

Autor Ano Dataset Método Meétricas Resultad
[Eun et al. 2018] 2018 LUNAI6 Autoencoder + K-means + CNN 2D Acurdcia e Sensibilidade Acc: 80,00%, ST: 92,20%
[Jiang et al. 2018] 2018 LIDC Multi-scale CNN Sensibilidade e False-Positive ST: 80,06%, FP: 4,7 por scan
[Xie et al. 2019] 2019 LUNAIL6 Faster R-CNN + CNN 2D Acurdcia e False-Positive Acc: 86,42%, FP: 1/8 por scan
[Winkels and Cohen 2019] | 2019 | NSLT + LIDC G-CNN FROC FROC: 0,880
[Golan et al. 2016] 2016 | LIDC + IDRI CNN 3D Sensibilidade e False-Positive ST: 78,9%, FP: 20 por scan
[Huang 2017] 2017 LIDC CNN 3D Sensibilidade e False-Positive ST: 90%, FP: 5 por scan
[Gu et al. 2018] 2018 LIDC CNN 3D + Data Augmentation Sensibilidade e False-Positive e CPM | ST: 87,94%, FP: 1 por scan, CPM: 0,796
[Chen et al. 2019] 2019 LIDC CNN 2D + CNN 3D Acurdcia Acc: 90,01%
[Ding 2019] 2019 LUNAI16 Faster R-CNN FROC FROC: 0,891

Tabela 1. Tabela comparativa dos métodos fundamentados no contexto 2D(pixel)
e 3D(pixel

O uso de rede CNN 2D nos permite ter resultados satisfatérios mesmo trabalhando
em um contexto de menos informag¢do, quando comparado ao contexto de imagens 3D.
Um ganho importante de se trabalhar em um cendrio 2D estd em um menor custo compu-
tacional. Neste trabalho propomos um método capaz de identificar nédulos pulmonares
no contexto 2D que seja tdo eficaz quanto aqueles propostos na literatura, mas com menor



custo computacional.

3. Materiais e Métodos

Nesta se¢do, apresentamos o método proposto para deteccao de nddulos pulmonares em
imagens de TC. Nosso método € dividido em duas etapas principais: (1) segmentacao da
regido do parénquima pulmonar, bem como a divisao da regido segmentada em fragmen-
tos da imagem (patches) e (ii) identificacdo de nédulos dentro do parénquima a partir da
classificagdo dos patches em nddulo ou ndo-nddulo. A etapa de extracdo do parénquima
¢ realizada com uma rede U-Net. A etapa de detec¢do do nddulo € realizada por meio
do uso de uma CNN agregada a reducao de dimensionalidade de dados utilizando-se o
algoritmo PCA. O uso da técnica de reducao de dimensionalidade se deu com o objetivo
de otimizar a eficicia do método por meio do filtro de caracteristicas menos relevantes
pela CNN. A Figura 1 ilustra as etapas do método proposto.
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Figura 1. Visao geral do método proposto.

3.1. Segmentacao da Regiao do Parénquima

O parénquima pulmonar € um tecido que envolve o pulmao, e consiste na compressao de
um grande numero de alvéolos, formando uma enorme superficie com a fun¢ido de manter
a troca de gases [Suki et al. 2011]. A incidéncia de nédulos pulmonares ocorre sempre
proxima ao parénquima [Suki et al. 2011]. Considerando este fato, a primeira etapa do
método proposto € a remog¢ao de dreas da imagem que sdo externas ao parénquima. O
objetivo dessa remocao € diminuir o espagco de busca por possiveis nddulos, de modo a
reduzir o custo computacional e diminuir a possibilidade de falsos positivos.



A U-Net € uma rede neural convolucional que foi originalmente criada para seg-
mentacgdo de estruturas em imagens biomédicas. Ela se assemelha a uma arquitetura tipica
de uma CNN. Contudo, ndo apresenta uma sequéncia de camadas totalmente conectadas,
como geralmente se € usado. A rede consiste em uma etapa de contracao seguida de uma
etapa de expansao, o que fornece a arquitetura em forma de U. Na etapa de contracdao
ocorre uma diminuic¢ao da dimensdo dos dados como também a extragc@o de caracteristicas
importantes para a criagdo da mdscara da estrutura fisiologica. Ja na etapa de expansao
€ usado das caracteristicas extraidas para a criacdo de uma nova imagem, onde o valor
de cada pixel é a probabilidade dele pertencer a estrutura a ser segmentada. A descri¢ao
detalhada da rede U-Net pode ser encontrada em [Ronneberger et al. 2015].

Para implementar a primeira etapa do método proposto foi preciso ser feita a
rotulagdo da regido do parénquima de vdrias imagens para treinar a rede U-Net. Este
processo foi realizado forma manual sobre uma amostra de 1000 imagens, onde cada
imagem de TC teve o parénquima segmentado afim de serem criadas mdscaras para o
treinamento da U-net e desta forma ser possivel a obtencdo de uma rede capaz de seg-
mentar o parénquima pulmonar. Tal processo de rotulagdo foi realizada com o auxilio
de uma ferramenta open source [Bréhéret 2017] que implementa o algoritmo watershed
[Zhang et al. 2010].

Na sequéncia utilizamos o modelo da U-Net na classificacdo pixel-a-pixel para
resolver um problema de duas classes: pertence ou nio a regiao dentro do parénquima.
Nesse sentido, os rotulos associados as imagens sao representados por mdscaras bindrias
(ground truth) de iguais dimensdes a imagem original. Os valores de intensidade dos
pixels (0 ou 1) presentes na mascaras indicam a que classe cada pixel pertence. A rede
U-net € entdo treinada para realizar essa segmentacdo de forma automatica nas imagens
originais. Alguns resultados relativos a segmentacdo da regiao do parénquima utilizando
a U-net podem ser vistos na Figura 2. Descri¢des sobre a base de imagens utilizada, bem
como resultados quantitativos que apontam a acuricia deste modelo serdo discutidos na
Secao 4.4.

Figura 2. Segmentacao da regidao do parénquima. Na linha superior sao exi-
bidas as imagens originas. Na linha inferior sdo exibidas as respectivas
mascaras de segmentacao produzidas pela U-net.



3.2. Deteccao de Nodulos com CNN + PCA

A segunda etapa do método proposto consiste na identificacdo dos nddulos existentes na
regido segmentada. Foi decidido pelo uso de CNNs 2D em vez de 3Ds de modo a priorizar
custo computacional reduzido e menor complexidade do modelo sem a perda de precisao
([Xie et al. 2019, Eun et al. 2018]). Assim, uma CNN 2D ¢ treinada para classificar os
patches em contendo ou nao nédulo.

Devido as dimensdes dos nédulos no dataset utilizado (maiores ou iguais a 3 mm),
utilizamos como abordagem a divisao em grid da regido segmentada do parénquima pul-
monar. Dado que o tamanho das imagens originais serem no formato 512x512, para que
a divisdo seja possivel foi estudado as possiveis granularidades para os patches: 64x64,
32x32 e 16x16. O tamanho 64x64 permitiu melhores resultados em testes preliminares.
Acreditamos que isso ocorre devido ao fato deste formato possuir menor perda do con-
texto do nédulo. Tais patches sao usados como entrada para a CNN que ird predizer a
probabilidade de existéncia de nédulo s6lido em um dado patch. Para fins de balancea-
mento de classes no dataset de treino, foi selecionada a mesma quantidade de patches que
possuem e nao possuem ndédulo. A arquitetura e os hiper-parametros da CNN utilizada
foram definidos de forma empirica com base na performance de treino e validacdao. A
arquitetura é mostrada na Figura 3.

Conv2D
Conv2D Conv2D 64@3x3 Conv2D
32@5x5 32@5x5 128@3x3

Conv2D Conv2D Conv2p Conv2D ConvzD e

128@3x3 256@3x3

256@3x3 512@3x3 512@3x3

Figura 3. Arquitetura da CNN utilizada no processo de deteccao de nédulos

Foi utilizado a fun¢do de ativacao ReLLU nas camadas de convolucdo e na camada
densa. Nao foi usado padding nas camadas de convolucdo. Nas camadas de MaxPooling
foi usado stride de 2 x 2. Entre as camadas densas foi usado Dropout com a probabilidade
de 25% de permanéncia dos neurdnios, e na dltima camada densa foi usado softmax para
previsdo da probabilidade de existéncia de nddulo.

Como na escala dos patchs (64x64 pixels) ndao se tem uma diferenca notdvel entre
algumas estruturas fisiol6gicas e regides nodulares, a CNN extrai muitas caracteristicas
redundantes para a identificagdo do nddulo. Logo, pelo mesmo motivo que [Chen et al.
2014], onde o classificador final recebe uma entrada com grandes dimensoes contendo
um alto indice de redundancia, optamos por aplicar o PCA antes da ultima camada. Onde
nés utilizamos da técnica de transfer learning, caraterizado pela reutilizacdo do modelo
aprendido pela CNN, sem necessidade de treina-la novamente.

O uso do PCA se dé pelo mesmo motivo de [Chen et al. 2014], onde o classifi-
cador final recebe uma entrada com grandes dimensodes, contendo um grande indice de



redundancia. As caracteristicas extraidas pela CNN, sdo transformadas pelo PCA, que
reduz a dimensdo dos dados em 50%. Em seguida essas serdo a entrada de uma rede
totalmente conectada (Multilayer Perceptron - MLP), que possui a mesma arquitetura da
parte denotada como Dense da Figura 3, para previsdo da probabilidade de existéncia de
ndédulo no patch analisado.

4. Experimentos e Resultados

4.1. Base de Dados

Para a condugdo dos experimentos, foi utilizado como base de dados o LUNA16 [Setio
et al. 2017], que € um subset do LIDC (Lung Image Database Consortium) [Armato 111
et al. 2011]. A base de dados do LUNA16 possui um total de 888 exames, sendo que
estes exames possuem diferentes nimeros de imagens transversais (slices) do pulmao.
Foram mantidos na base apenas exames com nddulos maiores que 3 mm e que foram
classificados como nddulo por pelo menos 3 dos 4 radiologistas. Dentre esses exames,
existem cerca de 1557 nodulos catalogados com suas respectivas coordenadas centrais.

4.2. Métricas

Foram utilizadas como métricas de avaliacao da qualidade do método proposto a acuricia
(Equacdo 1) e a sensibilidade (Equacao 2) na classificacdo dos patches. A sensibilidade
¢ calculada como a porcentagem de casos com nddulo que foram diagnosticados corre-
tamente pelo método, sendo calculada como a razao do nimero de verdadeiros positivos
preditos pela soma de verdadeiros positivos com falsos negativos (FN). A acurécia des-
creve a precisao do método tanto para casos positivos quanto para casos negativos € cor-
responde a razdo da soma do numero de verdadeiros positivos (TP) com o de verdadeiros
negativos (TN) pelo total de previsdes. Tais métricas foram empregadas em varios artigos
na literatura (ver Tabela 1).

TP+ TN
Acuracia = Tj——P (1)
TP
bilidade = ————— 2
Sensibilidade TP+ FN 2)

4.3. Treinamento e Validacao

Com um total de 1327 scans, foi selecionado, de maneira aleatéria 266 scans para validacao
e 1061 scans para o treino da U-net para a segmentacdo do parénquima. Como forma de
validacdo utilizamos o processo de validag@o cruzada com 10 fold. A acuracia média da
validagdo foi de 95,97% na sobreposicao dos pixels no processo de segmentagdo da regido
do parénquima.

No processo de validacao do método de identificacao dos nédulos foram realiza-
dos os processos descritos nas Secoes 3.1 e 3.2. Usamos patchs com dimensoes de 64
x 64 pixels. O processo de valiacdo cruzada 10-fold foi aplicado a 3388 patches, onde
metade deste conjunto possui nédulos e outra metade nao.

Os valores dos hiper-parametros do método foram selecionados empiricamente
utilizando a acuricia como critério de escolha. Para a taxa de aprendizado foram reali-
zados testes preliminares com os valores 1x10e-4, 1x10e-5 e 1x1e-6. Para o batch size



foram testados os valores 10, 15 e 20. Ja para o nimero de épocas os valores testados
foram: 100, 200 e 300.

Para o método utilizado, foi escolhido o algoritmo de otimizagdo Adam para o
treinamento, a taxa de aprendizado utilizada foi 1x10e-5, a entropia-cruzada bindria (bi-
nary crossentropy) foi utilizada como funcdo de erro, o batch size foi definido com valor
20 e o numero de épocas definido com valor 300.

4.4. Resultados

Em um primeiro experimento, comparamos a eficicia na detec¢iao de nédulos produzida
pela CNN simples e a CNN+PCA proposta nesse trabalho. Ambas as redes possuem exa-
tamente a mesma arquitetura. Como apresentado na Tabela 2, nas duas primeiras linhas,
mostramos a comparagdo dos resultados obtidos com aplicacdo do método proposto. Es-
tes resultados mostram uma melhora significativa na eficacia da identificagcdo, tanto em
termos de sensibilidade quanto em termos de acurdcia. Essa melhoria ocorre pois 0 PCA é
capaz de eliminar caracteristicas redundantes ou com baixa relevancia nas imagens antes
da camada completamente conectada da CNN. As caracteristicas 50% mais importantes
identificadas pelo PCA sdo selecionadas na classificagdo final.

A Tabela 2 mostra um comparativo dos resultados obtidos pelo método proposto
com trabalhos relacionados que utilizaram como base de dados o LUNA16 (subset do
LIDC) ou o LIDC, que foram aplicados a imagens 2D. Vale ressaltar que todos os métodos
aqui analisados e comparados fizeram uso do mesmo métodos de validacdo, o K-fold.
Analisando os resultados, percebe-se que nossa proposta superou [Eun et al. 2018] em
acurdcia e [Jiang et al. 2018] em termos de sensibilidade (ndo usou a acurécia), tendo
em vista que o dltimo usa uma estrutura mais complexa que a proposta neste trabalho. O
trabalho proposto em [Xie et al. 2019] apresentou os melhores resultados. Mesmo ndo
superando [Xie et al. 2019] em ambas as métricas, o nosso trabalho possui uma estrutura
simples em relacdo aos trabalhos comparados. Devido a essa simplicidade estrutural, o
modelo proposto € mais eficiente para a identificagdo em contexto préatico.

Tabela 2. Tabela comparativa de resultados

Trabalho Método Acuracia | Sensibilidade
CNN (Proposto) U-net + CNN 2D 76,36% 74,40%
CNN + PCA (Proposto) | U-net + CNN 2D + PCA 84,00% 86,08%
[Eun et al. 2018] Autoencoder + K-means + CNN 2D 80,00% 92,20%
[Jiang et al. 2018] CNN 2D Multi-escala - 80,06%
[Xie et al. 2019] Faster R-CNN + CNN 2D 86,42% 74,40%

5. Conclusao

O cancer de pulmdo merece uma atencao especial dos pesquisadores devido a sua alta
incidéncia e alta taxa de mortalidade. Diante disto, neste trabalho, investigamos como de-
tectar de forma automatica a presenca de nddulos pulmonares em imagens de tomografia
computadorizada do térax do paciente.

A abordagem proposta utiliza duas tecnologias de aprendizado profundo apresen-
tadas na literatura, a saber as redes U-Net e CNN. A Andlise de Componentes Principais



foi inserida na estrutura da CNN de modo a refinar os resultados de classificacdo da rede,
diminuindo o custo computacional e o tempo de obtencdo para um diagndstico. Os re-
sultados demonstraram que o método proposto alcangou 86,08% de sensibilidade, o que
demonstra que a abordagem € competitiva em relacdo aos trabalhos que sdo considerados
o estado-da-arte, que em sua maioria trabalham em um nivel de complexidade 3D.

A presente pesquisa pode ser expandida de varias formas. Um trabalho futuro
pode investigar o aumento da base de dados com uso de outras técnicas de Aprendi-
zado Profundo como GANSs, de modo a melhorar o processo de treinamento e, em con-
sequéncia, a acurdcia do método. Uma outra possibilidade de pesquisa futura é o uso da
abordagem multi-escala, onde patches com diferentes tamanhos podem ser usados como
entrada para a rede. O objetivo dessa abordagem € corrigir o problema de haver nédulos
com diferentes tamanhos nos exames e estes podem ndo ser corretamente identificados
em patches de tamanho fixo.
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