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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa apresenta impacto cientifico, técnico e social ao contribuir para o
desenvolvimento de métodos baseados em deep learning e ensemble aplicados a
segmentacao e classificacdode ndédulos pulmonares emtomografia computadorizada,
com potencial uso como ferramenta de apoio a decisdo clinica em contextos de

triagem.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research presents scientific, technical, and social impact by contributing to the
development of deep learning and ensemble-based methods for pulmonary nodule
segmentation and classification in computed tomography, with potential application as

a clinical decision support tool in triage settings.
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RESUMO

O cancer de pulméao é a principal causa de morte por cancer no mundo, em grande
parte devido ao diagnéstico tardio da doenca. Nesse contexto, a tomografia
computadorizada desempenhapapel central na deteccéo de nédulos pulmonares, que
representam a forma mais frequente de apresentagao da doenga em estagios iniciais.
No entanto, a analise desses exames é desafiadora em razao da variabilidade
morfolégicadas lesdes, da heterogeneidade dos protocolos de aquisigdo e da elevada
carga de trabalho imposta aos especialistas. Este trabalho propde e avaliaum pipeline
computacional baseado em redes neurais convolucionais e estratégias de ensemble
para segmentacdo e classificacdo de noddulos pulmonares em tomografia
computadorizada. Foram conduzidos trés experimentos progressivos utilizando bases
publicas amplamente empregadas na literatura. Inicialmente, realizou-se a
classificagcdo multiclasse de ndédulos na base de dados LNDb, seguida pela
classificagéo binaria de nédulos malignos e benignos na base de dados LIDC-IDRI.
Por fim, foi implementado um pipeline end-to-end que incorpora segmentagao
pulmonar e nodular antes da etapa de classificacdo. Os resultados indicaram que
arquiteturas modernas de redes neurais convolucionais apresentam desempenho
competitivo na classificagdo de noddulos pulmonares, enquanto estratégias de
ensemble contribuem para maior robustez e estabilidade das predigdes. Em cenarios
mais complexos e heterogéneos, observou-se que o ensemble tende a favorecer
métricas de sensibilidade, como o recall, em detrimento de métricas globais de
desempenho. Esses achados reforcam o potencial de modelos computacionais como
ferramentas de apoio a decisdo clinica, especialmente em contextos de triagem e

priorizacdo visual, sem substituir a atuagao do radiologista.

Palavras-chave: tomografia computadorizada; nédulos pulmonares; segmentagao;

classificacao; deep ensemble; redes neurais convolucionais; LIDC-IDRI; LNDb.



ABSTRACT

Lungcanceris the leading cause of cancer death worldwide, largely due to late-stage
diagnosis. In this context, computed tomography plays a central role in the detection
of pulmonary nodules, which represent the most common radiological manifestation of
the disease at early stages. However, the analysis ofthese examinationsis challenging
because of lesion morphological variability, heterogeneous acquisition protocols, and
the high workload imposed on specialists. This study proposes and evaluates a
computational pipeline based on convolutional neural networks and deep ensemble
strategies for pulmonary nodule segmentation and classification in computed
tomography. Three progressive experimental scenarios were conducted using publicly
available datasets widely adopted in the literature. First, a multiclass classification of
pulmonary nodules was performed on the LNDb dataset. Subsequently, binary
classification of malignant and benign nodules was carried out using the LIDC-IDRI
dataset. Finally, an end-to-end pipeline incorporating lung and nodule segmentation
before classification was implemented. The results demonstrate that modern
convolutional neural network architectures achieve competitive performance in
pulmonary nodule classification, while ensemble strategies contribute to increased
robustness and prediction stability. In more complex and heterogeneous scenarios,
the ensemble approach tended to favor sensitivity-related metrics, such as recall, at
the expense of global performance measures. These findings highlightthe potential of
computational models as clinical decision supporttools, particularlyin triage and visual

prioritization tasks, without replacing the role of the radiologist.

Keywords: computed tomography; pulmonary nodules; segmentation; classification;

deep ensemble; convolutional neural networks; LIDC-IDRI; LNDb
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1 INTRODUGAO

O cancer de pulmao é a principal causa de morte por cancer no mundo,
com aproximadamente 1,8 milhdo de obitos anuais. Conforme apresentado na Figura
1, dados da International Agency for Research on Cancer (IARC) indicam que, em

2022, o cancerde pulmao foi a neoplasia mais incidente e a mais letal globalmente™.

Incidéncia Mortalidade
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Figura 1. Numeros absolutos de incidéncia e mortalidade por cancer, ambos os sexos, no mundo, em
2022. Fonte: Adaptado de Global Cancer Observatory (GCO) — Cancer Today; GLOBOCAN 2022 (v1.1;
2024-02-08). International Agency for Research on Cancer (IARC).

No contexto brasileiro, observa-se um padrao semelhante, com elevada
letalidade associada a doenga, como ilustrado na Figura 2, reforgando a necessidade
de estratégias eficazes de deteccdo precoce tanto em escala global quanto

nacional:2,
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Figura 2. Numeros absolutos deincidéncia e mortalidade por cancer, ambos os sexos, no Brasil, em
2022. Fonte: Adaptado e traduzido de Global Cancer Observatory (GCO) — Cancer Today; GLOBOCAN
2022 (v1.1; 2024-02-08). International Agency for Research on Cancer (IARC).

Ensaios clinicos randomizados, como o National Lung Screening Trial
(NLST), demonstraram redugao significativa da mortalidade por cancer de pulméao
com o rastreamento por tomografia computadorizada de baixa dose, consolidando
essa modalidade como ferramenta fundamental para a detecgdo em estagios iniciais®.

Embora o cancer de pulmao possa se manifestar sob diferentes padroes
radioldgicos — incluindo massas extensas, consolidagdes e opacidades difusas em
vidro fosco — os nodulos pulmonares representam a forma mais frequente de
apresentagcdo em estagios iniciais da doenca, especialmente em exames de
rastreamento por tomografia computadorizada. A identificagdo e caracterizagdo de
nédulos pulmonares tém relevancia clinica central, uma vez que lesées pequenase
assintomaticas podem corresponder a neoplasias em fase inicial, nas quais o

diagnostico precoce impacta diretamente o prognodstico e a sobrevida dos pacientess.
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Além disso, protocolos clinicos consolidados, como os sistemas de estratificacéo do
American College of Radiology (ACR), sao especificamente direcionados a avaliagcao
de nddulos pulmonares, reforgando a relevancia desse padrao radiolégico como alvo
prioritario para o desenvolvimento de métodos computacionais de apoio a deciséo*.

Na tomografia computadorizada, os nddulos pulmonares séo visualizados
como opacidades arredondadas de até 3 cm e incluem morfologias solidas,
parcialmente sdélidas e de padrao vidro fosco. A deteccado diagnédstica é desafiadora
devido a semelhanca com outras estruturas, ao baixo contraste e a variabilidade
morfoldgica, fatores que podem elevar o risco de falsos positivos®. Além disso, a
variabilidade interobservador afeta a categorizagao por sistemas padronizados, como
o Lung Imaging Reporting and Data System (Lung-RADS), desenvolvido pelo ACR,
influenciando decisdes diagndsticas e condutas subsequentes adotadas pelos
médicos especialistas®.

Em resposta a esses desafios, surgiram os primeiros sistemas de
diagnéstico auxiliado por computador (Computer-Aided Design, CAD), que buscavam
automatizar a deteccao de ndédulos. No entanto, estudos iniciais demonstraram que
esses sistemas apresentavam sensibilidade limitada, especialmente para nodulos
menores, e nao superaram significativamente a analise por radiologistas experientes,
funcionando mais como um segundo leitor’. A evolugdo para técnicas de machine
learning e, posteriormente, para o deep learning, representou um avango substancial.
Diferentes dos sistemas CAD tradicionais baseados em regras, os modelos de deep
learning podem aprender a identificar caracteristicas complexas e sutis diretamente
dos dados de imagem, abordando os problemas de baixo contraste e variabilidade
morfologica8. Essa capacidade de extragdo automatica de caracteristicas abriu
caminho para o desenvolvimento de ferramentas mais robustas e precisas.

Redes neurais convolucionais (CNNs) sdo um exemplo de ferramentas
tecnolégicas que podem auxiliar em tarefas computacionais relacionadas ao
diagndstico de doencas pulmonares, incluindo nédulos pulmonares. As CNNs
permitem aprender representacdes hierarquicas diretamente dos voxels, dispensando
a construgcdo manual de atributos. Em tomografia computadorizada toracica, ha
evidéncia de bom desempenho para detecgédo, segmentagao e estratificagao de risco
de nddulos pulmonares, com potencial para reduzir carga de trabalho e padronizar
decisdes diagndsticas®. Para robustez e quantificagdo deincertezas, aspectos criticos

em aplicagdes clinicas, técnicas denominadas ensembles permitem a combinagao de
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predigcdes de multiplas redes e tendem a melhorar a generalizagdo ao mesmo tempo
em que fornecem medidas Uteis de incerteza®.

Diante desse panorama, emergem questdes centrais que orientam o
desenvolvimento deste trabalho. Em particular, busca-se compreender em que
medida arquiteturas modernas de deep learning apresentam desempenho consistente
na classificacdo de nodulos pulmonares quando avaliadas em bases publicas com
diferentes niveis de complexidade e heterogeneidade. Além disso, investiga-se se
estratégias baseadas em ensemble contribuem para maior robustez e sensibilidade
diagndstica em comparacao a modelos individuais, bem como qual € o impacto da
segmentacdo prévia no desempenho final da classificagdo. Ao abordar essas
questdes de forma progressiva, por meio de experimentos conduzidos em diferentes
cenarios e bases de dados, este estudo visa contribuir tanto para o avanco
metodolégico em visdo computacional aplicada a saude quanto para o
desenvolvimento de ferramentas de apoio a decisdo clinica em tomografia
computadorizada.

Este trabalho organiza, de forma reprodutivel, um pipeline aplicado a
segmentacao e a classificacdode nddulos pulmonares em exames de TOMOGRAFIA
COMPUTADORIZADA. O escopo abrange pré-processamento e data augmentation,
teste de diferentesarquiteturas, estratégias de treinamento, validagado e analise critica
de métricas. Por fim, avaliamos modelos baseados em CNNs, incluindo estratégias de

ensemble, como apoio ao diagnostico de cancer de pulmao.

2 DESENVOLVIMENTO

21 REVISAO DE LITERATURA

211 Tomografia computadorizada no cancer de pulmao

A tomografia computadorizada é uma das principais modalidades do
diagndstico por imagem, cujo principio fisico baseia-se na medicdo da atenuacao de
fotons de raios X ao atravessarem o volume de interesse em multiplos dngulos. Os
padroes de atenuacdo registrados pelos detectores de radiacdo originam as
projecdes, que estdo relacionadas ao coeficiente de atenuacéo linear (u) de cada

voxel. Essas projecbes compdem o sinograma e podem ser reconstruidas em
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imagens axiais por métodos analiticos, como a retroproje¢ao filtrada (filtered
backprojection, FBP), ou por métodos iterativos'0. Em sistemas helicoidais, os dados
sdo adquiridos de forma continua enquanto o tubo e os detectores giram ao redor do

paciente, com interpolagao ao longo do eixo z, conforme ilustrado na Figura 3.

’ Tubo de raios X
rotativo

Feixe

Figura 3. Exemplo de funcionamento de uma tomografia computadorizada helicoidal. Fonte: Adaptado
de Lecturio. Tomografia Computorizada (TC).

Mesa
motorizada

Detectores
de

radiacdo

A imagem reconstruida por TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA é
composta por voxels cujos valores de intensidade sdo expressos em unidades
Hounsfield (HU), que refletem a atenuagéo relativa dos tecidos em relagéo a agua,
sendorepresentada por0 HU e o ar por —1000 HU. Tecidos moles geralmente situam-
se entre 30 e 60 HU, a gordura apresenta valores inferioresa =50 HU e o osso cortical
frequentemente excede +1000 HU''. A Figura 4 apresenta uma ilustragdo da escala

de unidades HU aplicada a diferentes materiais e tecidos bioldgicos.
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.

-100 0 +50to 100 300 to > 1000

Figura 4. Escala ilustrativa de unidades HU. Fonte: Extraido de Hartung & Brown, LITFL.

A qualidade e a interpretabilidade das imagens de TOMOGRAFIA
COMPUTADORIZADA dependem nao apenas da reconstrucdo, mas também de
parametros de aquisigao e processamento, incluindo resolugéo espacial, contraste,
janelamento, espessura de corte, nivel de ruido e presencade artefatos 2. A resolugéo
espacial esta associada a capacidade de distinguir estruturas adjacentes, enquanto o
contraste reflete a diferenga de atenuacao entre tecidos. O janelamento ajusta a faixa
de valores de HU exibida, permitindo realgar estruturas especificas de acordo com o
objetivo diagnadstico.

Do ponto de vista operacional, o janelamento é definido por dois
parametros fundamentais: a largura da janela (window width) e o nivel da janela
(window level)'2. A largura da janela estabelece o intervalo de valores de unidades HU
que sera mapeado para a escala de cinza exibida, determinando o contraste global
da imagem. Janelas mais largas acomodam uma faixa maior de atenuacoes,
reduzindo o contraste entre tecidos com valores proximos, enquanto janelas mais
estreitas aumentam o contraste, a custa da saturacao de valores fora desse intervalo.

O nivel da janela corresponde ao valor central de HU em torno do qual a
largura é distribuida e define quaistecidos sao priorizados navisualizagao.Ajustes no
nivel deslocam a janela ao longo da escala de HU, permitindo enfatizar diferentes
estruturas anatémicas conforme sua densidade relativa. A relagao entre a largurae o
nivel da janela e seu impacto na visualizagdo das intensidades de TOMOGRAFIA
COMPUTADORIZADA séo ilustrados na Figura 5.
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Largura da janela

0

Nivel da janela

Figura 5. Representagdo esquematica do conceito de janelamento em tomografia computadorizada.
Fonte: Adaptado de Hartung & Brown, LITFL.

A combinagao entre largura e nivel da janela influencia diretamente a
distribuicdo das intensidades na escala de cinza e, consequentemente, a percepgao
de contraste naimagem reconstruida’?. Para um mesmo nivel de janela, larguras mais
amplas comprimem diferencas de atenuagao, resultando em imagens com menor
contraste aparente, enquanto larguras mais estreitas expandem essas diferengas,
realcando variagdes sutis entre tecidos com valores de HU proximos. Esse efeito é
ilustrado na Figura 6, que compara a visualizagdo de uma mesma regido anatdbmica

sob diferentes larguras de janela.

Tecido mole Estreito

Figura 6. Efeito da largura da janela na visualizagdo de uma tomografia computadorizada. Fonte:
Adaptado de Hartung & Brown, LITFL.

Na avaliagdo toracica, utilizam-se janelas especificas para otimizar a
visualizacao das diferentes estruturas. A janela pulmonar, tipicamente definida por

largura em torno de 1.600 HU e nivel aproximado de -600 HU, é adequada para o
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parénquima pulmonare para a detecgao de nédulos, enquanto a janela mediastinal

privilegia tecidos moles e estruturas vasculares, como exemplificado na Figura 72,

A

Figura 7. Diferenga visual entre essas duas configuragbes de janelamento em uma tomografia
computadorizada de térax. (A) Comparagado entre janelas pulmonares e (B) mediastinais em uma
tomografia computadorizada de térax. Fonte: Adaptado de Hartung & Brown, LITFL.

Além do janelamento, a qualidade da imagem em tomografia
computadorizada € influenciada por ruidos e artefatos. O ruido decorre principalmente
da estatistica dos fotons detectados e tende a aumentar com cortes finos, baixa carga
de corrente-tempo (MmAs) e o uso de kernels de reconstru¢ao mais agudos. Estratégias
de mitigacao incluem a otimizagdo dos parametros de aquisi¢ao e o emprego de
métodos de reconstrugéo iterativas.

Artefatos frequentes incluem enrijecimento do feixe, com escurecimento
central e estrias, efeito de volume parcial, movimento respiratorio e presenca de
metais e artefatos em anel. Areducao desses efeitos envolve a escolha adequada de
parametros de aquisigcdo, corregcdes especificas durante a reconstrugao,
sincronizagéo respiratoria e técnicas dedicadas a reducao de artefatos’s.

Compreendidos os fundamentos técnicos da formagao e da qualidade da
imagem de tomografia computadorizada, torna-se possivel abordar as caracteristicas
morfolégicas e radiolégicas dos nddulos pulmonares, que constituem o principal alvo
de analise neste estudo. A tomografia computadorizada de baixa dose caracteriza-se
pela aquisi¢cdo de imagens com reducgéo significativa da dose de radiagao ionizante,
mantendo qualidade diagndstica suficiente para a detecgédo de nédulos pulmonares.
Evidéncias provenientes de estudos clinicos randomizados de grande escala
demonstram reducao da mortalidade por cancer de pulmao quando o rastreamento
por tomografia computadorizada de baixa dose é aplicado sob critérios de

elegibilidade e protocolos bem definidos?.
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Nesse contexto, diretrizes como as da Fleischner Society (2017) fornecem
recomendagdes para o manejo de nodulos incidentes em adultos, considerando
dimensbes, morfologia e fatores de risco, e orientam o seguimento clinico e a conduta
adequada'’. Esse conjunto de evidéncias sustenta a importancia de fluxos analiticos
reprodutiveis e de métricas robustas para avaliacdo de desempenho em cenarios de

triagem e diagnostico.

2.1.2 Noédulos pulmonares: caracterizagao e manejo clinico

Os noddulos pulmonares sao achados radiolégicos que indicam
anormalidades focais do parénquima pulmonar. Esses podem ser classificados, do
ponto de vista radiolégico, em sdlidos, parcialmente sélidos e em padrdo de vidro
fosco (Ground Glass Opacity, GGO), categorias associadas a diferentes
probabilidades de malignidade, crescimento e comportamento bioldgico, 0 quereforga
a complexidade da tarefa de classificagdo automatica’. A Figura 8 ilustra exemplos
de ndédulo sélido, parcialmente sdélido e vidro fosco em janelas de HU usuais para

avaliagao pulmonar.

Figura 8. Exemplos de tomografias computadorizadas de térax. (A) Exemplos de nédulo sdlido, (B)
parcialmente sélido e (C) padrao de vidro fosco em uma tomografia computadorizada de térax. Fonte:
Adaptado de Ye et al., 2019, Fig. 1 (Journal of Thoracic Oncology).

A estratificacdo adequada é critica porque a doenca metastatica esta
associada a desfechos piores em comparacdo com casos localizados ou

regionalizados, o que justifica protocolos rigorosos de acompanhamento e indicagéo
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de bidpsia'®. Além disso, a interpretagao diagndstica pode apresentar variabilidade
interobservador, com impacto na deteccdo e na caracterizagdo de nodulos,
especialmente em lesGes pequenas ou parcialmente sdlidas'’. Diante dessas
limitagbes humanas e da crescente demanda por padronizagdo diagndstica, o
desenvolvimento de ferramentas computacionais tem emergido como uma alternativa
promissora para auxiliar na analise, na estratificacdo do risco de nddulos pulmonares
e no acompanhamento progressivo de alguns casos, oferecendo uma quantificagao,

em area ou volume, bem precisa das estruturas de interesse.

2.1.3 Métodos computacionais em imagens médicas

No suporte computacional a decisdo em imagens médicas, destacam-se
duas vertentes complementares. A radiébmica, que se baseia na extragao sistematica
de atributos quantitativos definidos manualmente, capazes de capturar padrboes de
textura, forma e intensidade'®. Em contraste, os métodos de deep learmning aprendem
representacdes hierarquicas diretamente dos dados de entrada, dispensando a
engenhariamanual de caracteristicas, e ttm demonstrado desempenho competitivo
em tarefas de detecgdo, segmentacao e classificacdo de nddulos pulmonares em
tomografia computadorizada, conforme evidenciado por desafios padronizados e
estudos clinicos'®. Esses avangos motivam a construgdo de pipelines reprodutiveis
que integrem pré-processamento, segmentacdo de suporte e modelos de
classificacao robustos.

Entre as abordagens de deep learning, as CNNs constituem o arcabougo
mais empregado para andlise de imagens'®. Essas exploram operagdes de
convolucao e compartiihamento de pesos para aprender padroes espaciais locais,
como bordas, texturas e estruturas anatdbmicas, organizando-os em representacdes
progressivamente mais abstratas ao longo da rede. Essa propriedade as torna
particularmente adequadas para o processamento de imagens medicas, nas quais a
informagao espacial € determinante para a interpretagao diagndstica.

A aplicacdo de CNNs envolve a definicdo de uma funcgado de perda
apropriada a tarefa e de um método de otimizacéo para o ajuste dos parametros do
modelo. Em tarefas de classificagao binaria, a funcao de perda mais utilizada é a
entropia cruzada binaria (binary cross-entropy ou BCE). Em cenéarios com

desbalanceamento de classes, versdes ponderadas da BCE ou a perda focal podem
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ser empregadas para aumentar o peso de exemplos raros ou dificeis. Em
segmentacdo semantica, perdas por pixel sao frequentemente combinadas com
métricas de sobreposicdo, como o coeficiente de Dice e a Intersection over Union
(loU), de modo a equilibrar a otimizagdo local e regional das regides de interesse 2.

O processo de otimizagcdo € conduzido por algoritmos que ajustam
iterativamente os pesos da rede com o objetivo de minimizara funcéo de perda. Além
do gradiente descendente estocastico, otimizadores adaptativos como o Adaptive
Moment Estimation (Adam) e Adam with Decoupled Weight Decay (AdamW) ajustam
0 passo de atualizagao de cada parametro com base no histérico dos gradientes, o
que geralmente resulta em convergéncia mais rapida e menor necessidade de ajuste
manual de hiperparametros. O AdamW, em particular, desacopla o decaimento de
peso do termo de atualizagao dos gradientes, promovendo uma regularizagdo mais
adequada e contribuindo para a redugéo do sobreajuste?'22,

A taxa de aprendizado controla a magnitude das atualizagbes dos pesos e
exerce influéncia direta na estabilidade e na velocidade do treinamento. Valores
excessivamente altos podem levar a instabilidade, enquanto valores muito baixos
tornam o processo lento ou propenso a minimos locais. Estratégias comuns incluem
aquecimento inicial da taxa de aprendizado nas primeiras épocas, seguido de
esquemas de redugdo progressiva, como decaimento baseado em platd ou
decaimento cosseno. Técnicas adicionais, como normalizacdo em lote (batch
normalization) e dropout, contribuem para a estabiliza¢ao do treinamento e a redugao
do sobreajuste23.24,

A avaliacdo confiavel de modelos em imagens médicas requer um
particionamento rigoroso dos dados. O conjunto de treinamento € utilizado para o
ajuste dos pesos, o de validagao orienta a escolha de hiperparametros e o ponto de
parada, e o conjunto de teste permanece reservado para estimar o desempenho final
em dados néo vistos. A estratificacdo preserva a propor¢cao de classes em cada
particdo, aspecto relevante em cenarios desbalanceados. Quando ha amostra
suficiente, esquemas holdout simples sao comuns, enquanto em bases menores
emprega-se validagao cruzada em k-dobras. Em todos os casos, a divisdo em nivel
de paciente é fundamental para evitar vazamento de informagao. Esses principios
gerais de treinamento, otimizacdo e validacdo fornecem a base conceitual para a

aplicacao pratica das CNNSs.
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Na literatura, observa-se uma transicdo progressiva de abordagens
baseadas em radibmica, fundamentadas na extracdo manual de atributos
quantitativos e modelagem estatistica, para métodos de deep learning, em especial
CNNs, que aprendem representagcdes diretamente das imagens e apresentam
desempenho competitivo em tarefas de detecgao, segmentacao e classificacao de
nodulos pulmonares em tomografia computadorizada'®. Nesse contexto, abordagens
baseadas em ensembletém sido propostas como estratégia para aumentara robustez
e reduzir a varidnciaentre modelos, combinando arquiteturas distintas e apresentando
ganhosdependentesdo protocolo experimental, do particionamento por paciente e da
heterogeneidade entre bases de dados?. Esses aspectos motivam o desenho
experimental progressivo adotado neste trabalho, comparando diferentescenariosem
bases publicas e avaliando o impacto da segmentacao prévia no desempenho dos
classificadores. A Tabela 1 apresenta uma comparagéo conceitual entre abordagens

baseadas em radidbmica e deep learning aplicadas a analise de imagens médicas.
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Tabela 1. Comparagdo conceitual entre radidmica e deep learning aplicados a analise de imagens

médicas.

Aspecto

Radiomica

Deep learning

Definicao

Funcionamento

Quantidade de dados

Interpretacao dos
resultados

Sensibilidade ao
protocolo

Desempenho em
tarefas complexas

Uso tipico em
TOMOGRAFIA
COMPUTADORIZADA
pulmonar

Custo computacional

Pontos fortes

Limitagoes

Extragdo manual de medidas
numéricas da imagem (ex.:
forma, textura, densidade)

Especialistas definem quais
caracteristicas medirem —
modelo estatistico ou machine
learning classico

Geralmente menor

Mais interpretavel (atributos
explicitos)

Alta (segmentacao e aquisicao
influenciam fortemente).

Limitado quando padrdes séo
sutis.

Anadlise exploratoria,
biomarcadores.

Baixo/moderado (extragao +
machine learning classico)

Controle de variaveis,
comparabilidade e
rastreabilidade das decistes

Pode perder padrées nao
modelados; depende de
feature design

Aprendizado automatico de
padrdes diretamente das
imagens

A rede aprende sozinha quais
padrdes sao relevantes
durante o treinamento

Geralmente maior

Menor interpretabilidade direta

Moderada a alta, dependendo
do treinamento.

Elevado em deteccao,
segmentagao e classificagao.

Pipelines end-to-end e
sistemas de apoio a deciséo
(CAD)

Alto (treino/inferéncia),
especialmente 3D

Capta padrdes sutis e

interagcbes complexas;

escalavel para pipelines
multietapas

Precisa de muitos dados e
poder computacional; risco de
sobreajuste e dependéncia do

conjunto

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.1.4 Arquiteturas de redes neurais convolucionais

As CNNs podem assumir diferentes arquiteturas, que variam em
profundidade, conectividade e estratégia de extragcdo de caracteristicas, impactando
diretamente o desempenho, a estabilidade do treinamento e o custo computacional.
Essas arquiteturas organizam-se, em geral, em estagios sucessivos de convolugio e
reducao de dimensionalidade para extragao automatica de caracteristicas, seguidos
por camadas totalmente conectadas ou cabecas de classificagao responsaveis pela
predicdo final. A Figura 9 ilustra a estrutura genérica de uma CNN aplicada a
classificacdo de imagens médicas, destacando as etapas de extragdo de

caracteristicas e classificagao.

Camadas totalmente

Entrada Convolugdo  Pooling Saida
conectadas
' ' Sélido
P _)' @ ®— Parcialmente sélido
M Padréo vidro fosco (GGO)
L ) \ )
N A4

Extracdo de caracteristicas Classificacdo

Figura 9. Estrutura geral de uma rede neural convolucional aplicada a classificagdo deimagens. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Entre as diversas arquiteturas de CNNs propostas na literatura, as redes
da familia ResNet (Residual Network) caracterizam-se pelo uso de conexdes
residuais, nas quais a entrada de um bloco € somada a sua saida2%. Essa estratégia
facilita o fluxo do gradiente durante o treinamento e permite o aprendizado eficaz de
redes profundas, mitigando problemas como o desvanecimento do gradiente. Os
blocos mais utilizados seguem a configuragdo 1x1, 3x3 e 1x1, com um caminho de
identidade em paralelo, o que viabiliza o treinamento estavel de modelos profundos
como ResNet-50 ou ResNet-101. Em imagens médicas, as ResNets sdo amplamente
empregadas tanto como classificadores quanto como extratores de caracteristicas em
tarefas de detecgao e segmentacéo. A principal vantagem pratica reside na otimizagao
previsivel e na boa relagao entre profundidade e desempenho, enquanto o custo esta
associado ao maior numero de parametros e ao consumo de memaria ao processar

imagens de alta resolugéo.
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Como alternativa as arquiteturas residuais, a familia DenseNet (Densely
Connected Convolutional Network) distingue-se por conectar cada camada a todas as
anteriores por meio da concatenagao dos mapas de caracteristicas, promovendo
reutilizagdo de informagdes e melhor propagacgéao do gradiente ao longo da rede?’. A
largura do modelo é controlada por um parametro de crescimento, que define quantos
novos canais cada camada adiciona. Em geral, as DenseNets alcangam elevado
desempenho com menor numero de parametros quando comparadas a arquiteturas
tradicionais, caracteristica particularmente vantajosa em bases médicas menores, nas
quais a generalizagao € um desafio. Como limitagdo, destaca-se o consumo de
memdria, que cresce com a resolugao espacial e com a concatenagao progressiva
dos mapas de caracteristicas, exigindo escolhas cuidadosas do tamanho de entrada
e das configuragdes de transig¢ao entre blocos.

Para tarefas de segmentacado, a U-Net constitui uma das arquiteturas de
referéncia na literatura?®. Essa rede apresenta um caminho de contragéo (encoder),
responsavel pela agregagao de contexto, e um caminho de expansao (decoder), que
permite a recuperagao da resolucdo espacial. Conexdes de atalho entre niveis
simétricos transferem mapas de caracteristicas do encoder para o decoder por
concatenacao, preservando detalhes de borda e melhorando a localizagao de
estruturas pequenas, aspecto particularmente relevante em aplicagdes pulmonares.
Variantes bidimensionais e tridimensionais sdo amplamente utilizadas, assim como
extensdes que incorporam blocos residuais ou mecanismos de atencdo. Em cenarios
com numero limitado de anotacdes, a U-Net tende a apresentar treinamento estavel
quando combinada a fung¢des de perda baseadas em sobreposicdo, como o

coeficiente de Dice, favorecendo o aprendizado de regides pouco representadas.

2.1.5 Ensembles e métricas de avaliagao de desempenho

Em machine learning, ensembles consistem na combinacgio sistematica
das predigdes de multiplos modelos com o objetivo de reduzirvariancia, mitigar erros
especificos e aumentar robustez e estabilidade preditiva. A premissa central € que
modelos distintos — seja por arquitetura, inicializagdo, amostragem dos dados ou
estratégia de treinamento — capturam padrées complementares do espaco de

caracteristicas?®.
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Além de melhorar a robustez e a acuracia, os ensembles oferecem um
mecanismo para estimar a incerteza preditiva das decisdes do modelo. A incerteza
pode ser decomposta em duas componentes principais: incerteza aleatoria, que é
inerente a variabilidade e ao ruido nos dados, e incerteza epistémica, que reflete a
incerteza nos parametros do modelo e pode ser reduzida com mais dados de
treinamento. Em um deep ensemble, a variancia entre as predicdes dos diferentes
modelos do comité pode ser utilizada como uma aproximagao da incerteza epistémica.
Uma alta discordancia entre os modelos para uma determinada amostra sinaliza uma
baixa confianga na predicéo, o que é uma informagao valiosa em um contexto clinico,
podendo ser usada para sinalizar casos que necessitam de maior atencdo do
especialista.

Formalmente, seja f;(x) fungéo preditiva do modelo <, com 4 =1, .., M. O

ensemble constroi uma fungao agregada, conforme a equacéo 1:
Fx) = A(fi (0, £, (), ., fre (X)) (1)

Onde A(.) representa o operador de agregacgao.
Em aplicagbes médicas, ensembles s&o particularmente eficazes em
cenarios com:
e Alta variabilidade interobservador;
e Pequeno tamanho amostral;
e Desbalanceamento de classes;

¢ Ruido inerente as imagens.

A Figura 10 ilustra conceitualmente esse processo, mostrando que a
agregacao das predi¢gdes individuais tende a produzir estimativas mais estaveis do

que modelos isolados.
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Modelos individuais

CNN 1

Ensemble

CNN 2

CNN 3

Figura 10. Esquema conceitual de um ensemble por Soft Voting de redes neurais convolucionais.
Fonte: Elaborado pelo autor.

2151 Estratégias de combinagao

Diferentes estratégias podem ser empregadas, dependendo do grau de

complexidade desejado.
i. Média aritmética (Soft Voting)

Para problemas probabilisticos, a predicao final € obtida através da

equacao 2:
px) = %Z’le fi(x) (2)

Onde f,;(x) representa a probabilidade estimada pelo modelo 7. Essa

Abordagem reduz a variancia e mantém estabilidade estatistica.
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ii. Votagcao majoritaria (Hard Voting)
A classe final é determinada pela equagao 3:
T (x) = modaly, (x),y,(x), .., y2c(x)} (3)
Onde Y, (x) é a classe predita pelo modelo 4.
iii.  Stacking

No stacking, um meta-modelo g¢(.) Aprende a melhor combinagao das

saidas dos modelos base conforme a equagao 4:

'yA(x) =g (1,0, f,(x), .., [ () (4)

Essa estratégia aumenta a flexibilidade, porém eleva custo computacional
e risco de sobreajuste.

Neste estudo, adotou-se a estratégia de combinacido direta das

probabilidades preditas por média aritmética (soft voting), em virtude de:

e Simplicidade computacional;
e Estabilidade estatistica;
e Reducao consistente de variancia;

e Boa relagdo desempenho—custo.

Essa escolha é coerente com o objetivo de construirum deep ensemble
robusto para classificagdo de nddulos pulmonares.
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2152 Métricas de avaliagao de desempenho

O desempenho dos classificadores foi avaliado por métricas amplamente

empregadas em aprendizado supervisionado, particularmente relevantes em cenarios

clinicos com desbalanceamento de classes.

Sejam:

TP: verdadeiros positivos;
TN: verdadeiros negativos;
FP: falsos positivos;

FN: falsos negativos.

As métricas utilizadas sao definidas conforme as equacdes abaixo:

TP+TN

Acuracia®® = —2XTV (5)
TP+TN+FP+FN
Preciso’! = —— (6)
TP+FP
Recalf!' = 22— (7)
TP+FN
F1-SCOF631 =9. Precisao - Recall (8)

Precisdo + Recall

O F1-score ¢ particularmente relevante em problemas com

desbalanceamento entre classes, pois sintetizaem uma unicamétrica o compromisso

entre precisdo e sensibilidade, penalizando modelos que apresentam desempenho

desigual entre essas dimensdes.

2.2 MATERIAIS E METODOS

A Figura 11 apresenta o fluxograma geral do pipeline metodoldgico adotado

neste trabalho, abrangendo as etapas de aquisigdo das bases de dados, analise

exploratoria, pré-processamento, treinamento e avaliagdo dos modelos, e serve como
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referéncia para a descricao detalhada das etapas metodolégicas apresentadas a

seqguir.

FLUXOGRAMA

Base de dados Analise Pré-processamento Treinamento dos Avaliagdo dos
Aquisicdo das bases de exploratéria dos Preparacdo das modelos madelos
dados a serem usadas dados imagens brutas para Escolha dos modelos e Quantificagio do

no problema . L melhorar a qualidade i A
rapectoeandisedos GG e RALRGS  alstede parimerros Bt e e
dados para ef\[ender as vieses indesejados e
caracteristicas dos destacando
dados caracteristicas

relevantes

Figura 11. Fluxograma metodoldgico geral adotado. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 12 sintetiza, de forma esquematica, os trés experimentos
realizados neste estudo, destacando, em cada cenario, a base de dados empregada,
a tarefa de classificagao, as arquiteturas avaliadas, a estratégia de ensemble adotada
e as métricas de desempenho consideradas, oferecendouma visdo comparativa geral

que antecede a apresentacao dos resultados individuais.
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EXPERIMENTO 2: CLASSIFICACAO BINARIA (LIDC-IDRI)
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EXPERIMENTO 3: FLUXO SEQUENCIAL (LIDC-IDRI)
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Figura 12. Sintese esquematica dos trés experimentos realizados. Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.2.1 Bases de dados

Neste projeto foram utilizadas duas bases de dados publicas de tomografia
computadorizada de térax, previamente rotuladas e anonimizadas de acordo com
padrdes éticos internacionais. Para experimentos preliminares, foi empregada a base
de dados Lung Nodule Database (LNDb), que contém 294 exames de tomografia
computadorizada adquiridos no Centro Hospitalar e Universitario de Sdo Joao, no
Porto, Portugal®2. Essa base foi utilizada principalmente para validag&o inicial do
pipeline e comparacgao exploratéria entre arquiteturas.

As bases de dados utilizadas disponibilizaminformacgdes clinicas limitadas.
A base LNDb fornece dados sobre localizacdo, tamanho e caracteristicas
morfolégicas dos nddulos, mas n&o apresenta, de forma sistematica, informagodes
detalhadas sobre idade, sexo ou subtipos histolégicos. De modo semelhante, a base
Lung Image Database Consortium and Image Database Resource Initiative (LIDC-
IDRI) inclui anotagdes radioldgicas realizadas por multiplos especialistas, com scores
subjetivos de malignidade e caracteristicas morfoldgicas, porém ndo contempla, de
forma padronizada, a confirmacéao histopatolégica nem a distingao entre subtipos de
cancer de pulmao, como carcinoma de pequenas células e ndo pequenas células®,
Dessa forma, a analise desenvolvida neste trabalho concentra-se em padroes
radiolégicos e desempenho preditivo, reconhecendo como limitagdo a auséncia de
correlagéo direta com dados clinico-patolégicos.

A etapa principal do estudo foi conduzida utilizando a base (LIDC-IDRI),
acessada por meio do portal The Cancer Imaging Archive (TCIA), a qual foi adotada
como base de dados de referéncia neste trabalho. A LIDC-IDRI é composta por 1.018
exames de tomografia computadorizada provenientes de 1.010 pacientes,
abrangendo uma ampla variedade de protocolos de aquisi¢ao, espessuras de corte e
resolugdes espaciais, 0 que reflete a heterogeneidade encontrada em cenarios
clinicos reais.

Um diferencial da LIDC-IDRI é o processo de anotagao estruturado em
duas fases, realizado por até quatro médicos radiologistas especialistas. Na primeira
fase, cada radiologista realiza anotagées de forma independente, identificando e
delimitando nédulos pulmonares em diferentes niveis de confianga. Na segunda fase,
os radiologistas revisam anonimamente as anotagdes dos demais especialistas,

podendo manter ou ajustar suas marcagdes iniciais. Esse procedimento resulta em
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multiplas segmentacdes e escalas de malignidade por nédulo, permitindoa analiseda
variabilidade interobservador e a construgdo de mascaras consensuais.

A analise exploratéria de ambas as bases foi conduzida em ambiente
computacional Python. Foram utilizadas as bibliotecas NumPy para operagdes
numeéricas, pandas para organizagao e manipulacao de metadados, Matplotlib para
visualizagéo grafica e scikit-learn para particionamento estratificado dos dados e
calculode métricas de desempenho.Paraa LIDC-IDRI, o pacote pylidcfoi empregado
para consulta estruturada aos exames, recuperagao das anotagdes dos radiologistas,
reconstrucido volumeétrica consistente e conversao das intensidades para unidades

HU, assegurando padronizagéo no pré-processamento dos dados.

2.2.2 Preparacgao e curadoria dos dados

A anélise exploratéria de dados foi conduzida de forma sistematica. Os
exames apresentaram dimensdes variaveis, com matriz tipica de 512 x 512 pixels e
numero de cortes no eixo z (longitudinal) dependente do protocolo de aquisi¢éo e da
extensdo anatdbmica de cada individuo. A distribuicdo de nddulos por paciente
mostrou-se heterogénea, e casos sem noédulos anotados foram identificados e
mantidos como negativos verdadeiros, refletindo cenarios clinicos reais.

Para garantira independénciaentre os conjuntos de treinamento, validagao
e teste, e assim evitar o risco de data leakage (vazamento de dados), a divisdo dos
dados foi realizada no nivel do paciente. Isso assegura que todos os cortes
tomograficos de um mesmo individuo pertengamexclusivamente aum unico conjunto,
prevenindo que o modelo seja avaliado com dados correlacionados aos que utilizou
no treinamento. Essa pratica é fundamental para uma estimativa ndo enviesada do
desempenho de generalizagdo do modelo, conforme destacado na literatura sobre o
tema.

A inspecao das anotagdes confirmou que cada nédulo poderia apresentar
até quatro delineamentos independentes, além de uma escala de malignidade
variando de 1 a 5. A Figura 13 apresenta a distribuicdo em histogramas das

caracteristicas radiologicas atribuidas pelos especialistas.
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Figura 13. Distribuicdes de caracteristicas anotadas pelos radiologistas na base de dados LIDC-IDRI.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o objetivo de ampliar a diversidade espacial dos dados de entrada e
reduzir o risco de sobreajuste durante o treinamento dos modelos, foram exploradas
técnicas de data augmentation aplicadas diretamente aos cortes de tomografia
computadorizada34. As transformagdes incluiram rotagdes, espelhamentos, escala
(zoom) e deslocamentos, preservando a estrutura anatémica essencial dos nédulos®.
A Figura 14 ilustraexemplos dessas transformagdes aplicadas a uma mesma imagem,
ilustrando como diferentes variagbes geométricas podem ser geradas a partir de um

unico corte original.

Zoom Deslocamento

Espelhamento

Rotacdao

Figura 14. Exemplos de técnicas de data augmentation aplicadas a cortes de tomografia
computadorizada de térax. Fonte: Elaborado pelo autor.

A anotacaoe a rotulagem dos nédulos seguiramum consensooperacional.
Mascaras binarias por nodulo foram geradas a partir dos contornos individuais
realizados independentemente pelos radiologistas. Adotou-se um critério de votacao
majoritaria com limiar de 50%, no qual nédulos delineados por pelo menos dois dos

quatro observadores eram incluidos na mascara final3. Esse procedimento replica
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praticas consolidadas na literatura para uso da base LIDC-IDRI, em que volumes de
interesse e mascaras consensuais sao derivados por intersegdao majoritaria. As etapas
incluiram extragdo dos contornos, combinagao por votagao, remogao de mascaras
muito pequenas (area inferiora oito pixels?) e inspecéo de qualidade para exclusdo
de anotagdes inconsistentes. A Figura 15 ilustra a sobreposicdo das anotagdes

individuais e a mascara consensual resultante.

Anotacdo 1
Anotacao 2
Anotagao 3
= Anotagao 4
= = Consenso de 50%

Figura 15. Sobreposicdo das quatro anotagdes de um mesmo nédulo e mascara consensual de 50%.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, realizamos uma analise visual sistematicados recortes, naqual
observamos ampla variabilidade morfolégica dos nédulos pulmonares, incluindo
diferengas em lobulagéo, espiculagao, esfericidade, margens, sutileza e textura
interna. No esquema de anotagao da base LIDC-IDRI, esses descritores semanticos
sao atribuidos por radiologistas em escalas ordinais e refletem aspectos distintos da
aparéncia radioldgica dos nédulos. A lobulagédo descreve a presenca de saliéncias
arredondadas ao longo do contorno, enquanto a espiculagdo quantifica a ocorréncia

de prolongamentos radiais em forma de espinho, caracteristica frequentemente
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associada a maior suspei¢cao de malignidade. A esfericidade avaliao quéao proxima a
forma tridimensional do nédulo é de uma geometria esférica, e a margem descreve o
grau de definicdo do contorno, variando de bordas mal definidas a nitidamente
delimitadas. A sutileza esta relacionada a conspicuidade do ndédulo em relagdo ao
parénquima pulmonaradjacente, refletindo a dificuldade de detecgao visual,enquanto
a textura interna caracteriza a composi¢éo do nodulo, abrangendo padrdes solidos,
parcialmente solidos e de vidro fosco, os quais impactam diretamente a percepgao
visual e a delimitagéo das lesdes?’.

Exemplos dessas caracteristicas sao apresentados na Figura 16,
evidenciando a heterogeneidade morfoldgica dos nodulos e a complexidade de sua
caracterizagao radiologica. Essas variagdes estruturais, frequentemente associadas a
diferentes niveis de suspeigao clinica na base LIDC-IDRI, reforcam os desafios da
analise visual e motivam o uso de métodos computacionais capazes de aprender
representagdes discriminativas diretamente dos dados de imagem.

Para a tarefa de classificacéo, a binarizagcado dos rétulos considerou como
malignos ou de alta suspei¢ao os nddulos com escala de malignidade igual a 4 ou 5,
e como benignos ou indeterminados aqueles com escala entre 1 e 3. Essa definicao
segue pratica amplamente adotada em estudos baseados na base LIDC-IDRI, nos
quais escores elevados apresentam maior concordancia interobservador e maior
probabilidade clinica de malignidade, enquanto escores intermediarios refletem maior
incerteza diagnoéstica. Essa estratégia prioriza alta suspeicédo clinica durante o
treinamento, contribuindo para a redugao de falsos positivos nas fases iniciais de
ajuste dos modelos.

Para garantir reprodutibilidade, foram fixadas sementes aleatérias (random
seeds) em todas as fontes de aleatoriedade (Python, NumPy, scikit-learn e framework
de deep learning). A particao final do conjunto de dados manteve 80% dos pacientes
para treinamento, 10% para validagdo e 10% para teste, configuragdo amplamente
empregada em estudos de aprendizado profundo quando ha numero suficiente de
casos. A divisdo foi realizada em nivel de paciente, com estratificagdo para
preservacdo da propor¢ado entre as classes, assegurando avaliagdo imparcial do

desempenho final dos modelos.
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Figura 16. Exemplos davariabilidade morfolégicados nédulos pulmonares presentes na base de dados
LIDC-IDRI. Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.3 Pré-processamento e segmentagao

Dois pipelines de pré-processamento foram empregados para atender a
diferentes necessidades computacionais ao longo do desenvolvimento do estudo. O
pipeline de alta resolugdo produziu imagens finais com 512 x 512 pixels por corte
tomografico e foi utilizado no treinamento dos modelos de maior capacidade,
preservando detalhes anatdbmicos finos relevantes para a segmentagdo e a
classificagao, conforme ilustrado nos exemplos com sobreposi¢cdo de mascaras. Em
contraste, o pipeline de resolugao reduzida produziu imagens com 16 x 16 pixels por
corte e foi empregado exclusivamente em etapas de prototipagem e testes iniciais,
com o objetivo de reduzira carga computacional e viabilizarexperimentagdes rapidas,

mantendo apenas a morfologia essencial dos nédulos. A Figura 17 apresenta um
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exemplo do pipeline em resolucgéo reduzida (16 x 16 pixels), incluindo a imagem

original, a mascara segmentada do nodulo e a sobreposigédo correspondente.

C

Figura 17. Exemplo do pipeline em resolugéo reduzida. (A) Imagem axial original, (B) mascara binaria
e (C) sobreposigao. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 18 ilustra o pipeline end-to-end em alta resolugdo, com
segmentacao prévia do pulméo e, posteriormente, do nddulo, seguindo o mesmo

padrao de representagao adotado na figura anterior.

Figura 18. Exemplo do pipeline de segmentagéao aplicado a uma tomografiacomputadorizadade torax.
(A) Imagem axial original da tomografiacomputadorizada. (B) Segmentagdo com contorno dos pulmdes
sobrepostos. (C) Puimbes segmentados com sobreposigdo do ndédulo pulmonar. (D) Mascara isolada
do nédulo pulmonar correspondente. Fonte: Elaborado pelo autor.

A padronizagdo geométrica foi realizada por meio de operagdes de
preenchimento (padding) e redimensionamento, de modo a manter proporgdes
espaciais consistentes entre os exames, independentemente das variacbes de
protocolo de aquisi¢do.As imagensresultantes foram convertidasem arranjos NumPy
e armazenadas noformato .npy, permitindo carregamento eficiente e integragao direta

com os frameworks de deep learning utilizados no treinamento dos modelos.
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A normalizagaode intensidade considerou as caracteristicas especificas da
tomografia computadorizada de térax. As intensidades em unidades HU foram
janeladas utilizando parametros apropriados para a avaliagdo pulmonar, adotando-se
janela de pulmao com largura aproximada de 1.600 HU e nivel em torno de —-600 HU,
configuragdo amplamente empregada para realgar o parénquima pulmonar e facilitar
a visualizagéo e a segmentagéo de nédulos. O fluxoincluiu o recorte de valores fora
da janela de interesse e a conversao das intensidades para a escala de 0 a 255
quando necessario, de modo a garantir compatibilidade com modelos pré-treinados
originalmente desenvolvidos para imagens em 8 bits.

Em cenarios que exigiram estabilizagdo adicional do treinamento, aplicou-
se normalizacéo z-score e, quando indicado, normalizagdo min-max para conversao
das intensidades para o intervalo [0,1]. A reamostragem foi utilizada para padronizar
0 espagamento fisico entre exames adquiridos com protocolos distintos. O processo
considerou o espagamento original entre pixels e entre cortes no eixo z, aplicando
reamostragem isotropica por interpolagao trilinear nas imagens volumétricas. Para as
mascaras de segmentagédo, empregou-se interpolacéo pelo método do vizinho mais
préximo, de modo a preservar a natureza binaria das mascaras e evitar suavizagéo
indevida das bordas.

A segmentacdo pulmonar foi considerada etapa fundamental para reduzr
o0 campo de visdo e excluir regides de fundo nao relevantes a analise. Quando
necessario, especialmente em exames sem delimitagdo anatdbmica explicita,
empregaram-se rotinas baseadas em limiarizagdo no espag¢o de unidades HU,
operagdes morfoldgicas e preenchimento de cavidades para obten¢cdo de mascaras
pulmonares coerentes. Na base LIDC-IDRI, a prépria organizagdo do conjunto de
dados e as fung¢des disponibilizadas pelo pacote pylidc facilitaram o foco nas regides
anatbémicas de interesse, como 0 parénquima pulmonar, com excluséo de estruturas
extra-pulmonares.

A segmentacdo dos nodulos pulmonares foi derivada dos contornos
manuaisdisponibilizadosnabase LIDC-IDRI, os quais séo fornecidosindividualmente
por até quatro radiologistas especialistas. Adicionalmente, aplicou-se um limiar
minimo de area para remo¢ao de mascaras muito pequenas, e inspecoes pontuais
foram realizadas para descartar inconsisténcias. As mascaras resultantes foram

utilizadas como padrao-ouro (ground truth) operacional tanto para o treinamento dos
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modelos de segmentacdo quanto para a confirmacéo da localizagdo dos nédulos

durante a etapa de classificagao.

2.2.4 Treinamento e ensemble de modelos

A eficacia de um ensemble n&o reside apenas no desempenho individual
dos seuscomponentes, mas também nadiversidade entre eles. Modelos diversos sao
aquelesque cometem erros em diferentes amostras, permitindo que a combinagaode
suas predigdes compense as falhas individuais. Neste trabalho, a diversidade foi
promovida pela inclusdo de arquiteturas de CNN com diferentes designs e
profundidades (e.g., VGG, ResNet, DenseNet). Essas arquiteturas possuem vieses
indutivos distintos, capturando diferentes niveis de abstracéo e padrées nas imagens.
A selecdo dos modelos para compor o ensemble final ndo foi aleatéria; foram
escolhidos os modelos com melhor desempenho individual no conjunto de validagao,
garantindo que apenas os "especialistas" mais competentes contribuissem para a
decisdo final. A combinacdo de modelos de alto desempenho e com diversidade
arquitetural visa criar um ensemble que seja, a0 mesmo tempo, acurado e robusto.

O treinamento utilizou o otimizador Adam em todos os experimentos, em
fungao de sua estabilidade e convergéncia consistente em tarefas de classificagao de
imagens médicas, especialmente em cenarios de fine-tuning de modelos pré-
treinados. Embora variantes como o AdamW incorporem estratégias de regularizagao
mais explicitas por meio do desacoplamento do decaimento de peso, optou-se pelo
Adam devido ao bom desempenho empirico observado nos experimentos
preliminares e a presenca de outras formas de regularizagédo no treinamento, como
parada antecipada (early stopping) e data augmentation?'-?2. A fungéo de perda
adotada foi a binary cross-entropy (BCE) para classificagao binaria e a categorical
cross-entropy (CCE) nos cenarios multiclasse. Empregou-se parada antecipada, com
monitoramento da menor perda de validagédo e salvamento do melhor ponto de
treinamento. Os modelos foram inicializados com pesos pré-treinados no ImageNet e
adaptados a tomografia computadorizada toracica por meio de fine-tuning
especifico3839,

Inicialmente, ajustou-se a entrada de imagens em canal unico, expressas
em unidades HU, para compatibilidade com as arquiteturas convolucionais, seja por

meio da replicacao do canal para trés entradas, seja pela modificacdo do primeiro
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bloco convolucional para aceitar um unico canal. Em seguida, a cabega de
classificagao foi reinicializada, e apenas essa por¢cao do modelo foi treinada nas
primeiras épocas, com o backbone congelado. Posteriormente, o backbone foi
descongelado de forma progressiva, aplicando-se taxas de aprendizado
diferenciadas, maiores na cabega e nas camadas finais e menores nas camadas
iniciais. As camadas de batch normalization tiveram suas estatisticas recalibradas
com os dados médicos. A regularizacido incluiu dropout nas camadas finais e
regularizacéo L2 dos pesos. O cronograma de aprendizado iniciou-se com um
aquecimento curto da taxa de aprendizado, partindo de zero e sendo aumentada de
forma linear até o valor alvo nas primeiras épocas, com o objetivo de estabilizar os
gradientes e favorecer a convergéncia inicial.

Em seguida, foi aplicada a estratégia de reducéo da taxa de aprendizado
em platd (ReduceLROnPlateau). Sempre que a métrica de validacdo deixava de
apresentar melhora por um numero consecutivode épocas, a taxa de aprendizadoera
reduzida por um fator fixo, até atingir um limite minimo predefinido. A parada
antecipada (early stopping) foiempregada para interromper o treinamentoquandonao
houve melhora adicional da perda de validagao por um numero estipulado de épocas,
utilizando como referéncia uma particio estratificada em nivel de paciente, de modo

a evitar sobreajuste e garantir avaliagado imparcial do desempenho dos modelos.

2.2.5 Avaliacao experimental

O estudo foi conduzido em trés ciclos experimentais com progressao
metodoldgica, conforme descrito anteriormente. Inicialmente, foi utilizada a base
LNDb para demonstrar a viabilidade do pipeline proposto e realizar a calibragcéo de
hiperparametros. Em seguida, a base LIDC-IDRI foi adotada como conjunto de
referéncia para validagdo em maior escala e em um cenario mais heterogéneo. As
arquiteturas avaliadas incluiram modelos das familias ResNet?, DenseNetZ,
InceptionResNet*?, Xception4', EfficientNet*2, ConvNeXt*3 e VGG (Visual Geometry
Group)*. As predigbes foram combinadas por meio de estratégias de ensemble
baseadas em média ponderadadas probabilidades dos melhores modelos individuais,
abordagem escolhida por suarobustez e por permitir estimativas indiretas de incerteza

associadas as predigoes.
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Os resultados quantitativos obtidos em cada fase experimental, bem como
as comparacgoes entre os diferentes cenarios avaliados, sdo apresentados de forma

detalhada na secao de Resultados.

2.3 RESULTADOS

2.3.1 Classificagao multiclasse de nédulos pulmonares na base de dados LNDb

(Experimento 1)

Inicialmente, avaliou-se o desempenho de diferentes arquiteturas de CNNs
natarefa de classificagao multiclasse de nddulos pulmonaresnabase de dados LNDb.
Esse experimento teve como objetivo estabelecer uma linha de base de desempenho
em um cenario mais controlado, permitindo comparar modelos individuais e investigar
o0 potencial de estratégias de ensemble antes da aplicagdo em contextos mais
complexos

As arquiteturas analisadas incluiram VGG19, InceptionResNetVv2,
InceptionV3, Xception, ResNet50V2, ResNet101V2, ResNet152V2, DenseNet121,
DenseNet169 e DenseNet201.

O desempenho emtermos de acuracia obtido por cada modelo individual é
apresentado na Figura 19, permitindo a comparagao direta entre as diferentes
arquiteturas avaliadas.

DenseNet121
VGG19
ResNet101V2 |
DenseNet169 |
:: DenseNet201
S InceptionV3
ResNet152V2
InceptionResNetV2
ResNet50V2 : 1 0,876
Xeeption | X x]
0 0,25 0,5 0,75
Acuracia

Figura 19. Desempenho em acuracia dos modelos individuais de CNN avaliados na classificagao
multiclasse de nédulos pulmonares na base LNDb. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com base nesses resultados, foi construido um ensemble por média
ponderada das probabilidades preditas por esses trés modelos. O desempenho
detalhado por classe, incluindo precisao, recall e F1-score dos modelos selecionados

e do ensemble resultante, € apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Desempenho dos modelos individuais e do ensemble na classificagado multiclasse de nédulos
pulmonares na base de dados LNDb.

Modelo Classe Precisao Recall F1-Score
GGO 0,970 0,800 0,880
ResNet50V2 Parcial 0,770 0,670 0,720
Sdlido 0,810 0,980 0,880
GGO 0,940 0,840 0,890
InceptionResNetV2 Parcial 0,800 0,780 0,790
Sélido 0,860 0,930 0,890
GGO 0,960 0,900 0,920
Xception Parcial 0,850 0,930 0,890
Sdlido 0,960 0,940 0,880
GGO 0,970 0,910 0,940
Ensemble Parcial 0,860 0,890 0,870
Sélido 0,970 0,940 0,950

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.2 Classificagao binaria de nédulos pulmonares na base de dados LIDC-IDRI

(Experimento 2)

Na sequéncia, o pipeline foi aplicado a base de dados LIDC-IDRIem uma
tarefa de classificacido binaria entre nédulos malignos e benignos. Esse experimento

introduz maior complexidade ao problema, em razdo da heterogeneidade anatémica,
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da variabilidade de protocolos de aquisi¢ao e da incerteza associada as anotagoes
radiologicas, permitindo avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos e da
estratégia de ensemble

Foram avaliadas nove arquiteturas de CNNs, a saber: EfficientNetB7,
EfficientNetB4, EfficientNetV2-L, DenseNet121, DenseNet201, ConvNeXtLarge,
InceptionResNetV2, ResNet101 e ResNet50.

A Figura 20 apresenta a comparagao da acuracia obtida pelos principais

modelos individuais e pelo ensemble.

ConvNeXtlarge

InceptionResNetV2

Modelo

Ensemble

DenseNet201

0,25 0,5 0,75

(=]

Acuracia

Figura 20. Acuracia dos principais modelos individuais e do ensemble na classificagdo binaria de
nédulos pulmonares na base de dados LIDC-IDRI. Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que o melhordesempenhoindividual foi alcangado pelo modelo
DenseNet201,com acuraciade 0,919. O ensemble, construido a partir da combinagéo
ponderada dos modelos mais performaticos, atingiu acuracia de 0,881, superando os
resultados individuais de InceptionResNetV2 e ConvNeXtLarge, embora sem
ultrapassar o melhor modelo isolado.

Esses resultados indicam que, neste cenario especifico, a estratégia de
ensemble contribuiu para maior estabilidade em relagdo a arquiteturas individuais
intermediarias, mas ndo superou o desempenho maximo obtido por um Uunico modelo

altamente especializado.
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2.3.3 Pipeline end-to-end com segmentagao prévia na base de dados LIDC-IDRI

(Experimento 3)

Por fim, foi avaliado um pipeline end-to-end que incorpora a segmentacao
pulmonare nodularcomo etapa prévia a classificagao, considerando apenas lesdes
com diametro superiora 3 mm. Esse experimento aproxima o fluxo de processamento
de um cenario clinico realista, permitindo analisar o impacto da segmentacao prévia
na etapa de classificacio e seus reflexos nas métricas de desempenho.

Quatro arquiteturas de CNNs foram avaliadas na tarefa de classificagdo
binaria entre nédulos malignos e benignos: EfficientNetB3, ResNet50, DenseNet121
e InceptionResNetV2. O ensemble foi construido a partir da combinagao das trés
arquiteturas com melhor desempenho individual.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos em termos de acuracia,
precisao, recall e F1-score.

Tabela 3. Desempenho dos modelos no pipeline end-to-end com segmentagao prévia de nédulos
pulmonares na base de dados LIDC-IDRI.

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-Score
EfficientNetB3 0,716 0,510 0,720 0,600
ResNet50 0,806 0,510 0,720 0,600
DenseNet121 0,826 0,760 0,760 0,760
InceptionResNetV2 0,824 0,770 0,780 0,770
Ensemble 0,799 0,780 0,790 0,760

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa reducao de acuracia no pipeline end-to-end € compativel com efeitos
de cascata entre etapas (segmentacédo — classificagdo)e com a restricdo de contexto

imposta pelas regides de interesse (ROIs), especialmente em casos limitrofes.
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2.3.4 Sintese comparativa e analise integrada dos experimentos

Os trés experimentos realizados permitiram avaliar progressivamente o
impacto do aumento da complexidade do problema, da mudancga de base de dados e
da introducédo da segmentagédo prévia no desempenho dos modelos. Enquanto o
Experimento 1 foi conduzido em um cenario multiclasse controlado na base de dados
LNDb, os Experimentos 2 e 3 exploraram a base de dados LIDC-IDRI em tarefas
binarias, sendo o ultimo configurado como um pipeline end-to-end com segmentacao
pulmonar e de nodulos.

A Tabela 4 apresenta uma sintese comparativa dos trés experimentos,
destacando o melhor modelo individual e o desempenho do ensemble em cada
cenario. Observa-se que o desempenho global é superiorno Experimento 1 (LNDDb),
enquanto, nos experimentos conduzidos na base LIDC-IDRI, ha redugdo mais
evidente nas métricas agregadas, especialmente ao avangar para o pipeline end-to-
end com segmentacdo prévia, refletindo maior variabilidade anatémica,

heterogeneidade de protocolos e incerteza nas anotagoes.

Tabela 4. Comparagdo do melhor desempenho individual e do ensemble nos trés experimentos

Experimento Bdase de Me_lho_r _modelo Acuracia Acuracia do
ados individual ensemble
1 LNDb Xception 0,920 0,940
2 LIDC-IDRI DenseNet201 0,919 0,881
3 LIDC-IDRI DenseNet121 0,826 0,799

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 21 compara as principais métricas entre LNDb (Experimento 1) e
LIDC-IDRI (Experimento 2), contrastando o melhor modelo individual e o ensemble
em cada base. Na base de dados LNDb, o ensemble iguala a acuracia do melhor
modelo individual, porém apresenta reducdo em F171-score e recall. Na base LIDC-

IDRI, observa-se queda de acuracia e F1-score com o0 ensemble,ao passo quehaum
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ganhodiscreto em recall, sugerindoaumento de sensibilidade a custa de desempenho

global.
B LNDb Il LIDC-IDRI
1
0,940 0,919 g 0,940
0,75
o
T 05
>
0,25 -
0
Melhor Acc Ensemble Acc  Melhor F1-Score Ensemble F1-Score Melhor Recall  Ensemble Recall
Categoria

Figura 21. Comparagéo das métricas de desempenho entre os Experimentos 1 e 2. Fonte: Elaborado
pelo autor.

A Figura 22 apresenta a diferenga entre o desempenho do ensemble e o
melhor modelo individual em cada métrica, considerando apenas os Experimentos 1
(LNDb) e 2 (LIDC-IDRI), definida como A = M ,cempie — M,er, €M quE M, CcOrresponde
ao maior valor obtido por um modelo individual naquela métrica. Valores positivos
indicam melhoria proporcionada pelo ensemble, enquanto valores negativos indicam

desempenho inferior ao melhor classificador isolado. Para acuracia na base LNDb,
A = 0 (empate entre ensemble e melhor modelo individual).

B LNDb I LDCIDRI
0,01

o
=

A (Ensemble - Individual)

Acurécia F1-Score Recall

Métrica

Figura 22. Diferenca de desempenho entre o ensemble e o melhor modelo individual nas métricas
avaliadas nos Experimentos 1 e 2. Fonte: Elaborado pelo autor.



52

Na base de dados LNDb, o ensemble empata em acuracia com o melhor
modelo individual, mas apresenta reducdo em F1-score e recall. Na base de dados
LIDC-IDRI, observa-se redugcao de acuracia e F1-score com o ensemble, ao passo
que ha ganho discreto em recall. Esses resultados indicam que, em cenarios mais
complexos e heterogéneos, como na base LIDC-IDRI, o ensemble pode aumentar a
sensibilidade (recall) em detrimento do desempenho global, refletindo o compromisso

entre a deteccdo de casos positivos e o desempenho global.

2.4 DISCUSSAO

Os resultados obtidos ao longo dos trés experimentos permitem uma
analise integrada do desempenho de arquiteturas modernas de deep learning
aplicadas a classificagdo de nodulos pulmonares em tomografia computadorizada,
considerando diferentes niveis de complexidade do problema e heterogeneidade das
bases de dados. A progressdo experimental adotada — do cenario multiclasse na
base de dados LNDb até um pipeline end-to-end com segmentagao prévia na base de
dados LIDC-IDRI — possibilitou avaliar ndo apenas o desempenho absoluto dos
modelos, mas também sua estabilidade e capacidade de generalizagao.

Embora os modelos tenham apresentado bom desempenho em termos de
acuracia, uma analise futura poderia investigar a calibragdo das probabilidades de
saida. Um modelo bem calibrado é aquele em que a confianga em sua predigéo (e.g.,
uma probabilidade de 80%) corresponde a probabilidade real de acerto. Técnicas
como a construcdo de curvas de calibragao (ou diagramas de confiabilidade)e o uso
de meétodos de re-calibragdo, como a escala de Platt ou a regressao isotdnica,
poderiam ser empregadas para avaliar e, se necessario, corrigir as saidas do modelo,
tornando-as mais interpretaveis e confiaveis para o uso clinico.

E importante ponderar que a combinagdo de multiplos modelos,
especialmente arquiteturas profundas, resulta em um ensemble com maior custo
computacional tanto para treinamento quanto para inferéncia. Em um cenério de
aplicagao clinica em tempo real, o "peso" do ensemble pode ser um fator limitante.
Futuros trabalhos poderiam explorar técnicas de poda (pruning) ou destilagdo de
conhecimento (knowledge distillation) para transferiro desempenhodo ensemble para
um modelo unicoe mais leve, otimizando a eficién ciasemsacrificar significativamente

a acuracia. Adicionalmente, a selegao dos melhores modelos para o ensemble, aqui
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baseada no desempenhode validagao, poderia ser refinada com critérios estatisticos,
como a analise da correlagdo dos erros entre os modelos, buscando maximizar a
diversidade e, consequentemente, o ganho de desempenho do ensemble.

No Experimento 1, conduzido em um ambiente mais controlado, observou-
se que diferentes arquiteturas apresentaram desempenhos individuais elevados e
relativamente proximos, refletindo a capacidade das CNNs em capturar padroes
morfolégicos associados aos diferentes tipos de ndédulos pulmonares. Esse
comportamento € consistente com achados prévios em bases menos heterogéneas,
nas quais o aprendizado supervisionado tende a convergir para solugdes similares
entre arquiteturas profundas consolidadas. Nesse contexto, a estratégia de ensemble
contribuiu para reduzir a variancia entre modelos e estabilizar as decisdes, efeito
amplamente descrito na literatura de aprendizado profundo aplicado a saude.

Ao transpor o pipeline para a base de dados LIDC-IDRI no Experimento 2,
em uma tarefa binaria e com maior variabilidade anatdomica e protocolar, verificou-se
uma reducgao global do desempenho, tanto para modelos individuais quanto para o
ensemble. Essa queda € compativel com caracteristicas conhecidas dessa base,
como a diversidade de protocolos de aquisicédo, a variabilidade populacional e a
incerteza associada as anotagdes radioldgicas. Nesses cenarios, diferencas
numeéricas pequenas entre modelos — da ordem de poucos pontos percentuais —
devem ser interpretadas com cautela, uma vez que podem nao representar ganhos
estatisticamente ou clinicamente relevantes, especialmente na auséncia de validagéo
estatistica formal.

A analise da diferencga relativa entre o desempenho do ensemble e do
melhor modelo individual evidenciouque,em cenarios mais complexos, a combinagao
de modelos nem sempre resulta em melhoria global das métricas. Ainda assim,
observa-se um comportamento consistente de preservagdo ou aumento do recall,
mesmo quando ha reducdo em acuracia ou F71-score. Esse compromisso entre
sensibilidade e especificidade é particularmente relevante em aplicacées clinicas, nas
quais a priorizagdo da deteccdo de casos potencialmente malignos pode ser
desejavel, sobretudo em contextos de triagem.

O Experimento 3 introduziu um pipeline end-to-end com segmentacao
pulmonare nodular prévia, restringindo a analise a nédulos com didmetro superior a
3 mm. Neste experimento, os dados de entrada foram as sequéncias completas dos

pacientes, ao invésdos nédulosja identificados como no experimento 1 e 2. Isto torna
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0 problema mais préximo da pratica clinica, e dificulta a tarefa em si, pois demanda
uma correta segmentacao prévia ao processo de classificagdo, ocasionando uma
reducao global do desempenho dos modelos. Esse comportamento sugere que a
segmentacao prévia, apesar de conceitualmente vantajosa por restringir o campo de
visao, introduz fontes adicionais de erro que podem se propagar para a etapa de
classificagcdo. Ainda assim, o equilibrio observado entre precisao e recall no ensemble
reforga o potencial dessa estratégia para aplicagdes de triagem e priorizagao visual.

Quando a comparacao é restrita a estudos que utilizam a base LIDC-IDRI,
observa-se que estratégias baseadas em ensembles e representagdes multiescala
tendem a favorecer métricas sensiveis a deteccdo. Xu et al.#® propuseram o método
MSCS-DeepLN, baseado em um ensemble de CNNs 3D multiescala com funcao de
perda cost-sensitive, reportando acuraciasuperiora 90%, com ganhosem recall e F1-
score em relagdo a modelos individuais. De forma complementar, Xiao et al“®
utilizaram um ensemble hibrido combinando CNNs profundas e atributos
morfoldgicos, alcangando acuraciade 93,1%, preciséo de 83,9%, recall de 81,8% e
F1-score de 82,8% na base LIDC-IDRI.

Resultados mais elevados tém sido reportados em pipelines altamente
integrados. Dhayalini e Revathi4” alcangaram acuracia de 99,4%, preciséo de 99,0%,
recall de 99,2% e F1-score de 99,1% nabase LIDC-IDRI ao empregar segmentacéo
dedicada e classificacdo com Multiscale Adaptive Swin Transformer, embora tais
abordagens dependam de segmentacdes altamente estaveis. Para comparacgéo
externa, Pedrosa et al.32 reportaram, na base de dados LNDb, acuraciaem torno de
94%, com F1-score e recall superiores aos observados em cenarios equivalentes na
base LIDC-IDRI, reforcando o impacto da heterogeneidade entre bases. Em conjunto,
esses resultados indicam que a reducao de desempenho observada no Experimento
3 é compativel com a literatura quando consideradas a propagacédo de erro da
segmentacao e a heterogeneidade da base LIDC-IDRI, enquanto o ensemble mantém
um equilibrio favoravel entre precisao e sensibilidade.

As escolhas arquiteturais realizadas neste estudo refletem tanto o estado
da arte no periodo de desenvolvimento quanto limitagdes praticas de custo
computacional. Arquiteturas como ResNet, DenseNet, InceptionResNete ConvNeXt
representam familias consolidadas, com diferentes mecanismos de conectividade e
profundidade efetiva, permitindo avaliar a complementaridade entre modelos sem

recorrer a ensembles excessivamente grandes. Embora estudos recentes explorem
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combinag¢des com maior numerode arquiteturas,ndohaconsensonaliteraturaquanto
ao numeroideal de modelos em ensembles, e ganhos adicionaistendema apresentar
retornos decrescentes.

Do ponto de vista clinico, os resultados devem ser interpretados a luz do
objetivo principal do estudo: apoiara tomada de decisdo e ndo substituiro especialista.
Em ambientes com alto volume de exames e recursos humanos limitados, sistemas
capazes de priorizar regides suspeitas ou maximizar a sensibilidade podem contribuir
para reduzir a carga cognitiva do radiologista e diminuir a probabilidade de falhas
diagndsticas. Mesmo em cenarios nos quais o ensemble nao supera o melhor modelo
individual em todas as métricas, ganhos em recall podem representar beneficios
relevantes na pratica clinica.

Por fim, destaca-se que a auséncia de validacao estatistica formal entre
diferencas pequenasdedesempenhoe alimitagao de informagdes clinico-patologicas
nas bases utilizadas constituem restrigdes importantes deste trabalho. Estratégias
futuras podem incluir validacéo cruzada interbases, analise sistematica de intervalos
de confianga para todas as métricas e integragdo com dados clinicos adicionais, de

modo a fundamentar escolhas mais robustas de modelos e estratégias de ensemble.

3. CONCLUSAO

Este trabalho avaliou o uso de arquiteturas modernas de deep learning,
individuais e em ensemble, para a classificagao de nddulos pulmonares em tomografia
computadorizada, com énfase na maximizagado do recall como critério clinicamente
relevante. Ao longo de diferentes cenarios experimentais, observou-se que, embora
modelos individuais possam apresentar desempenho competitivo, estratégias de
ensemble tendem a produzir predigdes mais estaveis e a preservar a sensibilidade,
especialmente em contextos de maior complexidade e heterogeneidade dos dados.

A analise integrada dos experimentos evidenciou que o aumento da
complexidade do pipeline, particularmente com a introdug¢ao da segmentacao prévia,
impacta negativamente as métricas globais, em parte devido a propagacao de erros
entre estagios. Ainda assim, o comportamento do ensemble mostrou-se consistente
com o objetivo de priorizacdo de casos suspeitos, caracteristica desejavel em

aplicagdes de triagem.
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Os resultados reforcam o potencial de sistemas computacionais como
ferramentas de apoio a decisdo clinica, capazes de auxiliar o radiologista na
priorizacdo visual de exames, sem substituir o julgamento especializado. Como
perspectivas futuras, destacam-se a validacao cruzada entre bases independentes, a
integracdo de informagdes clinico-demograficas e a incorporacdo de analises
estatisticas formais das métricas, visando aumentar a robustez e a aplicabilidade

clinica das abordagens propostas.
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