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Abstract. Premature detection of malignant nodes in the thyroid is critical for
effective treatment. In this study a computer-aided diagnosis system is proposed
to classify malign and benign nodes of the thyroid based on ultrasound ima-
ges, as well as in the scale of the Thyroid Imaging Reporting and Data System
(TI-RADS). The experiments implement 5 convolutional network and 3 support
vector machines aplied to a public dataset. Preliminary results indicate the Mo-
bileNet as the best binary classifier with 89% of accuracy and the DenseNet121
with 56% of accuracy for the 4 TI-RADS categories.

Resumo. A detecção precoce de linfonodos malignos é crı́tica para o trata-
mento do câncer de tireoide. Neste estudo, um sistema de diagnóstico é proposto
para classificar nódulos malignos com base em imagens de ultrassom, bem
como na escala do Thyroid Imaging Reporting and Data System (TI-RADS). Os
experimentos implementam 5 redes convolucionais e 3 máquinas de vetores de
suporte aplicadas a um conjunto de dados público. Os resultados preliminares
indicam o MobileNet como o melhor classificador binário com 89% de acurácia
e o DenseNet121 com 56% de acurácia para as 4 categorias TI-RADS.

1. Introdução

Disfunções da tireoide são as patologias mais frequentes na endocrinologia e o câncer
na glândula tireoidiana é o mais prevalente. Embora a maioria dos nódulos encontrados
sejam benignos, 10% deles podem ser malignos (Guth et al., 2009). A classificação
precoce desses nódulos pode reduzir o risco de morte do paciente além reduzir de forma
significativa os custos na realização de cirurgias ou biopsias.

A ultrassonografia da região do pescoço é o método menos invasivo utilizado por
médicos na identificação de nódulos tireoidianos. Eles classificam o nódulo de acordo
com a escala Thyroid Imaging Reporting and Data System (TI-RADS) que varia de 1
a 5 de acordo com sua suspeição de malignidade (Kwak et al., 2011). A detecção, no
entanto, não é simples, demanda tempo e algumas vezes gera dúvidas entre médicos,
uma vez que a correta classificação está sujeita à experiencia profissional ou qualidade do
equipamento (Lingam et al., 2013). Dessa forma, um sistema de diagnóstico computa-
dorizado ajudaria a aumentar a confiabilidade, acurácia, reprodutividade e eficiência dos
diagnósticos.

As imagens obtidas através do ultrassom apresentam diversos problemas relati-
vos à resolução, variação de tons de cinza, contraste, ruı́dos e anotações presentes nas



imagens disponibilizadas pelos aparelhos ou realizada pelos médicos, sendo considera-
das umas das mais difı́ceis modalidades para interpretação. Não obstante, devido à sua
importância e baixo custo, a análise de imagens de ultrassom motivou diversos trabalhos
na literatura. Um estudo proposto por Ding et al. (2011) selecionou subconjuntos, carac-
terı́sticas e estatı́sticas de textura que foram extraı́dos de exames de imagem da tireoide
com a intenção de classificar os nódulos em malignos ou benignos utilizando máquinas
de vetores de suporte (SVM). Um sistema computadorizado automático foi proposto por
Gopinath and Shanthi (2013), analisando imagens microscópicas obtidas por citologia as-
pirativa por agulha fina com o auxı́lio de uma SVM como classificador para identificar
nódulos cancerı́genos. Uma classificação utilizando redes convolucionais (CNN) foi pro-
posta por Spanhol et al. (2016) para detecção de câncer de pulmão utilizando imagens.
Outro modelo baseado em CNN foi proposto por Li et al. (2016) que utilizava esse tipo
de rede para identificação de nódulos pulmonares. Uma CNN utilizando ajuste fino na
Rede GoogLeNet, técnicas de pré-processamento e aumento de dados foi proposta por
Chi and Walia (2017) para análise da malignidade dos nódulos da tireoide. Um modelo
de CNN misto foi proposto por Park et al. (2019) que comparou o desempenho da rede
proposta com radiologistas iniciantes e experientes na classificação dos nódulos. A rede
ResNet-50 foi a escolha de Moussa et al. (2020) para um novo classificador com técnicas
de ajuste fino que superou a VGG-19 na mesma tarefa. Uma pontuação de malignidade
dos nódulos da tireoide foi apresentada por Stib and Pan (2020), utilizando uma CNN para
classificação na escala de TI-RADS. Mais recentemente, Hang (2021) propuseram uma
Rede Generativa Adversária Residual (Res-GAN) que separa as imagens entre prováveis
benignas e prováveis malignas e depois realiza a comparação com os resultados obtidos
pela rede convolucional residual ResNet18.

Os trabalhos encontrados propõem uma série de técnicas para segmentação, pré-
processamento e classificação entre nódulos benignos e malignos. Entretanto, observa-se
um menor número de métodos eficazes na classificação da escala TI-RADS o que ajudaria
no estadiamento da lesões. O objetivo deste trabalho é propor um classificador eficaz no
diagnóstico de nódulos tireoidianos malignos e benignos, mas também capaz de realizar
a estratificação na escala TI-RADS. São avaliadas 5 arquiteturas de redes convolucionais,
juntamente com técnicas de segmentação, pré-processamento e aumento de dados. Os
resultados preliminares obtidos pelas redes são comparados com soluções baseadas em
máquinas de vetores de suporte.

2. Materiais e Métodos
A base de dados utilizada é disponibilizada publicamente pela Universidade Nacional
de Colômbia (Pedraza, 2015). Ela possui 347 imagens classificadas, com resolução de
560x360 pixels, 3 canais e 8 bits por canal. Dentre as imagens, 61 são benignas (TI-
RADS 2 e 3) e 286 imagens malignas (TI-RADS 4a, 4b, 4c e 5). A base também pos-
sui um arquivo XML contendo informações dos pacientes e os pontos que compõem o
polı́gono circunscritor da região do nódulo na tireoide. Os conjuntos de treino com 70%
das imagens e o de teste com 30% foram escolhidos de forma aleatória para cada classe.
As regiões contendo os nódulos foram recortadas de cada imagem através da descrição
contida no arquivo XML. A Figura 1 mostra exemplos de cada escala TI-RADS.

Três sessões de treinamento foram testadas: (a) com imagens de resolução
360x360 contendo a área recortada sobre fundo verde; (b) contendo o retângulo circuns-



Figura 1. Exemplo das imagens segmentadas em função do nódulo tireoidiano.

(a) TI-RADS 2 (b) TI-RADS 3 (c) TI-RADS 4a

(d) TI-RADS 4b (e) TI-RADS 4c (f) TI-RADS 5

critor mı́nimo do recorte; e (c) contendo quadrados com dimensões de 160, 256 e 272
pixels obtidos da área recortada. As CNNs foram testadas usando todas as possibili-
dades de conjuntos de dados. Os melhores resultados foram encontrados em imagens
de 360x360 pixels segmentadas e com fundo verde. Técnicas para aumento de dados
consistiram em rotações sucessivas de 45° e espelhamento. Foram implementadas 5 das
CNNs mais presentes na maioria dos trabalhos da literatura: MobileNet Large, MobileNet
Small, DenseNet121, GogLeNet e AlexNet. Para o treinamento das SVMs foram utiliza-
dos descritores de texturas de Haralick e momentos invariantes de Hu. A transformação
log-modular proposta por John and Draper (1980) foi aplicada para se evitarem grandes
variações de magnitude entre os descritores.

3. Resultados preliminares

O treinamento foi realizado com cada uma das CNNs. Dentre as imagens selecionadas
para treinamento foi efetuada outra subdivisão entre, treinamento (representado por 75%
do total de treino) e validação (representado por 25% do total de treino). Uma carac-
terı́stica do dataset é seu desbalanceamento, uma vez que imagens categorizadas como
TI-RADS 2 e 3 estão presentes em menor quantidade (25% da base de dados). Todas as
redes foram treinadas a partir de pesos randomizados ou com técnicas de aprendizado por
transferência. O uso de redes pré-treinadas apresentou resultados melhores que o uso de
pesos randômicos em 95% dos casos.

Foram escolhidos dois critérios de parada para se evitar overfiting: o número de
épocas para o treinamento que foi configurado para no máximo 3000 e o valor da função
de perda na validação ser menor ou igual a 0,001. No entanto a função de perda foi o
critério que prevaleceu em todos os casos. Adicionalmente foi ajustada a taxa de apren-
dizado de 0,01 para 0,001 objetivando a suavização no gradiente descendente estocástico
de aprendizado para que o peso dos modelos pré-treinados não sofressem uma distorção
acelerada. As redes com melhores acurácias foram salvas ao longo do treinamento de
acordo com cada um dos três tipos de classificação: binária (2+3 contra 4+5), TI-RADS



de categoria 4 (4a, 4b e 4c) e TI-RADS individuais (2 a 5).

Inicialmente foram treinadas as CNNs binárias para classificação entre nodos be-
nignos e malignos. A MobileNet Large apresentou os melhores resultados com 89% de
acurácia, 89% de sensitividade, 97% de especificidade e F1-score de 87%. Em seguida
foram testadas redes para a classificação dos TI-RADS de categoria 4 (4a, 4b e 4c) com o
objetivo de verificar se os modelos eram capazes de discriminar nódulos mais semelhan-
tes e que geram maior dúvida no diagnóstico. O melhor resultado obtido foi de 56% de
acurácia utilizando-se a DenseNet121.

O terceiro conjunto de testes avaliou as redes na classificação de todos as catego-
rias TI-RADS individualmente. O baixo número de exemplos, principalmente na cate-
goria 3, causou menor eficácia de resultados sendo que a MobileNet Small foi o melhor
modelo, com 41% de acurácia.

Os resultados da Tabela 1 permitem observar que as redes MobileNet e Dense-
Net121 apresentaram melhores desempenhos em todas as classificações quando compa-
radas com as demais. Por se tratar de uma rede mais leve, a MobileNet poderá ser usada
como modelo inicial no prosseguimento da pesquisa, quando será projetado um modelo
original para o problema da classificação de TI-RADS utilizando imagens de ultrassom.
Para a mesma base de dados foi verificado que a SVM obteve um desempenho inferior às
melhores CNNs em todos os casos.

Tabela 1. Melhores resultados de acurácia (A), sensibilidade (S), precisão (P) e F1-
scores obtidos em cada problema de classificação dentre as CNNs propostas,
utilizando imagens com fundo verde, 360x360, segmentadas, rotacionadas, es-
pelhadas com taxa de aprendizado 0,001 para Binária, Categoria 4 e taxa de
aprendizado 0,0001 para Individual.

Class. CNN A P S F1

Binária MobileNet Large 89% 89% 97% 87%
Binária MobileNet Large 88% 86% 92% 82%
Binária MobileNet Small 87% 86% 91% 82%
Binária DenseNet121 86% 85% 90% 82%

Categoria 4 DenseNet121 56% 56% 56% 55%
Categoria 4 MobileNet Small 56% 54% 54% 54%
Categoria 4 MobileNet Small 55% 53% 53% 53%
Categoria 4 GoogLeNet 48% 47% 47% 46%

Individual MobileNet Small 41% 39% 38% 38%
Individual AlexNet 38% 35% 35% 34%
Individual DenseNet121 37% 34% 33% 33%
Individual AlexNet 37% 32% 30% 30%

Por último foram implementadas SVMs com objetivo de se compararem os re-
sultados obtidos com os métodos de aprendizado profundo. Para os problemas de
classificação com mais de 2 classes, foram escolhidas três perspectivas de solução: um
contra um, um contra todos e cascata. Os melhores valores de acurácia dentre todos os



testes foram de 84% na classificação binária, 50% na classificação entre os TI-RADS de
categoria 4 e 32% na classificação individual dos TI-RADS, todos a partir a da estratégia
um contra um, como pode ser visto na na Tabela 2.

Tabela 2. Melhores resultados de acurácia (A), sensibilidade (S), precisão (P) e F1-
scores obtidos em cada problema de classificação dentre as SVMs propostas.

Class. SVM A S P F1

Binária Um contra um 84% 50% 42% 46%

Categoria 4 Um contra um 50% 49% 51% 49%

Individual Um contra um 32% 28% 27% 27%

3.1. Discussão
O baixo número de amostras em algumas categorias provou ser um desafio para as redes
na classificação de nódulos tireoidianos entre malignos, benignos, TI-RADS categoria 4
e individual. É possı́vel que em uma base com maior quantidade de dados, com pré-
processamento mais especı́fico e com ajuste nas redes os resultados possam ser signifi-
cativamente melhorados. Foi verificado que a classificação de nódulos já segmentados
apresentou melhor resultado que com imagens contendo informações de fundo, portanto
as redes parecem não serem afetadas pelo fundo verde. Técnicas de aumento de dados
poderiam ser investigadas também com objetivo de evitar a necessidade de segmentação
prévia da região de interesse.

Finalmente embora a classificação binária tenha obtido resultado próximo a %90,
buscar um modelo que melhore a classificação de TI-RADS de categoria 4 possivelmente
aumentará os resultados na classificação individual. Cabe ressaltar que é nessa categoria
que a presença de tumores malignos e sua classificação acarretam as maiores dúvidas no
diagnóstico.

4. Conclusão
Neste artigo foi avaliado o resultado de diversas redes neurais convolucionais na
classificação de nódulos tireoidianos através de imagens de ultrassom. As imagens fo-
ram selecionadas, distribuı́das e segmentadas entre os seis tipos de TI-RADS disponı́veis
a partir das notações presentes nos arquivos XML. Foram aplicadas técnicas de aumento
de dados, como rotação e espelhamento e de pré-processamento, pela extração de des-
critores de textura. Cinco tipos diferentes de CNN em três tipos de classificação foram
utilizados no treinamento. Para a classificação binária entre nódulos malignos e benignos,
o melhor resultado obtido foi de 89% de acurácia. Para a classificação TI-RADS de Ca-
tegoria 4 que avaliou os TI-RADS 4a, 4b e 4c, o melhor resultado foi de 56% de acurácia
e para a classificação individual, contemplando os seis tipos disponı́veis de TI-RADS, o
melhor resultado foi de 41%. A etapa seguinte deste trabalho prevê testar as melhores re-
des na escala de TI-RADS da American College of Radiology. Essa escala possui melhor
definição na diferenciação dos nódulos além de reduzir o número de possibilidades em
uma categoria. Pretende-se implementar novas redes e propor uma nova arquitetura ins-
pirada na MobileNet para uso no problema especı́fico do diagnóstico de câncer de tireoide
através de imagens de ultrassom.
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