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Resumo—Lung cancer is a leading cause of death worldwide
and its early detection is critical for patient survival. However,
the diagnosis is still a challenging task, in which computer-
aided diagnosis (CADx) systems try to assist by providing a
second opinion to a radiologist. In this work, we propose a
3D Convolutional Neural Network for classification of solid
pulmonary nodules into benign and malignant. We evaluated
different approaches for the nodule volume assembling and
tuned our models in an automated fashion. Qur models achieved
satisfactory results, with AUC of 0.89, accuracy of 81.37% and
a sensibility of 84.83%. Moreover, our results have shown that
the first slices of a nodule provide the best results and only five
nodule slices are enough for a 3D CNN achieve its best results.

Index Terms—Lung nodule classification, 3D convolutional
neural networks

I. INTRODUCAO

O cancer de pulmao € a forma mais frequentemente diagnos-
ticada de cancer e uma das principais causas de mortalidade no
mundo [1]. A detec¢do precoce do cancer de pulmio é crucial,
possibilitando taxas de sobrevivéncia de 70-90%, contra até
15% quando o diagnédstico é feito nos dltimos estagios da
doenga [2]. A tomografia computadorizada (TC) é o método
preferencial para a deteccdo precoce do cancer de pulmao,
produzindo um volume de cortes em alta resolug@o e contraste
que permitem uma melhor caracterizagdo dos tumores [2], [3].

Mas o diagndstico ainda apresenta desafios, pois cada ima-
gem gerada pelo exame deve ser examinada cuidadosamente,
tarefa sujeita a fatores como fadiga e experiéncia do radiolo-
gista [4], [5]. As ferramentas de auxilio computadorizado ao
processo de diagnéstico (do inglés Computer-Aided Diagnosis
- CADx) surgem para ajudar neste trabalho. Sistemas CADx
empregam técnicas de identificacdo e classificacdo de imagens
para auxiliar o diagndstico do radiologista, tornando esta tarefa
mais rdpida e precisa [3].

Sistemas CADXx tradicionais funcionam através da extracdo
descritores da imagem e posterior aplicacdo de técnicas de
Aprendizagem de Mdaquina (AM) para a classificacdo [6].
Nos ultimos anos houve um crescimento na aplicacdo de
Aprendizagem Profunda (AP), um conjunto de técnicas de AM
que se propde a extrair representacdes dos dados envolvidos
no problema, dispensando a extra¢do prévia de atributos [7].
Uma Rede Neural Convolucional (RNC) é uma arquitetura

de AP que revolucionou diversos ramos de visdo computaci-
onal, como classificacdo de imagens, deteccdo de objetos e
segmentacdo semantica [8]-[10].

Motivado pelo sucesso das RNC, desenvolveu-se uma série
de trabalhos que emprega a técnica para diagndstico médico,
incluindo a classificacdo de nédulos pulmonares em TC [11].
No entanto, grande parte destes trabalhos utilizam RNC 2D,
que ignoram a informacdo tridimensional do exame de TC.
Nos tltimos anos, foram propostos modelos que utilizam a
terceira dimensdo em analises médicas. Porém, os resultados
dessas abordagens ainda sdo preliminares, mas apontam ga-
nhos no desempenho das tarefas de deteccdo e classificacao
de ndédulos pulmonares em relacdo aos métodos tradicionais.

O desenvolvimento de redes neurais de AP é complexo e
laborioso, por se tratarem de modelos muito sensiveis as suas
configuracdes [12]. Trabalhos recentes reforcam a importancia
de se investir esfor¢os na etapa de configuragcdo dos mode-
los como forma de se obter melhores resultados [13], [14].
Estes problemas podem ser mitigados por meio de técnicas
automatizadas de Otimizacdo de Hiperpardmetros (OH), que
tém apresentado resultados competitivos com a configuracio
manual feita por especialistas [15].

O objetivo principal deste trabalho consistiu em avaliar uma
RNC 3D configurada por meio de OH para a classificacdo dos
nédulos pulmonares entre benignos e malignos. Como objetivo
secunddrio, serdo apresentadas diferentes metodologias para a
composi¢do do volume nodular a ser utilizado por uma RNC
3D, um problema em aberto na literatura ao qual este artigo
traz contribui¢des ao estado-da-arte.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Os primeiros trabalhos para classificacdo automadtica de
nédulos pulmonares consistiram na extragdo de descritores de
imagem para posterior uso por classificadores como Support
Vector Machine (SVM) [16], Random Forest (RF) [17] e Redes
Neurais Artificiais (RNA) [18]. Com a difusdo do uso de AP
nos ultimos anos, esta familia de técnicas foi rapidamente
empregada na classificacdo de nédulos pulmonares, trazendo
avangos significativos na drea [7], [19].

Hua et al. [3] propde Deep Belief Network (DBN) e CNN
para classificacdo de nédulos pulmonares entre benignos e
malignos. Um conjunto de 2.545 nédulos de didmetro superior



Processamento dos dados
Segmentagéo dos
nédulos

— I —
Composigao dos
volumes

Aumento e
balanceamento da
base

Selegao dos Dados

Selegao dos nodulos

hiperparametros

Validagéo dos modelos

Criagéo dos
conjuntos de treino
e teste

| -ﬁ Treino %
I _______________________________

| 10x

|

L { Avaliagdo %—

Desempenho da
classificagao

Otimizagao de Hiperparametros

Treino % ————— 1

.

| 30X Avaliagéo "
—
|

Ajuste dos

Figura 1. Esquema geral da metodologia empregada.

a 3mm foi selecionad da base LIDC-IDRI. Os resultados foram
obtidos por meio de validagdo leave-one-out para a DBN
e CNN, além de KNN e SVM servindo como baseline. A
DBN obteve uma sensibilidade de 73.4% e especificidade de
82,2%, enquanto a CNN obteve 73,3% e 78,7%, apontando
a efetividade de AP na classificagdo de nédulos pulmonares
em imagens de TC. Sendo um dos primeiros estudos a aplicar
AP neste problema, os modelos utilizados foram rapidamente
superados pelos trabalhos seguintes.

Shen et al. [20] propde CNN multi-escala (MCNN), em que
recortes de diferentes dimensoes sdo extraidos de cada nddulo,
sdo dados como entrada para uma CNN 3D e combinados
para extrair atributos para classificagdo usando SVM ou RFE.
A abordagem foi validada em 1.375 nédulos (880 benignos,
495 malignos) do LIDC-IDRI usando validacdo cruzada 5-
fold. O melhor modelo obteve acuracia de 86.64%. 8 diferentes
configuracdes para a CNN foram avaliadas e os classificadores
SVM e RF foram otimizados por meio de grid-search. A
otimizacdo dos modelos poderia ter sido melhor explorada
como forma de atingir melhores resultados.

Kang et al. [4] avaliou MCNNs 3D de diferentes ar-
quiteturas para classificagdo bindria (benignos e malignos)
e terndria (benignos, malignos e maligno metastiticos) de
nédulos pulmonares. Os modelos foram treinados com 776
nodulos (186 benignos, 590 malignos) da base LIDC-IDRI.
Os modelos utilizados foram CNN multi-view, uma CNN 3D
feedforward e uma CNN 3D com arquitetura de grafo aciclico
dirigido (do inglés Direct Acyclic Graph, DAG). Os melhores
modelos obtiveram taxas de erro de 4,59% na classificacio
bindria e 7,70% na classificacdo terndria. Os resultados foram
obtidos por meio de validagdo cruzada 10-fold. No entanto, os
autores usaram aumento de base na base de testes da validacdo
cruzada, prética que ndo é comum.

Dey et al. [21] propds quatro CNNs 3D com arquitetura
multi-view para classificacdo de nédulos em benignos e ma-
lignos. Os modelos foram avaliados em uma base de dados
privada de 147 nédulos (37% benignos, 63% malignos). Dado
0 pequeno nimero de amostras, as redes foram pré-treinadas
com 686 ndédulos (46% benignos, 54% malignos) do LIDC-

IDRI. Os melhores modelos obtiveram uma AUC de 0,86 sem
a transferéncia de aprendizagem e 0,90 com o pré-treino. Os
resultados foram obtidos por meio de validag¢do cruzada 5-fold.
As dimensdes da base de dados e sua exclusividade tornam
dificil a comparagdo de resultados com este trabalho.

Lima et al. [22] utilizou CNN 2D para classificagdao de
ndédulos pulmonares precoces (com didmetro entre 5 e 10mm)
em benignos e malignos. Os autores avaliaram diferentes
estratégias classificar de um nédulo com base na classificacido
de cada um de seus cortes. As redes foram otimizados por
meio do algoritmo Tree-structured Parzen Estimator (TPE),
atingindo acurdcia de 88% no melhor modelo. O uso de
validacdo cruzada poderia gerar resultados mais generalizdveis
e cabem ressalvas a aplicagdo deste modelo a nédulos ndo-
precoces.

III. MATERIAIS E METODOS

A metodologia empregada neste trabalho consiste na selecao
de casos de interesse, processamento dos dados, Otimizacao
de Hiperparametros e validacdo dos modelos obtidos. A figura
1 resume os passos da metodologia empregada.

Todos os experimentos deste trabalho foram realizados em
uma GPU Nvidia Titan X com 12 GB de RAM, 3.584 nucleos,
velocidade de 1,5 GHz e arquitetura Pascal. Os frameworks
utilizados foram: Hyperas [23] (versdao 0.4) com o Hyperopt
[24] (versdo 0.1.1) como backend e Keras [25] (versdo 2.2.4)
com o Tensorflow [26] (versdao 1.11.0).

A. LIDC-IDRI e BNP

O LIDC-IDRI [27] é um repositério publico de exames
de TC, contendo 1.018 exames de 1.010 pacientes e 244.529
imagens de TC de térax. As lesdes foram identificadas e clas-
sificadas por quatro radiologistas experientes, que avaliaram
os nddulos acerca de uma série de caracteristicas subjetivas,
dentre elas a probabilidade de malignancia em uma escala de
1 a 5, onde:

o Malignincia 1: alta probabilidade de ser benigno;

o Malignancia 2: probabilidade moderada de ser benigno;

o Malignincia 3: malignincia indefinida;



o Malignancia 4: probabilidade moderada de ser maligno;
o Malignincia 5: alta probabilidade de ser maligno.

Apesar de ser uma das bases mais completas disponiveis, o
LIDC-IDRI é composto por uma série de arquivos em formatos
distintos e nao relacionados, o que dificulta a manipulacio
das informagdes contidas na base. Diante deste problema,
optamos por utilizar o Banco de N6dulos Pulmonares (BNP)
[28]. O BNP foi desenvolvido em MongoDB e disponibiliza
exames do LIDC-IDRI de forma organizada e de facil acesso.
Foram selecionados os nédulos do radiologista que identificou
0 maior nimero de lesdes [28].

Atualmente o BNP contém 752 exames e 1.944 nddulos
segmentados corte a corte manualmente pelo especialista,
processo ilustrado na figura III-A. As imagens originais de TC
do térax foram armazenadas no padrdo de imagens médicas
DICOM. De maneira a uniformizar as imagens da base do
BNP, foi aplicado o janelamento de escalas de cinza do
pulmio fixando a janela em 1600 e o nivel em -600 unidades
Hounsfield.

- -

-

(a) Nodulo original. (b) Contorno demar-
cado.

(c) Noédulo segmen-
tado.

Figura 2. Processo de segmentacdo de um nddulo.

B. Selecdo dos Nodulos

Os nédulos presentes no BNP tiveram suas dimensdes
medidas por Lima Filho [29]. Foram calculadas as distincias
entre os pontos minimo e maximo ao longo dos eixos x e y de
todos os cortes de cada nddulo. A distancia de maior valor foi
armazenada no BNP. Um ndédulo pulmonar € definido como
uma opacidade focal arredondada de didmetro entre 3mm e
30mm, logo, para este trabalho, foram considerados os nédulos
destas dimensdes [30]. Além disso, foram selecionados apenas
os nédulos sélidos, pois sua demarcacdo € feita com maior
precisdo pelos radiologistas. Ao fim desta etapa de selecao,
obtivemos um total de 1.006 nddulos, distribuidos como
mostrado na Tabela I.

Benignos Malignos
Probabilidade de malignancia 1 2 4 5 Total
Nimero de nédulos 304 | 394 | 171 137 | 1.006
Por categoria 698 308
Tabela I

DISTRIBUICAO DOS NODULOS SOLIDOS DE 3-30MM NO BNP.

C. Composigcdo dos Volumes

As RNCs precisam que suas entradas sejam fornecidas em
uma resolu¢do padronizada, portanto, os volumes a serem

usados por estas redes devem ter suas dimensdes de altura,
largura e profundidade em um formato predeterminado. Temos
um nidmero varidvel de cortes por nédulo, cuja distribuicdo é
apresentada na figura 3. Para tratar deste problema emprega-
mos estratégias de normaliza¢do do nimero de cortes de cada
nédulo de forma a criar volumes de dimensdes uniformes.
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Figura 3. Distribui¢do do nimero de cortes na base.

As metodologias empregadas sdo listadas a seguir e resu-
midas na figura 4. Sendo n o niimero de cortes de um nédulo
e k o numero de cortes que compordo o volume:

o Primeiros cortes: consiste em selecionar os k primeiros
cortes de um ndédulo na ordem em que estdo dispostos.

o Cortes alternados: sio selecionados os cortes 1, corte n
el+ Z:% «i,onde i = {I, 2, ..., k-2} e - é a funcéo de
arredondamento inteiro. Este cdlculo fornece um volume
onde os cortes sdo alternados. Esta estratégia é usada em
[4].

« Corte principal centralizado: o corte de maior didmetro

é selecionado, junto com os (E] cortes anteriores € oS

2
| 51| cortes posteriores.

Os cortes selecionados sdo organizados num volume de
dimensdo 64x64xk voxels. Nas situacdes em que n < k, 0s
k cortes sdo atingidos adicionando imagens completamente
pretas apds os cortes selecionados.

Os valores de k avaliados foram 5, 6 e 7 cortes. Escolhemos
o numero de 6 cortes por se tratar da mediana do nimero de
cortes dos nddulos malignos. Valores menores podem descartar
informag¢ao de muitos nédulos e valores muito maiores podem
gerar um grande nimero de volumes com cortes na cor preta.
O valor de 6 cortes foi usado também por Kang et al [4].

D. Balanceamento e Aumento de Base

Como apresentado na tabela I, os dados se encontram desba-
lanceados, com 698 nédulos benignos para 308 malignos. Esse
desequilibrio pode tornar os modelos enviesados. O problema
foi solucionado efetuando rotacdes nos volumes usados para
o treino das redes, de forma a balancear a base e aumenta-
la. Esta estratégia € comum na literatura [4]. Como na etapa
de otimizacdo sdo selecionados 100 nddulos para validacdo
e na de classificacio os folds de validagdo possuem entre
60 e 62 noddulos, as rotagdes foram feitas de forma distinta
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Figura 4. Resumo das estratégias de composi¢do de volumes empregadas.
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para manter os conjuntos balanceados. A seguir € explicado
como foi efetuado o aumento da base nas etapas OH e de
classificacdo. A tabela II resume as operacdes.

1) Balanceamento na Otimizacdo de Hiperpardmetros:
Para esta etapa, foram selecionados 50 nédulos malignos e
50 nédulos benignos para constituir o conjunto de validagdo,
enquanto o restante foi usado como conjunto de treino. Na
base de treino, aos 648 ndédulos benignos foram efetuadas
rotagdes em intervalos de 90° totalizando 2.592 nddulos be-
nignos; aos 258 malignos foram feitas rotacdes em intervalos
de 36°, totalizando 2.580 nddulos.

2) Balanceamento na Etapa de Classificacdo: A validacio
foi feita por meio de validacdo cruzada 10-fold com nédulos
balanceados, gerando conjuntos de teste com 30-31 nédulos
de cada classe, restando cerca de 667 ndédulos benignos e 277
nédulos malignos para compor o conjunto de treino. Como
estas sdo quantidades distintas das usadas na etapa de OH, as
rotacdes foram efetuadas de maneira diferente para manter os
dados balanceados: os 667 nédulos benignos sdo rotacionados
em intervalos de 72°, totalizando 3.335 nddulos; os 277
malignos sdo rotacionados em intervalos de 30°, totalizando
3.324 nédulos.

Tabela II
BALANCEAMENTO E AUMENTO DE BASE NAS DIFERENTES ETAPAS.
Etapa Nodulos | Teste | Resto | Rotacio | Treino
OH 698 50 648 90° 2592
308 50 258 36° 2580
Validagdio 698 | ~31 | ~667 72° 3335
308 | ~31 [ ~277 30° 3324

E. Otimizac¢do de Hiperpardmetros

A configura¢do dos modelos foi feita por uso do algoritmo
TPE [31]. Como temos um grande nimero de modelos a
ser avaliado, optamos por trabalhar com um espaco de busca
reduzido. Desta forma podemos executar menos passos da
busca e atingir bons resultados mais rapidamente. Os valores
avaliados foram tomados com base em experimentos manuais

com topologias de rede e sdo apresentados na tabela III e
tabela IV.

1) Tree-structured Parzen Estimator: O TPE é uma técnica
para OH proposta por Bergstra et al. [31]. Diferente da busca
em grade e aleatéria, o TPE usa um modelo probabilistico
para, dado o histdrico da busca, encontrar a regido no espaco
de hiperparimetros que possivelmente contém o conjunto
6timo de valores. Foi demonstrado que a técnica TPE atinge
taxas de erros menores que a busca manual e aleatoria [31].

As arquiteturas avaliadas sdo chamadas RNC1 e RNC2:

o RNC1: arquitetura composta por uma camada convolu-
cional, uma camada max-pooling e duas camadas densas
com dropout.

o RNC2: arquitetura composta por duas camadas convolu-
cionais e max-pooling intercaladas e duas camadas densas
com dropout.

A tabela IIT descreve o espaco de busca para a arquitetura

RNCI.

Tabela III
ESPACO DE BUSCA PARA A ARQUITETURA RNC1.

Camada Hiperparametro Espaco de busca
Convolucional Numero de filtros {32, 48, 64, 96}
Tamanho do Kernel (3x3x3)
Max-pooling Tamanho do Kernel (2x2x2)
Densa 1 Numero de unidades {64, 96, 128}
Dropout 10, 0.5]
Nuamero de unidades 16, 24, 32
Densa 2 Dropout ! [0, 0.5] !

De maneira similar, para a arquitetura RNC2 temos o espago
de busca apresentado na tabela IV. Neste caso, foi aplicado
um padding nas camadas convolucionais, para evitar que os
feature maps tivessem suas dimensdes muito reduzidas para
as operacdes das camadas seguintes.

Tabela IV
ESPACO DE BUSCA PARA A ARQUITETURA RNC2.

Camada Hiperparametro Espaco de busca
Convolucional 1 Numero de filtros {16, 32, 48}
Tamanho do Kernel (3x3x3)
Convolucional 2 Numero de filtros {64, 96, 128}
Tamanho do Kernel (3x3x3)
Max-pooling Tamanho do Kernel (2x2x2)
Densa 1 Nimero de unidades {64, 96, 128}
Dropout [0, 0.5]
Numero de unidades 16, 24, 32
Densa 2 Dropout d [0, 0.5] ;

Em ambas as arquiteturas, o algoritmo de otimizagdo de
aprendizagem escolhido foi o RMSprop e a taxa de aprendi-
zagem foi fixada em 10, As fungdes de ativagdo escolhidas
foram ReLU para as unidades das camadas convolucionais
e densas e sigmoide na camada de saida. Esses valores
apresentaram melhores resultados nos estudos iniciais e sdo
amplamente usados na literatura [4]. A funcdo de perda
utilizada foi binary crossentropy.

A busca de hiperpardmetros foi configurada para executar
30 avaliacdes de modelos e o critério de aptiddo usado foi a



acurdcia do modelo na classificacdo dos exemplos da base de
validacao.

F. Validacdo

A validag@o dos modelos foi feita usando validag¢do cruzada
10-fold. Os nddulos que compdem os conjuntos de treino e
teste foram os mesmos para todas as estratégias, permitindo
uma comparacao justa entre os modelos. As configuragdes da
rede foram as encontradas na etapa de OH.

Para cada modelo foram calculadas a acuricia, especifi-
cidade, sensibilidade, Fl-score e AUC. Foram geradas as
curvas ROC para cada modelo. A curva ROC e a AUC siao
técnicas bem estabelecidas na literatura de sistemas CADX,
sendo portanto a métrica que usaremos na escolha do melhor
modelo. Este conjunto de métricas é frequente em trabalhos
de classificag@o na 4rea da sadde e sdo bastante descritivas do
comportamento dos modelos [4], [21].

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados da classificacdo para os 10 melhores modelos
obtidos dentre as combinacdes de arquitetura (RNC1 e RNC2)
e estratégias de composi¢do de volume sdo sintetizados na
tabela V do melhor para o pior em relacdo a AUC e acurécia,
nesta ordem. A coluna Arg. indica a arquitetura usada no
modelo em questdo (RNCI1 ou RNC2), a coluna estratégia
indica como os volumes foram montados e a coluna cortes, o
nimero de cortes utilizado nesta composicao.

Tabela V
RESULTADO DA CLASSIFICAGCAO PARA AS DIFERENTES ESTRATEGIAS.

Arq. Estratégia | Cortes Acc. Sens. Spec. F1 AUC
RNC1 | Primeiros 5 81.37% | 84.83% | 7791% | 81.65 | 0.89
RNC1 | Primeiros 6 80.73% | 83.77% | 71.69% | 79.77 | 0.89
RNC2 | Alternados 5 80.55% | 78.90% | 82.19% | 80.46 | 0.89
RNC2 | Principal 5 80.05% | 80.19% | 79.90% | 79.64 | 0.89
RNC2 | Principal 6 79.73% | 75.96% | 83.49% | 80.12 | 0.89
RNC2 | Alternados 6 79.72% | 78.56% | 80.88% | 79.66 | 0.89
RNC2 | Alternados 7 79.72% | 78.56% | 80.88% | 79.50 | 0.89
RNC2 | Principal 7 79.40% | 78.25% | 80.56% | 79.13 | 0.89
RNCI1 | Alternados 5 81.20% | 81.18% | 81.22% | 81.13 | 0.88
RNCI1 | Principal 6 81.05% | 76.97% | 85.13% | 81.74 | 0.88

A maioria dos modelos apresentados atingiu AUC de
0.89. Os melhores valores de acuricia e sensibilidade foram,
respectivamente, 81,37% e 84,83%, atingidos pelo primeiro
modelo da lista. Este modelo apresenta a melhor capacidade
de classificar os casos positivos (ndédulos malignos). O tltimo
modelo da lista apresentou os melhores valores de Especifici-
dade e Fl-measure, de 85,13% e 81,74, respectivamente. Este
modelo tem a melhor capacidade de distinguir casos negativos
(n6édulos benignos).

Pela tabela, observamos que as redes de arquitetura RNC2
aparecem em maior quantidade, com 6 modelos, embora os
primeiros lugares sejam das redes RNC1. Apenas dois modelos
utilizaram 7 cortes na composi¢ao dos nédulos, com a maioria
utilizando 5 e 6 cortes.

A figura 5 apresenta a curva ROC para o melhor modelo da
tabela V de acordo com nossos critérios. Este modelo utiliza
arquitetura RNC1 e volumes com os 5 primeiros cortes de um

Tabela VI
COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS COM OUTROS MODELOS.
Modelo Acc. Sens. Spec. F1 AUC
Random Forest | 76.00% 78.00% 74.00% - 0.85
RNC 2D 80.22% | 79.23% | 81.20% | 79.90 0.89
RNC 3D 81.37% | 84.83% 7791% | 81.65 0.89

ndédulo. A linha azul € a curva média das iteracdes da validacao
cruzada. A 4rea em cinza representa o desvio padrdo destas
curvas, sendo um indicativo da estabilidade do modelo.

Taxa de Verdadeiros Positivos

04 06
Taxa de Falsos Positivos

Figura 5. Curva ROC do modelo de melhor desempenho.

A tabela VI apresenta o modelo de melhor desempenho em
comparagdo com outras técnicas. O modelo Random Forest
consiste na aplicacdo desta técnica sobre 48 atributos 3D de
textura e borda extraidos dos nddulos [6]. O modelo RNC
2D denota uma Rede Neural Convolucional 2D desenvolvida
com a mesma metodologia proposta para as RNC 3D, mas
utilizando apenas o corte principal de cada nddulo.

Ambas as RNC utilizadas apresentaram um desempenho
superior as técnicas tradicionais, com a vantagem de ndo se
fazer necessdria a etapa de extracdo de atributos. A RNC 3D
apresentou uma pequena vantagem sobre a RNC 2D.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um modelo de classificagdo de
nédulos pulmonares utilizando redes neurais convolucionais
3D. O modelo proposto atingiu AUC de 0,89, acuricia de
81,37% e sensibilidade de 84,83%, superiores as técnicas
tradicionais e a RNC 2D. Evidenciamos que, dentre as es-
tratégias avaliadas, o melhor desempenho foi obtido pelo uso
dos primeiros cortes dos nédulos, embora a vantagem seja
ténue. Observamos também que volumes de 5 cortes obtiveram
desempenho igual ou superior aos volumes de 6 e 7 cortes,
o que indica que 5 cortes sdo o suficiente para a obtencdo
de bons resultados, com a vantagem de gerar modelos me-
nos exigentes computacionalmente. Estes resultados empiricos
estdo atrelados a metodologia empregada neste trabalho, em
especial ao uso de imagens de ndédulos segmentados. Como



trabalhos futuros, planejamos avaliar os passos empregados
com imagens ndo segmentadas de nddulos, bem como utilizar
diferentes abordagens para completar os volumes de nédulos
com poucos cortes.
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