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Abstract. Lung cancer has attracted the attention of health agencies due to the
high mortality rate in the world. However, making the diagnosis of lung cancer
is not a trivial task. To aid the diagnosis, the exam of Computed Tomography
(CT) has been used. Given this scenario, researchers have developed Computer-
Aided Diagnosis (CAD) systems. Motivated by this issue, this work presents a
methodology for detecting pulmonary nodules in chest CT scans. To validate
the proposed methodology, a CAD system was implemented. The system was
validated with data and measurements on the LUNA16 challenge and obtained
a sensitivity of 94, 90% and an average rate of 1, 00 false-positive per scan.

Resumo. O câncer de pulmão tem atraı́do a atenção das agências de saúde em
razão da alta taxa de mortalidade no mundo. Porém, realizar o diagnóstico
de câncer de pulmão não é uma tarefa trivial. Para auxiliar o diagnóstico, o
exame de Tomografia Computadorizada (CT) tem sido utilizado. Diante desse
cenário, pesquisadores têm desenvolvido sistemas de Diagnóstico Auxiliado por
Computador (CAD). Motivada por essa problemática, este trabalho apresenta
uma metodologia para detecção de nódulo pulmonar em exame de CT de tórax.
Para validar a metodologia proposta, um sistema CAD foi implementado. O
sistema foi avaliado com os dados e métricas do desafio LUNA16, e obteve
sensibilidade de 94, 90% com a taxa média de 1, 00 falso positivo por exame.

1. Introdução
O câncer tem sido uma das principais causas de morte no mundo. Aproximadamente,
uma em cada seis mortes ocorre devido ao câncer. Em 2018, o câncer foi responsável por
9, 6 milhões de mortes. Especificamente, o câncer de pulmão causou aproximadamente
1, 76 milhão de mortes [World Health Organization 2018]. Se uma lesão pulmonar carci-
nogênica (i.e., nódulo maligno) for detectada em estágio inicial, o tratamento do paciente
provavelmente terá sucesso [Setio et al. 2016].

As lesões aparecem quando células do corpo crescem descontroladamente e, por
sua vez, formam nódulos. Elas são radiologicamente visı́veis, de forma esférica, de
delimitação definida, e não maior que três centı́metros de diâmetro [Dou et al. 2017,
Halder et al. 2020]. Entretanto, as caracterı́sticas morfológicas dos nódulos (e.g., forma,



textura e localização no interstı́cio pulmonar) podem variar dependendo do seu tipo
[Valente et al. 2016].

Um dos principais desafios encontrados pelos radiologistas é o diagnóstico pre-
coce, pois ele tem influência direta na tomada de qualquer decisão clı́nica [Li et al. 2016].
Além disso, a detecção precoce de nódulos pulmonares pode aumentar a chance de
sobrevivência do paciente, mas essa tarefa tem alta complexidade [Valente et al. 2016,
Gong et al. 2019].

Existem diversas modalidades de exames de imagem capazes de avaliar nódulos
pulmonares, destaque para a Tomografia Computadorizada (CT). A CT tem custo relati-
vamente baixo, ampla disponibilidade e boa sensibilidade [Gong et al. 2019] e tem sido a
modalidade de exame de imagem de preferência para avaliação de nódulo pulmonar em
diversas situações clı́nicas. Esses equipamentos de radiologia possuem a capacidade de
gerar imagens bidimensionais denominadas de cortes que representam incisões no objeto
ao longo de um plano (i.e., eixo).

A análise de cortes/imagens de CT tórax compreende uma tarefa desafiadora e
exaustiva para os radiologistas. Esse tipo de análise tem propensão à falhas, pois, fatores
como distração, fadiga, bem como uma limitação da experiência profissional podem re-
sultar em falha de diagnóstico. Além disso, alguns pacientes podem apresentar diversas
patologias [Doi 2007]. Portanto, a detecção de nódulos pulmonares de forma manual con-
some muito tempo, além de ser maçante para os radiologistas, pois eles precisam analisar
corte por corte, e cada exame pode conter mais de 200 cortes [Tang et al. 2019].

1.1. Motivação

Diante desse cenário, pesquisadores têm desenvolvido sistemas de Diagnóstico Auxiliado
por Computador (CAD) com capacidade de detectar, segmentar e diagnosticar doenças a
partir de imagens médicas, como por exemplo, nódulos pulmonares a partir de CT. Essas
soluções têm sido utilizadas como segunda opinião em diagnósticos.

Diversos estudos sobre sistemas CAD foram realizados nos últimos anos. De
modo geral, esses sistemas compreendem cinco principais etapas, dentre elas, aquisição
de dados, preprocessamento, segmentação do parênquima pulmonar, Deteccão de Candi-
dato a Nódulo (NCD) e Redução de Falso Positivo (FPR) [Zhang et al. 2018]. Entretanto,
alguns estudos resumem em apenas duas etapas principais, NCD e FPR, respectivamente
[Setio et al. 2016].

O desenvolvimento de sistemas CAD é uma tarefa desafiadora devido à ampla
variação morfológica dos nódulos, em relação ao tamanho, tipos/formas (e.g., solitário,
pequeno (< 3 mm), opacidade em vidro fosco, anexado à borda do pulmão, nódulo de ca-
vidade, sólido, sub-sólido, calcificado etc.), textura, contexto anatômico (i.e., diz respeito
à localização do nódulo no interstı́cio pulmonar) [Dou et al. 2017]. Além disso, exis-
tem estruturas/tecidos com semelhança visual aos nódulos, como os vasos sanguı́neos, os
bronquı́olos, pontos de bifurcação etc. [Halder et al. 2020]. Nódulos menores que 3 mm
são muito difı́ceis de detectar devido a sua natureza minúscula e semelhança com vasos
sanguı́neos [Khosravan and Bagci 2018].

Nos últimos anos as técnicas supervisionadas de Aprendizado Profundo (DL) têm
recebido papel de destaque entre os métodos automáticos utilizados no desenvolvimento



de sistemas CAD devido ao excelente desempenho alcançado [Tang et al. 2019], ênfase
para as Redes Neurais Convolucionais (CNN) [Setio et al. 2016].

Motivada por essas problemáticas, este trabalho apresenta uma metodologia para
detecção de nódulo pulmonar em exame de CT de tórax. A metodologia contempla duas
etapas principais, a NCD e a FPR, respectivamente. A Figura 1 apresenta um fluxograma
geral da metodologia, bem como a interação entre as etapas. A etapa NCD emprega um
método de detecção de objetos para elencar regiões de interesse identificadas como nódulo
pulmonar em imagens de exame de CT de tórax. Por sua vez, a etapa FPR compreende um
comitê de classificadores para descartar candidatos a nódulo erroneamente elencados na
primeira etapa. Para validar a metodologia proposta, um sistema CAD foi implementado.
O sistema foi avaliado com os dados e métricas do desafio LUng Nodule Analysis 2016
(LUNA16) disponı́vel publicamente.
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Figura 1. Visão geral da metodologia proposta. Figura adaptada de
[Pereira et al. 2021].

1.2. Objetivos e contribuições

O objetivo geral deste trabalho é propor e testar uma metodologia para detecção de nódulo
pulmonar em exame de CT de tórax, de modo a garantir alta sensibilidade e baixa taxa de
Falso Positivo (FP). E, dentre os objetivos especı́ficos e contribuições, destacam-se:

• Utilizar o método de detecção de objetos de ponta a ponta denominado Mask
R-CNN [He et al. 2017] pré-treinado com imagens naturais para detecção de can-
didatos a nódulo pulmonar 2D. Para isso, foram geradas imagens com três canais
de oito bits por canal composta por cortes de CT de tórax.

• Empregar e avaliar uma metodologia para segmentar o parênquima pulmonar com
o intuito de reduzir o número de detecções de candidatos a nódulo pulmonar 2D
fora do parênquima pulmonar.

• Propor e avaliar um algoritmo para agrupar detecção de candidatos a nódulo pul-
monar 2D em candidatos a nódulo pulmonar 3D [Pereira et al. 2019].

• Propor e avaliar um algoritmo para descartar candidatos a nódulo pulmonar 3D
que possuem centroides próximos uns dos outros de um exame, ou seja, remover
candidatos redundantes [Pereira et al. 2021].

• Propor um classificador do tipo CNN 3D baseado em Visual Geometry Group
(VGG) que suporta amostras 3D com diferentes tamanhos para classificar candi-
datos a nódulo pulmonar.

• Propor e avaliar o comitê de classificadores do tipo CNN 3D que utiliza amostras
3D de CT de tórax com diferentes padrões de atenuação.

• Avaliar o sistema CAD que implementa a metodologia proposta para detecção de
nódulo pulmonar em exame de CT de tórax. Para isso, foi utilizado o banco de
dados de imagens e métricas do desafio LUNA16.



2. Metodologia
Esta seção descreve a metodologia proposta para detecção de nódulo pulmonar em exame
de CT de tórax, bem como o sistema CAD desenvolvido para validar a metodologia pro-
posta.

A etapa NCD foi projetada para identificar no exame de CT de tórax regiões com
caracterı́sticas de nódulo pulmonar. Deste modo, prioriza gerar um conjunto de candida-
tos a nódulos que resulte em alta sensibilidade e baixo número de FPs. Portanto, foram
desenvolvidas cinco subetapas com a finalidade de maximizar esta relação. Inicialmente,
o exame de CT de tórax (Figura 2a)) passa pela etapa de pré-processamento que converte
os cortes de formato bruto em imagens com 8 bits, depois, os cortes adjacentes são agru-
pados e formam imagens com três canais como resultado. Em seguida, o método Mask
R-CNN recebe como entrada a imagem processada (i.e., imagem três canais) e produz
como saı́da a identificação de regiões na imagem com caracterı́sticas de nódulo pulmonar
por meio de Caixa Delimitadora (BB) 2D (Figura 2b)). Na subetapa seguinte, descarta-
se as BBs 2D com o centro fora do parênquima pulmonar, ou seja, descartam-se regiões
irrelevantes para detecção de nódulos (Figura 2c)). Portanto, utilizou-se um esquema de
segmentação do parênquima pulmonar com técnicas de processamento digital de ima-
gens. O método detector de objeto utilizado processa individualmente cada imagem e
a saı́da resultante compreende em detecção(ões) de candidato(s) a nódulo pulmonar 2D
(i.e., BB). Entretanto, para determinar a posição do(s) nódulo(s) no exame de CT é ne-
cessário definir as coordenadas de localização em formato 3D. Para tal, foi proposto um
algoritmo para agrupar as BBs 2D e gerar candidato(s) a nódulo 3D (Figura 2d)). Por
fim, identificou-se que muitos candidatos a nódulo gerados por meio da sub-etapa ante-
rior possuem centroides próximos uns dos outros, deste modo, considera-se a hipótese
que diversos candidatos identificam a mesma região no exame, ou seja, o mesmo nódulo.
Problema recorrentemente relatado em sistemas CAD. Portanto, foi proposto um algo-
ritmo que combina todos os candidatos de um exame e cria grafo(s) com as relações.
Após, baseado em um conjunto de regras os candidatos repetidos são descartados (Figura
2e)).

Por outro lado, a etapa FPR foi projetada para descartar candidatos a nódulo pul-
monar 3D oriundos da etapa NCD que erroneamente foram identificados como nódulo.
Portanto, foram desenvolvidas quatro subetapas com o intuito de tornar a detecção de
nódulo robusta. Inicialmente, o exame de CT de tórax foi redimensionamento no plano
axial, deste modo, tornou-se padrão o espaço entre os cortes de exame (Figura 2g)).
Em seguida, foram criados quatro bancos de dados de imagens com diferentes padrões
de atenuação, desse modo, geradas imagens que enaltecem caracterı́sticas distintas no
exame. Com o exame de CT de tórax processado, diferentes amostras 3D foram criadas
para cada candidato a nódulo pulmonar por meio de recorte com variação de tamanho
e transformação afim (i.e., rotação e translação) (Figura 2h)). Para descartar candidatos
que erroneamente foram identificados como nódulo pulmonar, múltiplos classificadores
CNNs 3D foram utilizados, especificamente, um comitê de classificadores com a técnica
Bootstrap Aggregation (Bagging) (Figura 2i)). A arquitetura CNN 3D proposta suporta
diferentes tamanhos de dados de entrada, embora, apenas uma arquitetura de rede foi
projetada. Cada classificador que compõe o comitê determina um ı́ndice de confiança
a posteriori para cada amostra, deste modo, a média aritmética foi utilizada como regra
de fusão para agregar as classificações. Por fim, com o intuito de obter classificações
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Figura 2. Fluxograma das etapas NCD e FPR. a) CT de tórax. b) Método Mask
R-CNN 2D. c) Descarta BBs 2D (em amarelo). d) Agrupa BBs 2D. e) Des-
carte de candidatos a nódulo redundante. f) Saı́da da etapa NCD. g) Can-
didato a nódulo. h) Transformações afins. i) Comitê de classificadores.
j) Saı́da do comitê de classificadores (média aritmética como regra de
fusão). k) Saı́da da etapa FPR (ı́ndice de confiança final). Figura adap-
tada de [Pereira et al. 2021].

robustas os ı́ndices de confiança a posteriori PNCD (obtido por meio do método Mask R-
CNN) e PFPR (obtido por meio do comitê de classificadores) foram agregados por meio
de média aritmética (Figura 2k)).

3. Resultados e discussão
Os resultados foram obtidos após o sistema CAD proposto ter sido executado com os
exames e anotações de referência do desafio LUNA16. Em uma comparação quantitativa
em relação aos outros sistemas CAD presentes na literatura, entende-se que o sistema
CAD proposto está em linha com os atuais resultados e práticas de uso. Foi atingida uma
sensibilidade de 94, 90% com a taxa média de 1 FP/exame, resultado que supera diversos
trabalhos com métodos de DL de última geração.

Salienta-se que esse tipo de solução computacional pode gerar impacto social e
econômico positivo, uma vez que pode mitigar a possibilidade de diagnósticos impre-
cisos e reduzir o tempo gasto por radiologistas para análise e diagnóstico de exames.
Consequentemente, pode reduzir o tempo de espera e custos para o paciente e/ou Estado.

Entretanto, a avaliação do sistema CAD proposto ficou limitada a experimentos
com os exames e anotações de referência do desafio LUNA16. Para uma avaliação mais
ampla do sistema, é necessário utilizar outros bancos de dados de imagens de exame.
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