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“Robots are not going to replace humans, they are going to make their jobs much more humane.
Difficult, demeaning, demanding, dangerous, dull — these are the jobs robots will be taking.”
(HAUERT, 2017)



RESUMO

O cancer de cavidade oral € um problema de saude global, com mais de 350.000
novos casos a cada ano. Essa patologia, se descoberta em fases iniciais, possui gran-
des chances de cura. A citologia usando o corante de Papanicolau € um método de
baixo custo e ndo invasivo que pode ser usado como exame preventivo e a analise
computacional tem a capacidade de diminuir a subjetividade inerente a analise manual
desse processo. Neste trabalho, procura-se identificar qual a melhor abordagem para
essa automatizacdo usando Redes Neurais Convolucionais. Para isso, foi realizado um
levantamento do estado da arte dessa aplicagcédo e elaborado um conjunto de dados
com 8 pacientes e 6.753 imagens para treinamento das redes. A partir disso, foram
testados e comparados diferentes modelos de segmentacéo (U-Net e HRNet), detec-
cao (Faster R-CNN e Mask R-CNN) e classificacao de imagens (HRNet e ResNet)
com abordagens binarias e multiclasse para localizar e classificar nucleos celulares
em imagens de citologia convencional de cavidade oral usando a coloragéo de Papani-
colau. Os experimentos mostraram que a abordagem de deteccao de objetos usando o
modelo Mask R-CNN com backbone ResNet 101 é a melhor para deteccao de nucleos
anormais no conjunto de dados (0,74 de F4 Score). Além disso, 0 modelo de detecgao
Faster R-CNN com backbone HRNet 48 mostrou os melhores resultados para detec-
cdo de nucleos saudaveis (0,78 de F{ Score). Os resultados reforcam ainda que a
analise assistida por computador de amostras de citologia pode ajudar a aumentar a
adesdo a esse método como exame preventivo.

Palavras-chave: Citologia; Deep Learning; Detec¢cdo; Segmentacgéo; Visdao Computa-
cional.



ABSTRACT

Oral cancer is a global health problem with over 350,000 people affected each year. This
pathology, if early detected, has a high cure rate. The Papanicolaou stained cytology
is a low-cost, non-invasive method that can be used for cancer screening and the
computer-assisted analysis can help to reduce the subjectivity of the human analysis
of this process. This work aims to identify the best approach to this automatization
using Convolutional Neural Networks. To do that, the state-of-the-art of this application
was identified and a dataset comprising 8 patients and 6,753 images was created
to train the networks. After that, different models of segmentation (U-Net e HRNet),
detection (Faster R-CNN e Mask R-CNN), and image classification (HRNet e ResNet)
were tested and compared using multiclass and binary approaches to localize and
classify cell nuclei in Papanicolaou stained oral cavity conventional cytology images.
The experiments showed that the object detection approach with Mask R-CNN with
ResNet 101 backbone was the best to detect abnormal nuclei in the dataset (0.74 F;
Score). Additionally, the Faster R-CNN detection model with HRNet 48 showed the
best results for healthy nuclei detection (0.78 F{ Score). The results reinforce that a
computer-assisted analysis of cytology samples can help to spread the use of this
method as a screening exam.

Keywords: Cytology; Deep Learning; Detection; Segmentation; Computer Vision.
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1 INTRODUGAO

As chances de cura de um cancer sao proporcionais a quao precoce € 0 seu
diagnéstico. A deteccdo de anomalias em células de forma precoce pode, portanto,
aumentar as chances de sucesso do tratamento (BELL et al., 2006). Para os casos
de cancer de cavidade oral, as chances de sobrevivéncia sdo de 80% quando diag-
nosticado nos primeiros estagios e 19% quando em estagios avangados (PEKTAS
et al., 2006). Dessa forma, o uso de métodos n&o invasivos para exames preventivos,
como a citologia esfoliativa, € fortemente recomendado para o diagnéstico precoce. A
indicacao de exames preventivos é reforcada pelo fato de que os casos desse tipo de
tumor vém aumentando nos ultimos anos, sendo responsaveis por cerca de 370 mil
dos novos casos de cancer em todo mundo e causando cerca de 175 mil mortes em
2020 (SUNG et al., 2021).

Hoje, o principal método para deteccao deste tipo de tumor é a histologia feita
através de biopsia. Essa técnica necessita da extracao cirdrgica de uma quantidade
significativa de tecido do paciente para sua realizacao e, por isso, é considerada muito
invasiva para exames preventivos (LUCENA et al., 2011). Os exames de citologia, por
sua vez, sao realizados através da avaliacdo microscoépica de laminas preparadas
com pequenos conjuntos de células. Na citologia esfoliativa, as células analisadas
séo obtidas por meio de raspagem superficial dos tecidos, permitindo a deteccéo de
alteracdes celulares através de uma coleta de amostras minimamente invasiva e de
baixo custo (LUCENA et al., 2011).

Para diferenciar e destacar caracteristicas de interesse das células analisadas, é
necessaria a utilizacao de uma técnica de coloracdo da amostra. Na citologia esfoliativa
uma das mais utilizadas é a coloracao de Papanicolau (CHATTERJEE et al., 2018;
LUCENA et al., 2011), que gera imagens como a mostrada na Figura 1.

As motivagbes para uso da coloragdo de Papanicolau nesse exame vém de seu
baixo custo, de sua boa difusdo na area médica e dos bons resultados que possui
na prevencao e diagnostico de tumores malignos de colo de Utero. Como os tecidos
da mucosa do colo de utero e da mucosa oral sdo semelhantes, pode-se usar a
mesma coloracdo para andlises de citologias de cavidade oral. Apesar disso, essa
ainda € uma técnica relativamente pouco usada na odontologia (LUCENA et al., 2011).
Considerando que o foco da pesquisa € sua aplicagao na rotina clinica do Brasil, os
experimentos foram limitados a amostras de citologia convencional, que gera imagens
de menos qualidade que a citologia em base liquida, mas é a técnica mais viavel no
sistema de saude publico (LUCENA et al., 2011).

Uma das principais desvantagens do exame de citologia esfoliativa é a sua sen-
sibilidade a experiéncia do profissional responsavel pela analise das laminas e seu alto
grau de resultados néo conclusivos (LUCENA et al., 2011). A andlise computacional
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Figura 1 — Exemplo de imagem de citologia oral usando Papanicolau.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

tem a capacidade de diminuir a subjetividade da analise manual e proporcionar resul-
tados mais precisos e menos variaveis (LI et al., 2017). Por sua vez, Redes Neurais
Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network (CNN)) tem se mostrado uma
das melhores técnicas de extracao de informacgdes a partir de imagens, particularmente
em imagens médicas (KHAN et al., 2019).

CNNs s&o modelos de redes neurais que buscam reconhecer padrdes, principal-
mente em imagens, e tém sua estrutura baseada nos processos da visdo humana. Os
resultados apresentados por estes modelos sao o estado da arte em muitos trabalhos
envolvendo reconhecimento de imagens, segmentacao, detec¢cao de caracteristicas
e outras tarefas relacionadas (LIU et al., 2019). Isso indica que CNNs tém potencial
para detectar anomalias que podem passar despercebidas por uma analise humana
qualitativa, sendo assim um método candidato para aprimoramento do diagndstico
precoce de cancer através da analise de citologias.

Além disso, hoje, como apresentado na Figura 2, quando um paciente apresenta
suspeita de cancer oral no sistema publico de saude brasileiro, ele precisa ir até um
laboratoério central para realizar a coleta da amostra. Essa amostra, posteriormente, é
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diagnosticada por um especialista que analisa a lamina em um microscépio éptico. Os
laboratorios centrais geralmente estao localizados apenas em cidades grandes, o que
faz com que pacientes de cidades pequenas precisem percorrer grandes distancias e
demorem mais para receber um resultado. A andlise de |laminas através de imagens
de microscopio digitalizadas pode simplificar e facilitar esse processo, ja que estas
podem ser enviadas através da rede para o especialista. Nesse contexto, a analise
assistida por computador pode ser usada para auxiliar o patologista no diagnéstico e,
assim, incentivar a ado¢ao do modelo de andlise atravées de citologias digitalizadas.

Figura 2 — Apresentacao do processo de andlise de citologias de pacientes de cida-
des pequenas como feito hoje e como se propde ser realizado através da
digitalizacao de laminas e analise assistida por computador.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

Na pesquisa apresentada neste trabalho, a analise de imagens deste tipo de
exame tem por objetivo a detecgéo precoce de células que possuam alteragcdes que
caracterizem fases iniciais de um cancer de cavidade oral. Além disso, € pertinente
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para a ciéncia da computacao demonstrar o desempenho desse tipo de rede neural
em diferentes problemas. Elencar e testar multiplos modelos de CNNs em diferentes
dominios de problemas é importante para mostrar pontos fortes e fracos dessa técnica
e para quais tipos de dados ela € mais adequada.

1.1 OBJETIVOS

O principal objetivo deste projeto € avaliar a viabilidade da utilizacdo de CNNs
em imagens de exames de citologia esfoliativa convencional com a coloragéo de Papa-
nicolau para deteccao precoce de risco de cancer de cavidade oral.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos s&o os seguintes:
» Levantar o estado da arte em analise de imagens de exames de citologia;

« Elencar técnicas computacionais ja usadas para identificar células alteradas
nesse tipo de exame;

» Gerar um conjunto de dados de imagens de citologia de cavidade oral coradas
com o corante de Papanicolau, usando a técnica convencional, marcadas por
especialistas para treinamento e avaliacdo das CNNs;

» Enumerar diferentes abordagens e estruturas de CNNs para localizagéo e classi-
ficacdo de nucleos celulares em exames de citologia;

+ Avaliar o desempenho de CNNs na deteccéo de nucleos em imagens de exames
de citologia esfoliativa de cavidade oral;

» Propor uma abordagem e arquitetura de CNN para a deteccao de nucleos ce-
lulares que indiquem, de forma precoce, o desenvolvimento de um céancer de
cavidade oral;

« Publicar os resultados obtidos através desta pesquisa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo apresentados os temas relacionados ao trabalho através de
uma revisao de literatura.

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Network (ANN)) sdo dispo-
sitivos da area de aprendizado de maquina que buscam reconhecer padrbes através
de mecanismos baseados no funcionamento dos neurdnios bioldgicos. A arquitetura
desse tipo de rede é composta por uma camada de neurdnios de entrada, que re-
cebem os dados a serem processados; uma ou mais camadas ocultas, que geram
abstracoes e reconhecem padrdes nos dados; e uma camada de saida, que devolve
0s resultados processados pela rede. O processo de aprendizagem supervisionado
desse tipo de modelo é realizado através da exposicdo do modelo a uma quantidade
suficientemente grande de dados marcados, de forma que o modelo possa aprender
padrdées nos dados de entrada e generalizar o aprendizado para dados ainda néo vis-
tos (JAIN et al., 1996). No contexto deste trabalho, os dados usados para treinamento
sao campos de laminas de citologia marcados por especialistas e € necessaria uma
grande quantidade desses dados para que as redes possam reconhecer os padroes
das células de forma a localizar e classificar regides de interesse nessas imagens.

Nos ultimos anos, os métodos de aprendizagem profunda (do inglés, DL) per-
mitiram a construcao de redes maiores e mais complexas, revolucionando a pesquisa
com ANNs (KRIZHEVSKY et al., 2012). Através das CNNs, esses avangos foram per-
cebidos principalmente no processamento de imagens, onde mostraram robustez e
eficacia na solucdo de problemas de diferentes dominios (LECUN et al., 2015). As
CNNs sao capazes de aprender através de operagdes de convolugdo que representam
multiplos niveis de abstracdo das caracteristicas de uma imagem, partindo de informa-
cOes dos pixels da imagem e gerando uma representagéao semantica do seu contetdo
em um unico passo (LECUN et al., 2015). Além disso, trabalhos recentes mostraram
que modelos de CNN sé&o capazes de solucionar problemas complexos nas areas da
genética e da biomedicina (LI et al., 2017).

A principal desvantagem desse dispositivo é que, assim como qualquer ANN, ele
€ um processo caixa preta: as operagdes de convolugédo sdo aprendidas e codificadas
como dados na estrutura da rede e na maioria dos casos nao é possivel interpretar o
que exatamente foi aprendido pela rede, 0 que pode ser um impasse para a ado¢ao
destes modelos na area médica (HAYASHI, 2020). Apesar disso, ja existem esforgos
para melhorar a interpretabilidade e explanabilidade de ANNs (HAYASHI, 2020) e
contornar esse problema.
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2.1.1 Citologia de Cavidade Oral e o Corante de Papanicolau

O exame de citologia € uma ferramenta diagnéstica que analisa células retira-
das de tecidos através de aspiracéo ou esfoliagdo, preparadas com uma técnica de
coloracao, em um microscépio. Desde que foi descrita pela primeira vez pelo Dr. Alfred
Francois Donné em 1837, quando descobriu o Trichomonas vaginalis, essa técnica
vem sendo usada como suporte ao diagnéstico de uma grande variedade de pato-
logias. A citologia se tornou popular em 1941, quando o Dr. Georgios Papanikolaou
provou que esse exame era capaz de auxiliar no diagnéstico de células cancerigenas
em esfregacos de colo de utero (DIAMANTIS; MAGIORKINIS, 2013).

Hoje, a citologia € uma ferramenta importante no diagnostico dos principais
canceres do corpo humano, incluindo os de cavidade oral (IVANOVIC, 2013). Quando
comparado a outros métodos de diagnostico que exigem a extracao de tecidos, como
a bidpsia, a citologia apresenta as vantagens de ser um exame mais simples e ba-
rato, além de ser menos invasivo para o paciente e mais facil de ser realizado pelo
profissional (BEDROSSIAN, 2007).

Em relagédo a preparacédo das amostras em citologias esfoliativas, € importante
destacar a existéncia de dois principais métodos: a citologia convencional e a citologia
em base liquida. Na técnica convencional as células sao fixadas diretamente sobre
a lamina, enquanto na citologia em base liquida a amostra é diluida, centrifugada e
filtrada antes de ser fixada sobre a lamina. No contexto desta pesquisa, a citologia
em base liquida gera imagens mais simples de serem computacionalmente analisa-
das, porém essa preparagado possui um alto custo de equipamentos e manutencao, o
tempo de preparagdo € maior e existe a necessidade de transporte e disposicdo do
meio liquido (LUCENA et al., 2011). Por esses motivos, e considerando que uma das
motivacdes desta pesquisa é ampliar o uso de citologias como exames preventivos,
nao foram consideradas amostras preparadas em base liquida para o treinamento das
redes.

No exame de citologia, a condicao das células é analisada através de diferentes
abordagens, como a quantificacdo de DNA, identificagdo de proteinas chave, presenca
de patégenos e, mais comumente, a morfologia celular. Cada abordagem necessita
de uma técnica de coloracao e processamento diferente, para destacar organelas
especificas ou outras partes da célula. Independente disso, a analise final geralmente
e feita manualmente utilizando um microscépio de luz (IVANOVIC, 2013). Apesar de
este procedimento ser realizado por um médico especializado e treinado para esta
tarefa, muitos dos critérios diagndésticos sao vulneraveis a interpretacées humanas e
vieses (CHAPMAN; OTIS, 2011).

Uma das principais técnicas de coloragao usadas nos exames de citologia € a
técnica de Papanicolau. Esta € uma técnica de baixo custo e que geralmente € aplicada
para deteccao de cancer cervical, sendo composta por cinco corantes: Hematoxilina,
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Alaranjado G, Pardo Bismark Y, Verde luz amarelado e Eosina Y. Estes corantes sdo
usados para definir detalhes das células, destacar seus limites e para diferenciar entre
diferentes tipos de células. Apesar de ser largamente usada, a técnica de Papanicolau
nao é padronizada, o que causa grandes variacdes nos seus resultados (GILL, 2013).

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS - REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS NA
CITOLOGIA DE CAVIDADE ORAL

Para identificar o estado da arte na aplicagdo de CNNs na citologia de cavi-
dade oral, foram realizadas duas Revisao Sistematica de Literaturas (RSLs): a primeira
(SERGIO et al., 2019) foi publicada em dezembro de 2019 e abordou a anélise compu-
tacional de exames de citologia oral, enquanto a segunda (VICTORIA MATIAS, André
et al., 2021) foi publicada em julho de 2021 e focou em métodos computacionais para
detectar anomalias em todos os tipos de exames de citologia. O objetivo do primeiro
trabalho, intitulado “Computer-assisted technologies for diagnosis of oral cancer on cy-
tology samples — A Systematic Literature Review” (SERGIO et al., 2019), foi identificar
quais métodos de visdao computacional ja foram testados no diagnéstico de cancer
de cavidade oral usando amostras de citologia. Foram analisados 404 artigos, sem
restricdo de data de publicagao, e 6 artigos foram selecionados a partir dos critérios
de inclusdo e exclusdo. Ja a segunda revisao, intitulada “What is the state of the
art of computer vision-assisted cytology? A Systematic Literature Review” (VICTORIA
MATIAS, André et al., 2021), buscou identificar qual o estado da arte dos métodos
computacionais usados para suportar a analise de imagens de citologia. Foram ana-
lisados 431 artigos, publicados entre janeiro de 2016 e setembro de 2020, dos quais
157 foram selecionados a partir dos critérios de inclusdo e exclusao. Além disso, para
identificar trabalhos realizados ap6s essa ultima RSL, foi realizada uma outra busca,
usando os mesmos critérios desta, por trabalhos publicados entre setembro de 2020 e
fevereiro de 2022. Nessa ultima pesquisa, foi encontrado mais um trabalho relevante
(BERNANDER et al., 2021) que usa métodos computacionais na andlise de citologias
orais. Todos os trabalhos encontrados nas RSLs que usam visdo computacional na
analise de imagens de citologia oral serao detalhados nos proximos paragrafos em
ordem de publicagao.

Foram encontrados 2 trabalhos que nao utilizam o corante de Papanicolaou.
Em Bell et al. (2006), as Regides Argirofilicas Organizadoras Nucleolares (do inglés
Argyrophilic Nucleolar Organizer Region (AgNOR)) s&o identificados a partir de uma
imagem de Alta Faixa Dindmica. O conjunto de imagens usado no trabalho inclui 40
amostras de mucosa oral, além de 145 amostras de outras partes do corpo. Ao com-
parar a contagem manual de AQNORs com a segmentacao automatica em imagens
de alta e baixa faixas dinamicas, o método proposto foi 0 que mais se aproximou da
contagem realizada por especialistas. J&4 os autores de Pektas et al. (2006) avaliaram
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a eficacia da analise citomorfométrica e do estado da ploidia de ADN para a detecgao
de alteragdes malignas em células orais usando o corante de Feulgen. Esse estudo
usa esfregacos de 22 mucosas orais saudaveis e 22 lesdes orais. As caracteristicas
citomorfométricas foram extraidas e analisadas usando o software de analise de ima-
gens Zeiss Vision KS 400. O trabalho conclui que a analise citmorformétrica é util na
identificacédo de lesdes pré-malignas e lesbes cancerigenas em estagios iniciais, com
bons resultados de especificidade e sensibilidade.

No trabalho de Banerjee et al. (2016), € apresentado um classificador para ima-
gens de amostras de citologia exfoliativa coradas com o corante de Papanicolau. Foram
usados como caracteristicas de interesse a morfologia e a textura das células para
treinar uma Support-vector Machine (SVM) linear para classificacao entre carcinoma
e leucoplasia. O dataset usado € composto por 198 amostras de leucoplasia e 140
amostras de carcinoma. O modelo proposto alcangou 89,9% de sensibilidade e 100%
de especificidade no subconjunto de validagdo usando validagéo cruzada (k-fold).

O trabalho de Dey et al. (2017) realiza a analise em imagens de microscopia de
contraste de interferéncia diferencial com coloragdo de Papanicolau, extraindo caracte-
risticas morfolégicas e texturais das células. Essas informacdes sao entao passadas
para um classificador SVM que deve indicar se o paciente esta ou ndo em fase de pré-
cancer. No conjunto de teste, com 14 individuos, o classificador obteve sensibilidade
de 80%, especificidade de 88,89% e acuracia de 85,71%.

A pesquisa realizada em Lu et al. (2020) € a que mais se aproxima da proposta
deste projeto. Os autores treinaram multiplos modelos para a localizagao e classifica-
cao de nucleos corados com Papanicolau. Para isso, primeiramente, um modelo Fully
Convolutional Regression Networks (FRCN) foi treinado em imagens de amostras em
base liquida para localizacdo de nucleos. Esse modelo obteve, no subconjunto de
validacdo (119 nucleos), 95,8% de acuracia, 92% de Fy Score, 90% de precisdo e 94%
de sensibilidade em nivel de instancia. Numa segunda etapa, os autores treinaram um
modelo U-Net para segmentacédo dos nucleos e, posteriormente, treinar os modelos
ResNet-50 e DenseNet-201 para classificar esses nucleos entre normal e anormal. Os
melhores resultados para classificagao de nucleos anormais foram obtidos usando o
modelo DenseNet-201 sem pré-treino, que obteve, em nivel de instancia, uma acura-
cia de 75,4%, um F; Score de 61,4%, precisédo de 84,3% e 48,3% de sensibilidade.
Esses valores foram obtidos a partir de testes realizados com 10 laminas com um total
de 68.509 nucleos. Para os treinos e testes, os autores consideraram que todas os
nacleos de laminas diagnosticadas como casos de cancer sdo anormais e todos os
nucleos de laminas saudaveis sdo saudaveis.

Na pesquisa de Bernander et al. (2021), o mais recente trabalho relacionado
encontrado, os autores avaliaram o impacto da equivariancia de rotagao na classifica-
¢éo de nucleos em imagens de citologia. Para isso, os autores desenvolveram uma
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variagdo do modelo VGG16 chamada GCNN. Esse novo modelo rotaciona a imagem
de entrada entre as camadas da CNN usando multiplos de 90 graus para tornar a arqui-
tetura equivariante em relacao a rotacao da entrada. O método foi treinado e testado
em um dataset de amostras preparadas em base liquida contendo 14.196 imagens
de nucleos isolados de 12 pacientes (6 saudaveis e 6 com diagnostico de cancer).
Assim como no trabalho anterior, os autores marcaram todas os nucleos dos casos de
cancer como anormais e todos os nucleos dos casos saudaveis como saudaveis. Os
resultados mostram que o modelo GCNN teve um melhor desempenho que o modelo
VGG16 padrdao em termos de especificidade e sensibilidade, além de reduzir overfitting
e a quantidade de dados necessaria para alcancar a maior acuracia obtida.

Através das RSLs (VICTORIA MATIAS, André et al., 2021; SERGIO et al., 2019),
pode-se perceber uma tendéncia de crescimento de pesquisas envolvendo DL para a
automatizacéo da andlise de citologias, apesar de métodos classicos de visdo compu-
tacional ainda serem amplamente usados. Foram encontrados apenas dois datasets
publicos de imagens de citologias coradas com Papanicolau usando a técnica tradicio-
nal, sendo apenas um deles contendo imagens de campos de laminas com multiplas
células e nenhum deles envolvendo exames de cavidade oral. Além disso, foi desta-
cado o fato de que os trabalhos analisados estdo em fase experimental, sem testes
na rotina clinica de profissionais patologistas. Considerando as aplicagdes de CNNs
em imagens médicas, estas sdo mais comuns em exames de histologia (KHAN et al.,
2019). As medidas de desempenho e a definicdo dos modelos de CNN mais apropria-
dos sao especificos de cada dominio de aplicacao e, portanto, € importante que o uso
destas seja explorado em diferentes casos, sendo a citologia esfoliativa com coloracéo
Papanicolau um dominio de imagens ainda pouco explorado.

De forma geral, apesar de a técnica de Papanicolau ser a mais comum dentre
os trabalhos analisados nas RSLs, € evidente que a andlise de imagens de citologias
orais nao é um problema bem explorado na pesquisa de visdo computacional: foram
encontrados apenas seis trabalhos que executaram experimentos com este tipo de
imagem. Com excec¢édo de Lu et al. (2020), que usa amostras de citologia convencional
apenas para testar a etapa de classificacdo de imagens do modelo proposto, todos
os trabalhos relacionados citados usam apenas amostras preparadas em meio liquido.
Apesar de esta técnica de preparacao gerar imagens com menos células sobrepostas
e menos artefatos, tornando sua analise por técnicas de visdo computacional menos
complexa (ARAUJO et al., 2019), ela possui um custo mais alto quando comparada
a citologia convencional, tornado seu uso inviavel para sistemas de saude publicos
de paises em desenvolvimento (LUCENA et al., 2011). Além disso, este trabalho com-
para multiplas abordagens de DL, o que nao é abordado por nenhum dos trabalhos
relacionados, e € o primeiro a tornar publico um dataset de imagens de citologias de ca-
vidade oral, que também é o primeiro conjunto de imagens de laminas de Papanicolau
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convencional marcadas a ser tornado publico.

A Tabela 1 mostra uma comparacéo da metodologia deste trabalho com a meto-
dologia dos trabalhos relacionados ordenados por data de publicacdo. Pode-se notar
uma maior adog¢ao de técnicas de DL nos ultimos trabalhos publicados, apesar de a
maioria ainda usar técnicas classicas de visdo computacional. Percebe-se também
que, em relacdo aos trabalhos selecionados, este trabalho € o uUnico a aplicar DL
em imagens de Papanicolau convencional e também o Unico a comparar técnicas de
segmentacao, localizacao e classificacao de nucleos celulares.

Tabela 1 — Comparagao com trabalhos relacionados em relagao ao tipo de citologia e
ao uso de DL e métodos de Segmentacéo, Localizacédo e Classificagdo dos

nucleos celulares.

Trabalho Corante Preparacao DL Seg. Loc. Clas.
Bell et al. (2006) AgNOR Convencional Nado Sim Nao Nao
Pektas et al. (2006) Feulgen Convencional Nao Sim Nao Nao
Banerjee et al. (2016) Papanicolau Em base liquida Nao Nao Nao Sim
Dey et al. (2017) Papanicolau  Convencional Nao Sim Nao Sim
Lu et al. (2020) Papanicolau  Em base liquida Sim N&o Sim Sim
Bernander et al. (2021) Papanicolau Em base liquida Sim Nao Nao Sim
Este Papanicolau Convencional Sim Sim Sim Sim

Fonte — Elaborada pelo autor.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serdo apresentados a metodologia e os resultados do projeto de
pesquisa.

3.1 METODOLOGIA

Para avaliar possiveis métodos de analise de laminas coradas com Papanicolau,
foram comparadas trés abordagens usando CNNSs para localizar e classificar nucleos
celulares: segmentacao semantica, deteccao de objetos e classificacdo de imagens. A
segmentagédo semantica é baseada em atribuir uma classe a cada pixel da imagem, tor-
nando possivel quantificar e analisar a morfologia dos nucleos. A deteccao de objetos
€ menos precisa que a segmentacao semantica, atribuindo a cada objeto de interesse
uma caixa de delimitagdo (bounding box) e uma classe, tornando possivel a localiza-
cao e classificacao dos ndcleos, mas nao a extracao de caracteristicas morfolégicas
por ndo identificar o contorno dos nucleos. A classificacdo de imagens busca apenas
atribuir uma classe a imagem como um todo, sem identificar regides de interesse.

O levantamento do estado da arte em relacdo a analise de exames de citologia
esfoliativa para cancer de cavidade oral foi realizado através da RSL realizada pelo
grupo de pesquisa e publicada como relatério técnico (SERGIO et al., 2019) e de uma
segunda RSL focada em na anélise computacional de exames de citologia e publicada
como artigo (VICTORIA MATIAS, André et al., 2021). Ambas estdo detalhadas na
Secéao 2.2.

Como nao foram identificados datasets de citologia oral publicos, um conjunto
de dados foi construido para realizar avaliagdo de diferentes modelos de CNNs, identi-
ficando vantagens e desvantagens de cada um, para identificar os mais adequados na
analise de imagens de exames de citologia esfoliativa de cavidade oral.

Depois disso, foram implementados experimentos com multiplos modelos de
CNNs e combinacbes de segmentacao, deteccao e classificagdo, avaliando-se o de-
sempenho de cada abordagem para o problema da pesquisa. Na Figura 3 é mostrada
uma visao geral dos métodos usados neste trabalho.

3.1.1 Conjunto de Dados

Para treinar e validar os métodos propostos, foi elaborado o dataset UFSC-
OCPap v4 (VICTORIA MATIAS, André, 2022). Esse conjunto de imagens é composto
por 6.753 campos de 1200x1600 pixels obtidos de 8 laminas de citologia convencional
de cavidade oral de 8 diferentes pacientes coradas com o corante de Papanicolau.
Destas amostras, 5 foram previamente diagnosticadas como casos de céancer e 3
diagnosticadas como casos saudaveis. As imagens das laminas foram obtidas usando
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Figura 3 — Viséo geral da metodologia.
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um microscopio Axio Scan.Z1 e uma camera Hitachi HV-F202SCL no Laboratério
Multiusuario de Estudos em Biologia (LAMEB/UFSC). As laminas foram fornecidas
pelo Centro de Odontologia do Hospital Universitario Professor Polydoro Ernani de
Sao Thiago da Universidade Federal de Santa Catarina (HU/UFSC)'. De cada lamina
foi originalmente obtida uma imagem de 214.000x161.000 pixels (0,111um x 0,111um
por pixel) que foi dividida para gerar os campos que compdem o dataset.

Um grupo de especialistas marcou estas imagens e, para garantir a qualidade
das marcagdes, um terceiro especialista com experiéncia na andlise de laminas de
citologia de cavidade oral revisou cerca de 35% das marcag¢des usando as ferramen-
tas Labelbox (LABELBOX, 2021) e LabelMe (RUSSELL et al., 2008). O processo de
marcacao e revisao gerou uma mascara para cada imagem com os pixels classificados
nas classes “background”, “Nucleo Anormal”, “Nucleo Saudavel”, “Nucleo em Divisao”,
“Nucleo Fora de Foco”, “Nucleo de Célula Sanguinea” e “Nucleo Reacional”. Essas
classes sao definidas da seguinte forma:

» background: Pixels que ndo pertencem a nenhum nucleo;
* Nucleo Saudavel: Nucleos epiteliais que ndo apresentam anormalidades;

* Nucleo Anormal: Nucleos epiteliais que apresentam alguma anormalidade que
possa indicar o desenvolvimento de um carcinoma;

* Nucleo em Divisao: Nucleos epiteliais que estdo em processo de divisao celular
saudavel;

* Nucleo Reacional: Nucleos epiteliais que apresentam anomalias causadas por
processos nao ligados a carcinomas;

* Nucleo de Célula Sanguinea: Nlcleos que pertencem a células sanguineas;

* Nucleo Fora de Foco: Nucleos com qualidade de imagem insuficiente para
definir a sua classe.

A Figura 4 mostra exemplos de nucleos de cada classe presentes nas imagens
que compdem o dataset.

O conjunto de imagens foi dividido em trés subconjuntos: ~70% para treina-
mento (4.745 imagens), ~15% (976 imagens) para validagdo e ~15% (1.032 imagens)
para teste. O processo de geracao de dados para cada modelo a partir das mascaras
esta ilustrado na Figura 5: A partir de um campo da lamina, um dos especialistas
marca manualmente os nucleos celulares indicando suas classes. Essas marcacoes

! Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa da UFSC (CEPSH), protocolo
23193719.5.0000.0121. Todos os pacientes foram apresentados sobre os objetivos do estudo e,
aqueles que concordaram em participar, assinaram um termo de consentimento livre e esclarecido.
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Figura 4 — Exemplos de nucleos para cada classe presente no dataset.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

sao entdo usadas para gerar mascaras multiclasse, usadas para treinar os modelos
multiclasse, e binarias (classes “Nucleo” e “background”) que sdo entdo usadas nos
modelos binarios de segmentacao e, também, para gerar as bounding boxes para cada
nucleo usadas nos modelos de detecgao de objetos binarios.

Foram publicadas 4 versées do UFSC-OCPap. Na primeira versao, ele possui
1.934 campos de 2 laminas de diferentes pacientes diagnosticados como casos de
cancer. Na segunda versao, todas as marcagdes da primeira versao foram revisadas
por um patologista com experiéncia na area e foi adicionada mais uma lamina de um
caso de cancer, totalizando 7.449 imagens marcadas. Na terceira versao do dataset,
foram marcados campos de mais 5 laminas de diferentes pacientes, sendo 3 deles
de casos saudaveis para equilibrar o conjunto de dados. Na quarta versao, buscou-se
aumentar a qualidade do dataset através de revisdo das imagens e equilibrio das
classes. A distribuicdo de classes da ultima versao do dataset (v4) pode ser vista na
Figura 6. Essa ultima versao esta publicamente disponivel em https://data.mendeley.
com/datasets/dr7ydy9xbk/2.


https://data.mendeley.com/datasets/dr7ydy9xbk/2
https://data.mendeley.com/datasets/dr7ydy9xbk/2
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Figura 5 — Processamento dos dados para cada abordagem.
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Figura 6 — Distribuicao de classes na quarta versao do UFSC-OCPap.
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3.1.2 Treinamento e Avaliacao dos Modelos

Diferentes modelos foram avaliados para cada abordagem, considerando o que
foi encontrado no levantamento do estado da arte e nos resultados parciais, detalhados
na Sec¢ao 3.2, publicados em A. Victoria Matias et al. (2020) e Matias et al. (2020). Para
otimizar o desempenho das redes, diferentes técnicas de data augmentation e transfer
learning foram testadas e serdo detalhadas nas proximas sec¢des. Os hiperparametros
usados foram escolhidos baseando-se nos resultados obtidos por cada rede no sub-
conjunto de validagao. As particularidades metodoldgicas de cada experimento estao
detalhadas no Apéndice B.

Em relacdo ao uso dos subconjuntos, apenas o de treinamento foi usado para
treinamento da rede, o conjunto de validacao foi usado para ajustes de hiperparame-
tros e o conjunto de teste foi reservado apenas para avaliacao das métricas apos a
conclusao de todas as iteragdes de treinamento (RIPLEY, 2007).

Os modelos e estratégias avaliados neste trabalho serdao detalhados nas proxi-
mas subsecdes.

3.1.2.1 Modelos de Classificacdo de Imagens

Para a abordagem de classificacdo de imagens, foi usada a biblioteca Fastai
(FASTAI, 2019), foram selecionados os modelos ResNet 18, ResNet 34, ResNet 50,
HRNet 18 e HRNet 48 e foram selecionados a técnica ADAM (KINGMA; BA, 2014)
como otimizador e a entropia cruzada como funcéo de perda.

As Residual Convolutional Neural Networks (ou ResNets) sdo modelos estado
da arte para classificagdo de imagens que possuem uma arquitetura interna composta
por uma sequéncia de Blocos Residuais (do inglés Residual Blocks). Esta caracteris-
tica possibilita que as ResNets contornem o problema dos gradientes evanescentes,
treinando mais rapido e com melhores resultados. Isto torna o modelo ResNet uma boa
alternativa quando se busca explorar novas aplicagbes de classificagdo de imagens. Ja
o modelo High-Resolution Neural Network (ou HRNet) (WANG, J. et al., 2020a) € um
modelo de CNN que usa uma abordagem de aprendizado de multi-resolu¢des simul-
taneas e permite que sua arquitetura seja facilmente modificada, permitindo que seja
adaptada para as tarefas de classificagcdo de imagens, deteccao de objetos e segmen-
tacdo semantica (WANG, J. et al., 2020b; YUAN et al., 2020; SUN et al., 2019). Além
disso, esta rede apresenta uma estrutura matematicamente elegante e homogénea.

No processo de treino, foi usada a técnica One Cycle Policy (SMITH, 2018)
para otimizar as taxas de aprendizado durante o treino e também foi usado o método
discutido em (SMITH, 2015) para encontrar a melhor limite superior para taxa de apren-
dizagem. Além disso, os modelos de classificagao foram pré-treinados no ImageNet
Dataset (DENG et al., 2009).
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3.1.2.2 Modelos de Segmentacdo Semantica

Para a abordagem de segmentacdo semantica, foram usadas as bibliotecas
Fastai (FASTAI, 2019) e Semtorch (CASTILLO, 2020) e foi selecionada arquitetura U-
Net considerando que ela ja demonstrou desempenhos estado da arte nesta tarefa em
varias modalidades de imagens médicas (LITJENS et al., 2017; WANG, P. et al., 2019).
Adicionalmente, também foram realizados experimentos com a arquitetura HRNet, ja
que esta também pode ser adaptada para a tarefa de segmentacéo.

O modelo U-Net é composto por dois componentes principais:

a) Um framework de segmentacao, que é uma estrutura de DL em formato
de “U” composta de duas partes: um brago de codificacdo, que recebe os
valores dos pixels e aprende a codifica-los em uma representacao abstrata
da distribuicao de pixels para cada classe; e um braco decodificador que
gera uma imagem onde cada pixel recebe o valor de uma classe;

b) um modelo de classificacdo de imagens como backbone para fazer o papel
de mddulo de processamento e aprendizado para ambos os bracos.

Neste trabalho, os modelos de classificacao selecionados como backbone foram
ResNet 34, ResNet 50, e ResNet 101 (HE, Kaiming et al., 2015) com um otimizador
ADAM (KINGMA; BA, 2014) e a fungao de perda de entropia cruzada. Além disso, os
modelos U-Net usam conexdes horizontais adicionais entre as camadas corresponden-
tes do backbone de cada brago que aprendem com diferentes niveis de abstracao do
processo de segmentacéo.

Nessa abordagem, também foi usada a técnica One Cycle Policy para otimizar
as taxas de aprendizado durante o treino e também foi usado o método discutido em
(SMITH, 2015) para encontrar o melhor limite superior para taxa de aprendizagem.
Além disso, cada modelo de segmentacao foi treinado iterativamente com versées de
300x400 pixels (1/4), 600x800 pixels (1/2) e 1200x1600 pixels (1) das imagens dos
campos, nessa ordem. Para cada uma dessas resolucdes, o treino foi executado em
duas etapas: uma onde os parametros do codificador sdo congelados com os valores
de pré-treinamento e uma outra de ajuste fino onde todos os parametros sao descon-
gelados. Nesse ciclo, os parametros da resolugédo anterior sdo usados para inicializar
0os modelos para a préxima resolu¢ao apos a conclusao de cada treino. Este método
iterativo com resolucao progressiva € uma adaptacao da estratégia apresentada em
(HOWARD, 2019) e ja obteve sucesso em conjuntos de dados de dificil treinamento
como volumes micro-tomograficos na area de Paleontologia Marinha (CARVALHO et
al., 2020). Os modelos de segmentacao foram pré-treinados no ImageNet Dataset
(DENG et al., 2009).
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3.1.2.3 Modelos de Deteccao de Objetos

Para a detec¢ao de objetos, foram usadas as ferramentas Detectron2 (WU et al.,
2019) e MMDetection (MMDETECTION CONTRIBUTORS, 2018) e foram selecionadas
as arquiteturas Faster R-CNN (REN et al., 2017) e Mask R-CNN (HE, K. et al., 2017),
considerando que elas ja mostraram desempenho estado da arte nessa tarefa em
varios dominios de aplicacdo. Apesar de o modelo Mask R-CNN ser considerado um
modelo de segmentacao de instancias, neste trabalho ele é avaliado apenas em rela-
cao a sua capacidade de deteccéao, sendo entao considerado um modelo de deteccao
de objetos neste contexto.

A rede Faster R-CNN é um framework de deteccao de objetos composto de:
a) Uma rede de sugestao de regides (do inglés, region-proposal network);

)
b) uma rede de sugestao de mascaras (do inglés, mask-proposal network);

c) um mecanismo de pooling de regides de interesse;

d) uma rede de classificagao de regides.

A rede de sugestdao de regides € uma CNN simples e a rede de sugestao
de mascaras € uma Fully Connected Network (FCN). O classificador de regides é
composto de dois backbones que séo as redes de classificacdo de imagens que atuam
efetivamente como seletor das regides candidatas e como mecanismo de classificagao
de regides.

O modelo Faster R-CNN usa uma rede de classificagdo que € capaz de operar
em multiplas escalas de imagem. Para os experimentos deste trabalho, foi usado
um par de backbones composto por uma Feature Pyramid Network (FPN) (LIN et
al., 2017) como seletor de regides combinada com as redes ResNet 34, ResNet 50,
HRNet 18 e HRNet 48 como mddulos de classificacdo. A arquitetura Mask R-CNN é
uma extensao do modelo Faster R-CNN que é capaz de segmentar instancias com
um mddulo adicional para predi¢cdo das mascaras de segmentacéo para cada regiao
selecionada. Para essa abordagem, também foi aplicado o algoritmo Non Maximum
Suppression (NMS) com 0,7 de limite de Intersection over Union (loU) e 0,5 de limite de
escore de predicdo. Os modelos de deteccao foram pré-treinados no COCO Dataset
(LIN et al., 2014).

3.1.2.4 Combinacdes de Deteccao de Objetos

Para avaliar o desempenho dos modelos de segmentacao em nivel de instancia,
foi usado um algoritmo de Componentes Conexos com conectividade de 8 pixels
(BOLELLI et al., 2020) para extrair instancias das mascaras preditas pelos modelos. A
classe de cada instancia foi definida pela classe mais comum sob a mascara dessa
instancia. O escore de predi¢ao foi definido pela média de escores para a classe da
instancia sob a mesma mascara. Também, para otimizar esse pipeline, instancias muito
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pequenas para serem nucleos (menos de 2.22um de altura ou comprimento) ou com
escore de predicdo menor que 0,5 foram descartadas. Também foi aplicado o algoritmo
NMS com 0,7 de limite de loU.

Também foi avaliada a combinacao de localizacao e classificagdo usando os
modelos que mostraram os melhores valores de F; Score na localizagcao de nucleos
e na classificacdo da classe “Anormal”. Para esse experimento, as caixas de delimi-
tacado identificadas pelo modelo de localizagao foram usadas para extrair imagens de
256x256 pixels de nucleos isolados que foram entao passados como entrada para o
modelo de classificagdo de imagens. A classe predita pelo modelo de classificagdo
foi entdo associada a caixa de delimitagao para calcular as métricas de avaliacao
multiclasse.

3.1.2.5 Meétricas de Avaliacéao

Através das RSLs, foram levantadas as métricas precisdo, sensibilidade e F4
Score para avaliacdo dos resultados. A métrica de acuracia nao foi considerada pois 0
dataset é consideravelmente desbalanceado.

Quando expressas em termos de Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos
(FP) e Falsos Negativos (FN) em relacdo a referéncia (ou Ground truth (GT)), as
métricas de avaliacao usadas podem ser descritas da seguinte forma:

» Precisao: Indica a probabilidade de um predicao positiva ser verdadeira. Essa
métrica é calculada conforme a Equacéo (1).

VP
VP + FP

» Sensibilidade ou Revocacao: Indica a capacidade do modelo de identificar ins-
tancias positivas. Essa métrica € calculada conforme a Equagéo (2).

VP
VP + FN @)

Precisao =

(1)

Sensibilidade =

- F; Score: E a média harménica entre a precisdo e a sensibilidade do modelo.
Essa métrica é calculada conforme a Equacéo (3).

2VP
2VP + FP+ FN

Foi usado um limite de 0.5 de loU na abordagem de deteccéo de objetos para
considerar se uma instancia da referéncia foi ou ndo detectada. Para calcular essas
métricas de forma padronizada para todos os modelos e abordagens, independente-
mente da ferramenta utilizada, foi usada a biblioteca de cédigo, desenvolvida por nosso
grupo de pesquisa, LapixDL (VICTORIA MATIAS; ATKINSON AMORIM, 2022). Este
trabalho e a biblioteca usam as definicbes descritas por André Victoria Matias et al.
(2021) para implementar o calculo das métricas.

F1{Score =

(3)
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3.1.2.6 Aumento de Dados

O Aumento de Dados (do inglés Data Augmentation) € uma técnica que busca
aumentar a generalizagdo de modelos de aprendizado de maquina através da adigéo
de modificagbes nos dados de entrada que simulem variagées que podem ocorrer
em amostras reais, como oclusao de objetos, distor¢des na imagem e variacdes de
iluminacdo. Nos experimentos realizados nesta pesquisa foi utilizada a biblioteca Al-
bumentations (BUSLAEV et al., 2020) e as modificagdes foram incluidas como etapa
apenas do pipeline de treino.

As Data Augmentations aplicadas neste trabalho foram escolhidas levando em
consideracao a natureza dos dados e os resultados de multiplos experimentos com
modelos de deteccao de objetos. Dessa forma, o conjunto de modificacdes aplicadas
foi:

» Espelhamento horizontal e vertical aleatério com probabilidade de 0,5;

Rotacéao aleatéria entre -90 e 90 graus com probabilidade de 0,75 (interpolacao
por vizinho mais préximo);

« Zoom aleatério entre 1 e 1,1 com probabilidade de 0,75;

AlteracGes aleatérias de iluminagéo e contraste com probabilidade de 0,75;

Shear de magnitude entre -0,2 e 0,2 com probabilidade de 0,75.

3.2 RESULTADOS

Usando a primeira versao do UFSC-OCPap, o artigo “Segmentation, Detection
and Classification of Cell Nuclei on Oral Cytology Samples Stained with Papanicolaou”
(VICTORIA MATIAS, A. et al., 2020) foi apresentado no 33rd IEEE International Sym-
posium on Computer-Based Medical Systems (IEEE CBMS 2020) e publicado como
versao estendida na SN Computer Science (MATIAS et al., 2021). Nesse trabalho
foram testadas abordagens multiclasse e binarias com multiplos modelos de segmen-
tacdo (U-Net com ResNet 34 e ResNet 50), deteccao (Fast R-CNN e RetinaNet) e
classificacao (ResNet 34 e ResNet 50), além de mecanismos de atencéo. De acordo
com os resultados desse artigo, nessa versao das marcacoes a melhor abordagem
seria a combinacao de localizacao dos nucleos usando Faster R-CNN, que obteve 0,76
de loU, e classificacdo desses usando ResNet 34, que obteve 0,86 de Fqscore. Os
mecanismos de atengdo ndo mostraram melhorias significativas nos modelos.

Experimentos com a segunda versdo do dataset foram apresentados em for-
mato de artigo no XVIlI Congresso Brasileiro de Informatica em Saude (CBIS 2020).
Em “Localizagdo de Nucleos Celulares em Citologia Oral Usando Métodos de Deep
Learning” (MATIAS et al., 2020), foram testados métodos de localizagdo de nucleos
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usando os modelos U-Net com ResNet 34, 50 e 101 além de Faster R-CNN e Reti-
naNet. O modelo Faster R-CNN foi o que apresentou o melhor desempenho entre os
testados, com loU de 0,81. A primeira pagina dos trabalhos citados nessa secao estéao
expostas no Apéndice A.

A partir dos resultados desses experimentos, percebeu-se que melhores resul-
tados podem ser obtidos reduzindo-se o numero de classes. Assim, as classes “Em
divisao” e “Reacional” foram mapeadas para a classe “Saudavel”. A classe “Sangue”,
apesar de ter sido usada no treino das redes, nao foi considerada na avaliagao dos
resultados por n&o ser relevante para o objetivo deste trabalho.

Por terem sido realizados experimentos com modelos de segmenta¢do seman-
tica e deteccéo de objetos, os resultados desses modelos serdo apresentados em dois
niveis de detalhes: em nivel de pixel e em nivel de instancia. Métricas em nivel de
pixel sdo calculadas considerando a referéncia e os valores preditos para cada pixel
da imagem e sao validas apenas para tarefas de segmentacdao semantica. Por sua vez,
métricas em nivel de instancia sédo calculadas considerando os valores de referéncia
e os valores preditos das bounding boxes. As métricas usadas neste trabalho e suas
formulas estao descritas na Secao 3.1.2.5. Todas as métricas foram calculadas no
subconjunto de teste. Um exemplo das predicdes dos melhores modelos pode ser visto
na Figura 7.

Para melhor avaliar as abordagens e modelos, a tarefa de deteccao de nucleos
foi dividida em duas sub-tarefas: localizacao e classificacdo. Neste trabalho, a tarefa
“Localizacado” é responsavel por determinar a localizagdo de cada nucleo em uma
imagem de campo da lamina e € realizada pelos modelos binarios de deteccao e
segmentacao. Ja a tarefa “Classificacao” é responsavel por determinar a classe de
cada nucleo e é realizada pelos modelos multiclasses de deteccéo, segmentacao e
classificacdo de imagens. Dessa forma, a tarefa “Deteccédo”, sendo a combinagao
dessas duas sub-tarefas, pode ser realizada por um modelo de detecgao ou pela
combinacao de um modelo de localizagdo e um modelo de classificacdo. Os resultados
de localizacao, detecgéo e classificacdo sdo detalhados nas proximas subsecodes.

Em relacdo a importancia de cada métrica para a comparagdo dos modelos,
a métrica Fy Score € considerada a mais importante, seguida da sensibilidade e da
precisdo. Essa prioridade foi definida pois, para a detecgéo de células anormais, falsos
negativos sdo mais criticos que falsos positivos, porém ainda é importante que o
modelo tenha uma preciséo alta, o que é refletido pela métrica Fy Score.

3.2.1 Localizacao

A Figura 8 mostra as métricas em nivel de pixel, por tamanho de imagem, para
0os modelos de segmentacdo semantica. Os resultados que nao estao presentes nao
foram computados por indisponibilidade de capacidade de VRAM de GPU. Apesar de
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Figura 7 — GT e predi¢cdes dos melhores modelos de cada abordagem para nucleos
(Nucleus), nacleos saudaveis (Healthy), nacleos anormais (Abnormal), nu-
cleos fora de foco (Out of Focus) e nucleos sanguineos (Blood).
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Fonte — Elaborada pelo autor.
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o modelo U-Net com ResNet 50 ter mostrado a melhor sensibilidade em imagens de
600x800 pixels, o modelo HRNet 48 foi considerado o melhor modelo para segmenta-
cao semantica bindria por ter obtido o maior F; Score.

Figura 8 — Resultados em nivel de pixel de modelos binarios de segmentacao seman-
tica. Os maiores valores de cada métrica estao destacados em negrito.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

Em relacdo a abordagem de deteccéo de objetos binaria, como mostrado na
Figura 9, os modelos de detecgéo isolados obtiveram melhores resultados que as
combinacdes de modelos de segmentacao semantica e Componentes Conexos. Ainda,
entre os modelos de deteccdo, o modelo Faster R-CNN com backbone HRNet 48

obteve o maior valor de F{ Score.
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Figura 9 — Resultados em nivel de instancia de modelos binarios de deteccao de obje-
tos e da combinagédo de segmentacao semantica e Componentes Conexos
(CC). Os maiores valores de cada métrica estao destacados em negrito.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

3.2.2 Classificacao

Os valores de precisao, sensibilidade e F; Score obtidos para cada classe pelos
modelos de classificacdo de imagem sao mostrados na Figura 10. Com base nesses
resultados, o modelo ResNet 34 obteve os maiores valores para todas as métricas
para a classe “Saudavel”. No entanto, considerando que o modelo HRNet 18 mostrou
os melhores valores de F; Score para ambas as classes “Anormal” e “Fora de Foco”,
este foi considerado o melhor modelo de classificagdo de imagem para este trabalho.

3.2.3 Deteccao

A Tabela 2 mostra os resultados de segmentacdo semantica multiclasse para
todos os tamanhos de imagem e classes avaliados. Considerando os melhores valores
e que a classe “Anormal” é a mais relevante neste trabalho, o modelo HRNet 18 foi
avaliado como o melhor modelo de segmentacdo semantica multiclasse. Apesar disso,
o modelo HRNet 48 mostrou melhores métricas para as classes “Saudavel” e “Fora de
Foco” e também um valor razoavel de Fy Score para a classe “Anormal’.
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Figura 10 — Resultados dos modelos de classificacdo de imagem. Os maiores valores
de cada métrica estdo destacados em negrito.
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Fonte — Elaborada pelo autor.
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Tabela 2 — Resultados em nivel de pixel de modelos de segmentagcdo semantica multi-
classe (%) por classe e tamanho da imagem. Os melhores resultados por
métrica e tamanho de imagem estao destacados em negrito.

Modelo Tamanho Anormal Saudavel Fora de Foco
P S Fi P S F P S F
U-Net 1/4 52,3 51,1 51,7 50,4 67,1 576 53,0 074 129
(ResNet 18) 1/2 60,1 559 579 539 751 628 49,8 142 221
1 50,1 60,0 546 63,2 499 558 394 158 225
U-Net 1/4 54,7 46,7 50,4 51,7 66,3 58,1 51,2 04,3 07,9
(ResNet 34) 1/2 57,0 543 556 52,1 73,7 61,0 47,9 083 142
1 39,2 588 47,1 53,7 114 188 28,7 20,3 23,8
U-Net 1/4 52,5 525 525 52,0 66,5 584 48,2 07,9 13,6
(ResNet 50) 1/2 48,0 545 51,1 65,3 443 528 30,6 22,1 257
1/4 53,9 534 536 51,1 692 588 475 124 19,6
HRNet 18 1/2 57,4 604 589 51,3 784 62,0 51,7 12,8 20,5
1 58,1 61,3 59,6 52,7 842 648 48,7 09,6 16,1
1/4 59,4 486 534 51,8 695 594 458 194 273
HRNet 48 1/2 58,2 584 58,3 542 774 63,7 447 183 26,0
1 57,0 60,7 588 53,7 86,0 66,1 42,7 221 29,1

Fonte — Elaborada pelo autor.

Por fim, as Figuras 11, 12 e 13 mostram os resultados de todos os modelos e
combinacodes propostas para detecgao de nucleos celulares neste trabalho. Analisando
esses valores, € possivel observar que as combinagdes de modelos de localizagao e
classificacdo nao obtiveram resultados melhores do que os modelos de deteccao de
objetos isolados. O modelo Mask R-CNN com backbone ResNet 101 obteve o melhor
F1 Score para a classe “Anormal” e, portanto, & considerado a melhor abordagem para
a deteccao de células anormais para o dataset. Esse modelo, no entanto, ndo obteve
os melhores resultados para as outras duas classes, onde a arquitetura Faster R-CNN
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com HRNet 48 mostrou os maiores valores de F; Score.

Figura 11 — Resultados em nivel de instancia da abordagem de deteccao de objetos
para a classe “Anormal”’. Os maiores valores de cada métrica por classe
estao destacados em negrito.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

3.3 DISCUSSAO

Neste trabalho, foram apresentados trés diferentes métodos de processamento
de imagens para imagens de citologia oral corada com o corante de Papanicolau.
Todos esses métodos foram desenvolvidos usando técnicas de DL e testados com
diferentes modelos de DL. Os dois primeiros métodos usaram apenas uma arquitetura
de DL enquanto o terceiro usou combinag¢des de duas abordagens sequencialmente
em forma de cascata.
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Figura 12 — Resultados em nivel de instancia da abordagem de deteccao de objetos
para a classe “Saudavel”. Os maiores valores de cada métrica por classe
estao destacados em negrito.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

De todos os métodos propostos, o resultado que mais se destaca é o de que
0s pipelines compostos ndo mostraram métricas melhores que os modelos isolados.
Esses experimentos foram realizados porque os modelos de localizacao e classificagéo
mostraram resultados promissores nos trabalhos publicados com versdes anteriores do
dataset. O resultado talvez possa ser explicado em virtude de os modelos de deteccéao
terem atingido um desempenho melhor com um conjunto de dados maior e mais
diverso. Os modelos ainda apresentam um desempenho consideravelmente melhor na
tarefa de localizacdo do que na tarefa de classificacao de nucleos anormais, porém
o melhor modelo de deteccéo (0.74 de F; Score para a classe “Anormal”) superou o
melhor modelo de localizagédo (0.73 de Fy Score).

Nenhum dos modelos analisados foi capaz de detectar nucleos fora de foco com



Capitulo 3. Desenvolvimento 39

Figura 13 — Resultados em nivel de instancia da abordagem de deteccao de objetos
para a classe “Fora de Foco”. Os maiores valores de cada métrica por
classe estdo destacados em negrito.
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Fonte — Elaborada pelo autor.

valores consideraveis de métricas. Esse tipo de artefato € um problema comum nesse
tipo de andlise e geralmente ndo esta presente em conjuntos de dados de imagens de
citologia. Como este trabalho busca identificar um método que possa ser aplicado na
rotina clinica, € importante incluir esses resultados para mostrar que, possivelmente,
CNNs néo sao capazes de diferenciar entre células em foco e fora de foco em imagens
de citologia e, portanto, este problema exige pesquisas mais aprofundadas de métodos
de pré-processamento que possam auxiliar nessa tarefa.

Outra limitagdo deste trabalho é o nimero de pacientes incluidos no conjunto
de dados: apesar de ser composto por mais de 6.500 imagens, elas foram obtidas
de apenas 8 laminas preparadas no mesmo centro de coletas. Isso pode limitar a
capacidade de generalizacdo dos modelos, mas foi considerado que essa amostra é
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suficiente para o objetivo do trabalho, que, principalmente, € comparar modelos para
a deteccao de nucleos anormais. Para trabalhos futuros em que o objetivo é predizer
o diagndstico de laminas inteiras, serdo coletadas amostras de mais pacientes para
aumentar o tamanho e a qualidade do dataset.

Levando em conta as abordagens avaliadas, os resultados mostram que a de-
teccao de objetos é a melhor para o dominio de imagens de citologia oral, ja que os
modelos de segmentacao semantica e classificacao de imagens nao alcangaram re-
sultados satisfatorios de Fy Score para a classe “Anormal”, nem em nivel de instancia,
nem em nivel de pixel. Outro resultado que vale ser destacado € que o melhor modelo
de segmentacao binaria obteve 0,724 de F; Score para localizagao em nivel de pixel,
mas nao foi o melhor modelo em nivel de instancia quando combinado com o algoritmo
de Componentes Conexos.

Os resultados também mostraram que o modelo HRNet é uma arquitetura pro-
missora para ser aplicada na andlise de imagens de citologia. De acordo com as RSLs
usadas neste trabalho, esse modelo nunca havia sido testado nesse dominio antes
e, apesar de nao ser o melhor modelo dentre os avaliados, ele mostrou os melhores
resultados de localizagéo e classificacao do trabalho e também o melhor valor de F;
Score na deteccao das classes “Saudavel” e “Fora de Foco”. Considerando que 0 mo-
delo HRNet foi comparado com outros bem estabelecidos, como U-Net e ResNet, ele
mostrou resultados promissores e deve ser mais bem explorado em trabalhos futuros.

Em relagdo aos trabalhos relacionados, a Tabela 3 mostra uma comparacao
dos resultados dos experimentos que mais se aproximam da proposta desta pesquisa.
E importante ressaltar que essa comparagdo mostra apenas uma visdo geral dos
resultados obtidos em experimentos com DL em imagens de citologia oral € ndo tem o
objetivo de definir qual o melhor modelo para esta aplicagéo, ja que todos os trabalhos
usam diferentes conjuntos de dados para calcular as métricas dos resultados e isso
impossibilita uma comparacéo justa. Levando isso em consideracao, esta pesquisa é
a que usa o maior dataset em relagdo ao numero de imagens e é a primeira a usar um
conjunto de imagens de citologia oral publico, apesar de ser a com menor numero de
pacientes.

Em relacdo aos resultados de Fq{ Score para nucleos anormais, ocorreu uma
piora em relacdo ao trabalho anterior (MATIAS et al., 2021). Porém, os experimen-
tos anteriores usam uma versao menor do UFSC OCPap com apenas 2 laminas, o
que pode ter enviesado os resultados. Quando comparado aos resultados dos traba-
lhos que usam amostras em meio liquido para testar os modelos, o resultado de F;
Score deste trabalho ficou entre os experimentos de Lu et al. (2020) e Banerjee et al.
(2016). O trabalho de Banerjee et al. (2016) obteve o melhor resultado entre todos os
trabalhos relacionados, mas também usa o dataset com menor niumero de imagens.
Considerando que imagens de citologia convencional sdo mais complexas de serem
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analisadas do que as preparadas em meio liquido, o fato de que os resultados deste
trabalho tenham se revelado melhores que os obtidos por Lu et al. (2020) mostra que
o melhor modelo testado nesta pesquisa é capaz de lidar relativamente bem com os
ruidos produzidos em citologias convencionais.

Tabela 3 — Comparagao dos melhores resultados dos principais trabalhos relaciona-

dos.
Meio Liquido Convencional
Artigo (BANERJEE et al., 2016) | (LU et al., 2020) | (MATIAS et al., 2021) | Este trabalho
Pacientes 39 10 2 8
Imagens 338 1.014 1.934 6,753
F1 Score 0,95 0,61 0,86 0,74
(Anormal)

Fonte — Elaborada pelo autor.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram avaliadas abordagens de aprendizagem profunda para
localizar e classificar nucleos celulares em imagens de citologia convencional coradas
com o corante de Papanicolau para detec¢cao de anomalias. Para isso, foi levantado
o estado da arte na aplicacdo de técnicas computacionais em imagens de citologia
oral através de duas RSLs (VICTORIA MATIAS, André et al., 2021; SERGIO et al.,
2019), onde foi identificada uma tendéncia de crescimento de pesquisas envolvendo
DL para a automatizacado da analise de citologias, apesar de métodos classicos de
visdo computacional ainda serem amplamente usados. Além disso, foi destacado o
fato de que os trabalhos analisados estdo em fase experimental, sem testes na rotina
clinica.

Para avaliar a aplicacao de DL na deteccao de anomalidades em nucleos celu-
lares de citologias orais, foram elencados os modelos ResNet, HRNet, U-Net, Faster
R-CNN e Mask R-CNN. Comparando os resultados de precisédo, sensibilidade e F;
Score, o melhor modelo encontrado para localizacao e classificagdo de nucleos anor-
mais foi o Mask R-CNN com backbone ResNet 101 que alcangou 0,74 de F{ Score
para essa classe. Esse resultado vai contra o que foi assumido nos experimentos par-
ciais de que uma combinacdo de modelos de DL teria desempenho melhor do que
um modelo isolado. Outro destaque dos resultados é o desempenho das redes HRNet
no dominio das imagens de citologia. Essa estrutura de CNN n&o havia sido testada
nessa area antes e mostrou resultados promissores, com desempenho melhor que
arquitetura bem estabelecida ResNet nas avaliacées de localizacédo e classificacéo
e também os melhores resultados na deteccdo de nucleos saudaveis e fora de foco.
Isso mostra que as HRNets devem ser mais exploradas na pesquisa de automacao
da andlise de citologias. Os resultados parciais dessa pesquisa foram publicados na
forma de artigos (VICTORIA MATIAS, A. et al., 2020; MATIAS et al., 2020, 2021).

A principal contribuicao deste trabalho para a ciéncia da computacao é mostrar
a possibilidade de uso de CNNs na citologia e outros tipos de imagens semelhantes e
comparar o desempenho de possiveis abordagens e modelos de DL para a automacao
da analise de citologias convencionais coradas com a técnica de Papanicolau. Outra
importante contribuicao é a publicacao do dataset UFSC OCPap v4, que € o primeiro
conjunto de dados publico de imagens de campos de amostras de citologia oral com
marcagoes para treinamento de modelos de segmentacdo semantica, deteccédo de
objetos e classificagdo de imagens. Para as ciéncias da saude, este trabalho mostra
um possivel método mais eficiente de deteccdo de células tumorais em exames de
citologia esfoliativa, auxiliando o diagnostico precoce de tumores malignos de cavidade
oral e diminuindo a subjetividade da analise humana no resultado do exame. Com
os resultados dessa pesquisa, pretende-se também incentivar uma maior difusdo do
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método de Papanicolau para exames preventivos para detec¢ao precoce de cancer
oral, aumentando as chances de sucesso dos tratamentos.

Dessa forma, como trabalhos futuros, se propde testar os melhores modelos
identificados nesta pesquisa em nivel de lamina inteira para validar se esses modelos
sao capazes de distinguir entre amostras saudaveis e de cancer quando aplicados
em todos os campos de uma lamina. Ainda, se pretende aumentar a qualidade e 0
tamanho do conjunto de imagens e generalizar a analise para outros tipos de tecidos e
nucleos celulares para dar suporte ao diagnéstico de outros tipos de cancer. O Obijetivo,
nos préximos anos, € integrar esse processo automatizado no médulo de Telepatologia
(ANDREOLI PETROLINI et al., 2019) e no médulo de Telemedicina Oral (MEURER
et al., 2020) de um sistema publico de Telemedicina (NOBRE; WANGENHEIM, 2012;
WANGENHEIM; NUNES, 2019) e realizar um estudo de validagdo em larga escala
da abordagem proposta neste trabalho que também ira considerar a viabilidade de
integrar a Tele-Citologia nos procedimentos de Telemedicina.

4.1 SE EU FOSSE DESENVOLVER UM SISTEMA HOJE, O QUE EU USARIA?

A partir dos experimentos realizados, péde-se perceber que diferentes modelos
foram particularmente melhores para diferentes classes de nucleos e nenhum modelo
se mostrou capaz de lidar com nucleos fora de foco. Além disso, de forma geral,
modelos de detecgdo isolados obtiveram melhores resultados do que pipelines mais
complexos ou compostos. Considerando isso, acredito que uma solucao para filtrar
nucleos fora de foco pode melhorar consideravelmente o desempenho dos modelos,
ja que estes acabam gerando falsos positivos para as outras classes. Os nucleos
filtrados poderiam entdo ser entrada em um sistema de Ensemble Learning composto
pelos modelos Mask R-CNN com backbone ResNet 101, o melhor para deteccao de
nucleos anormais, e Faster R-CNN com backbone HRNet 48, o melhor para deteccao
de nucleos saudaveis.
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Abstract—Although oral cancer is considered a global health Chromosome instability can lead to an abnormal amount

issue with 350.000 people diagnosed over a year it can successfully  of DNA in the nuclei of each cell, which is called aneuplody.
be treated if diagnosed at early stages. Papanicolaou is an Aneuplody seems to play a major role on cancer development.

unexpensive and non-invasive method, generally applied to detect . . . . .
cervical cancer, but it can also be useful to detect cancer on Although this quantitative genetic material content analysis has

oral cavities. The manual process of analyzing cells to detect been proven to be a promising and cost effective solution for
abnormalities is a time-consuming cell analysis and is subject to early cancer detection, this approach is not widely used in clin-
variations in perceptions from different professionals. This paper  ical routine, because there is still no fully automated method
compares models for three different deep learning approaches: for data analysis [3]. Currently, biopsy is still recognized as

segmentation, object detection and image -classification. Our . . .
results show that the binary object detection with Faster R-CNN the gold-standard method for oral cancer diagnosis but it is

is the best approach for nuclei detection and localization (0.76 an invasive surgical procedure that require specific room, staff
IoU). Since ResNet 34 had a good performance on abnormal and does not allow the cell DNA analysis. On the other hand,
nuclei classification (0.88 accuracy, 0.86 i score) we concluded  brush biopsy is cheaper, don’t require special infrastructure

that these two models can be used in combination to make a  Locqyqe it is a non invasive method for cell collection and it
localization and classification pipeline. This work reinforces that . .
is useful for DNA analysis.

the automated analysis of oral cytology to make a pipeline for

nuclei classification and localization using deep learning can help Cytology is widely used as diagnostic tool in medicine
to minimize the subjectivity of the human analysis and also to  and dentistry and always requires three things to be fully
detect cancer at early stages. analysed: a stain for cells visualisation (the most popular is

Index Terms—Papanicolaou, cytology, deep learning, detection, (e Papanicolaou Staining method); 2) a light microscope for

segmentation, classification image amplification and; 3) a Pathology consultant. Although,

the professionals have years of training and the other processes
are easy to be standardize, diagnose on cytology samples is

Oral cancer is a global health problem, with over 350,000  still considered a manual and time-consuming process, subject
people being affected each year [1].The high mortality rate is  to variations in perceptions and human error. In order to
mostly related to the late diagnosis due the fact this disease avoid this problems, computer-assisted analysis such as deep
doesn’t present symptoms at early stages of development.  Jearning methods can be used to detect alterations of cellular
Nonetheless, sings are present at the oral mucosa since the  status, helping on early cancer diagnosis [4]. In this context,
early beginning of the disease development and the use of ~ Machine Learning and Neural Networks have been employed

I. INTRODUCTION

non-invasive methods such as brush biopsy is strongly rec-  to develop methods for the automated support of quantitative
ommended. The early diagnosis is so important that it can  analysis of cytological samples for more than 25 years [5]-[9].
increase survival rates from 19% to 80% [2]. Recent advances in image processing, however, especially in

) i the field of Deep Learning, have opened new possibilities.
We would like to thank Fundac¢do de Amparo a Pesquisa e Inovagdo do

Estado de Santa Catarina (Fapesc) and Coordenagdo de Aperfeicoamento de In this work, we compare thrf_:e different approaCheS using
Pessoal de Nivel Superior (CAPES) for funding this work. state-of-the-art methods to localize and classify the cells nu-
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Abstract

Although oral cancer is considered a global health issue with 350,000 people diagnosed over a year, it can successfully be
treated if diagnosed at early stages. Papanicolaou is an inexpensive and non-invasive method, generally applied to detect
cervical cancer, but it can also be useful to detect cancer on oral cavities. The manual process of analyzing cells to detect
abnormalities is a time-consuming cell analysis and is subject to variations in perceptions from different professionals. This
paper compares three different deep learning (DL) approaches: segmentation, object detection, and image classification.
Our results show that the binary object detection with Faster R-CNN is the best approach for nuclei detection and localiza-
tion (0.76 IoU). Since ResNet 34 had a good performance on abnormal nuclei classification (0.86 F score), we concluded
that these two models can be used in combination to perform a reliable localization and classification pipeline. This work
reinforces that the automated analysis of oral cytology to build a pipeline for nuclei classification and localization using DL
can contribute to minimize the subjectivity of the human analysis and also support the detection of cancer at early stages.

Keywords Cytology - Deep learning - Segmentation - Classification

Introduction

Oral cancer is a global health problem, with over 350,000

people being affected each year [5]. The high mortality rate
We would like to thank Fundagdo de Amparo a Pesquisa 1s' mostly related to the late diagnosis due to the fact this
Inovagdo do Estado de Santa Catarina (Fapesc) and Coordenagdo disease does not present symptoms at early stages of devel-
de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) for opment. Nonetheless, signs are present at the oral mucosa
funding this work. since the early beginning of the disease development and
the use of non-invasive methods such as brush biopsy is
strongly recommended. The early diagnosis is so important
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RESUMO

Objetivo: Verificar a melhor abordagem para a deteccdo precoce de cincer na analise de imagens provenientes de
laminas de cavidade oral coradas com Papanicolau. Método: Sio comparados os métodos de Deep Learning segmentacao
¢ detecgao de objetos para localizagio de nucleos em imagens provenientes de laminas de trés diferentes pacientes.
Resultado: O melhor resultado indica um ToU de 0,59 para a segmentagio e 0,81 para a detecgio de objetos. Concluszo:
Os resultados mostram que a detecgdo de objetos usando o modelo Faster R-CNN possui potencial de ser usado
juntamente com um modelo de classificacao de imagens para auxiliar na deteccao precoce de cancer. A base de imagens
e os codigos usados foram disponibilizados publicamente.

ABSTRACT

Objective: Verify the best approach for the eatly detection of cancer in the analysis of images from oral cavity slides
stained with Papanicolaou. Method: Deep Learning approaches of segmentation and object detection are compated
to detect nuclei in images from three different patients’ slides. Result: The best result indicates an ToU of 0.59 for
segmentation and 0.81 for object detection. Conclusion: The results show that object detection using the Faster R-
CNN model has the potential to be used in conjunction with an image classification model to aid in early cancer
detection. The image base and codes used have been made publicly available.

RESUMEN

Objetivo: Verificar el mejor enfoque para la deteccién temprana del cancer en el anilisis de imagenes de diapositivas
de la cavidad oral tefiidas con el colorante de Papanicolaou. Método: Los enfoques de aprendizaje profundo de
segmentacion y deteccion de objetos se comparan para detectar nicleos en las imagenes de las diapositivas de tres
pacientes diferentes. Resultado: El mejor resultado indica un IOU de 0,59 para la segmentacion y 0,81 para la
deteccion de objetos. Conclusion: Los resultados muestran que la deteccién de objetos mediante el modelo faster R-
CNN tiene el potencial de ser usado en conjunto con un modelo de clasificacion de imagenes para ayudar a la deteccion
temprana de cancer. La base de imdgenes y los cdigos utilizados se han puesto a disposicion del publico.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: Cytology is a low-cost and non-invasive diagnostic procedure employed to support the diagnosis of a broad range
Cytology of pathologies. Cells are harvested from tissues by aspiration or scraping, and it is still predominantly performed
Segmentation

manually by medical or laboratory professionals extensively trained for this purpose. It is a time-consuming and
repetitive process where many diagnostic criteria are subjective and vulnerable to human interpretation. Com-
puter Vision technologies, by automatically generating quantitative and objective descriptions of examinations’
contents, can help minimize the chances of misdiagnoses and shorten the time required for analysis. To identify
the state-of-art of computer vision techniques currently applied to cytology, we conducted a Systematic Liter-
ature Review, searching for approaches for the segmentation, detection, quantification, and classification of cells
and organelles using computer vision on cytology slides. We analyzed papers published in the last 4 years. The
initial search was executed in September 2020 and resulted in 431 articles. After applying the inclusion/
exclusion criteria, 157 papers remained, which we analyzed to build a picture of the tendencies and problems
present in this research area, highlighting the computer vision methods, staining techniques, evaluation metrics,
and the availability of the used datasets and computer code. As a result, we identified that the most used methods
in the analyzed works are deep learning-based (70 papers), while fewer works employ classic computer vision
only (101 papers). The most recurrent metric used for classification and object detection was the accuracy (33
papers and 5 papers), while for segmentation it was the Dice Similarity Coefficient (38 papers). Regarding
staining techniques, Papanicolaou was the most employed one (130 papers), followed by H&E (20 papers) and
Feulgen (5 papers). Twelve of the datasets used in the papers are publicly available, with the DTU/Herlev dataset
being the most used one. We conclude that there still is a lack of high-quality datasets for many types of stains
and most of the works are not mature enough to be applied in a daily clinical diagnostic routine. We also
identified a growing tendency towards adopting deep learning-based approaches as the methods of choice.

Classification
Deep learning
Computer vision

1. Introduction vaginalis, this technique has been used to support the diagnosis of a

broad range of pathologies. It became popular in 1941 when Dr. Geor-

Cytology is a diagnostic technique where cells are harvested from gios Papanicolaou proved cytology was useful in the diagnostic of ma-

tissues by aspiration or scraping, prepared with different staining tech- lignant cells of vaginal smears of the uterus (Diamantis and Magiorkinis,
niques and examined on the microscope. Since first described by Dr. 2013).

Alfred Francois Donné in 1837 when he discovered Trichomonas Cytology has been successfully applied to the diagnostic of some of
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APENDICE B - TABELA DETALHANDO METODOLOGIA DE TODOS 0S
EXPERIMENTOS

A tabela abaixo detalha a metodologia de todos os experimentos realizados
neste trabalho. Os experimentos estdo ordenados conforme suas abordagens: Seg-
mentacao Semantica (SS), Deteccao de Objetos (DO) e classificacdo de Imagens (Cl).
O método para treinamento One Cycle policy (OCP) esta descrito em (SMITH, 2018).

L o Tamanho
Abor.  Classes Otimiz. Perda WD LR Maximo OCP  Modelo da Imagem
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 18) 1200x1600
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 18) 600x800
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 18) 300x400
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) ~ Sim U-Net (ResNet 50) 600x800
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 50) 300x400
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 34) 1200x1600
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 34) 600x800
SS Binario ADAM CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 34) 300x400
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 18 1200x1600
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 18 600x800
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 18 300x400
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 48 1200x1600
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 48 600x800
SS Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 48 300x400
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 34) 1200x1600
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 34) 600x800
SS Multiclasse =~ ADAM CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 34) 300x400
SS Multiclasse =~ ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 18) 1200x1600
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 18) 600x800
SS Multiclasse ~ ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 18) 300x400
SS Multiclasse ~ ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 50) 600x800
SS Multiclasse =~ ADAM CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim U-Net (ResNet 50) 300x400
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 18 1200x1600
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 18 600x800
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 18 300x400
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 48 1200x1600
SS Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 48 600x800
SS Multiclasse ~ ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim HRNet 48 300x400
DO Binario SGD L1 0,001 0,005 Ndo  Faster R-CNN (ResNet 50) 1200x1600
DO Binario SGD L1 0,001 0,005 Nado  Faster R-CNN (ResNet 101)  1200x1600
DO Binario SGD L1 0,0001 0,005 Ndo  Mask R-CNN (ResNet 50) 1200x1600
DO Binario SGD L1 0,0001 0,005 Nao Mask R-CNN (ResNet 101) 1200x1600
DO Binario ADAM  CE 0,001 0,0001 Ndo  Faster R-CNN (HRNet 18) 1200x1600
DO Binario ADAM  CE 0,001 0,0001 Nao Faster R-CNN (HRNet 48) 1200x1600
DO Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  HRNet18 + CC 1200x1600
DO Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) N&o  U-Net (ResNet 50) + CC 600x800
DO Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  U-Net (ResNet 34) + CC 1200x1600
DO Binario ADAM CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  U-Net (ResNet 18) + CC 1200x1600
DO Binario ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  HRNet48 + CC 1200x1600
DO Multiclasse  SGD L1 0,001 0,005 Nao Faster R-CNN (ResNet 50) 1200x1600
DO Multiclasse  SGD L1 0,001 0,005 Nao Faster R-CNN (ResNet 101)  1200x1600
DO Multiclasse  SGD L1 0,0001 0,005 Ndo  Mask R-CNN (ResNet 50) 1200x1600
DO Multiclasse  SGD L1 0,0001 0,005 Nao Mask R-CNN (ResNet 101) 1200x1600
DO Multiclasse ~ ADAM L1 0,001 0,0001 Nado  Faster R-CNN (HRNet 18) 1200x1600
DO Multiclasse =~ ADAM L1 0,001 0,0001 Nao Faster R-CNN (HRNet 48) 1200x1600
DO Multiclasse ~ ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  U-Net (ResNet 34) + CC 1200x1600
DO Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  U-Net (ResNet 18) + CC 1200x1600
DO Multiclasse =~ ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao U-Net (ResNet 50) + CC 600x800
DO Multiclasse ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  HRNet 18 + CC 1200x1600
DO Multiclasse ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015) Nao  HRNet48 + CC 1200x1600
DO Muliclasse ADAM CE 0001  (SMITH,2015) Nao i HCNN (HANeT48) 500,460
Cl Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim ResNet 18 256x256
Cl Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim ResNet 34 256x256
Cl Multiclasse ~ADAM  CE 0,001 (SMITH, 2015)  Sim ResNet 50 256x256
Cl Multiclasse ~ ADAM  CE 0,0001 0.05 Sim HRNet 18 256x256

Cl Multiclasse =~ ADAM CE 0,0001 0.05 Sim HRNet 48 256x256
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