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RESUMO

Atualmente o cancer cervical representa o quarto tipo de neoplasia maligna mais comum
entre as mulheres, estando predominantemente associado a infec¢do pelo papiloma virus
humano (HPV). Em se tratando de sua alta incidéncia, o diagnostico precoce ¢ fundamental,
uma vez que os sintomas costumam ser silenciosos ou pouco perceptiveis, neste caso, 0 exame
Papanicolau convencional continua sendo utilizado amplamente, sobretudo em regides menos
desenvolvidas, contudo, apresenta significativas limitagdes como a propensdo a resultados
falsos negativos. Neste contexto, com o objetivo de aprimorar a acuricia e a eficiéncia
diagnostica, este estudo propde o desenvolvimento de um sistema automatizado para analise
citologica cervical, integrando uma camera de microscopio CMOS e algoritmos de deteccao de
imagem baseados em inteligéncia artificial. Para tal, foram empregadas as variantes nano (n) e
small (s) do modelo YOLOvV11, visando a detecc¢ao de células cervicais em condig¢des reais de
uso. Assim, o treinamento dos modelos foram realizados com base em conjuntos de dados
publicos, incluindo SIPaKMeD, CRIC Cervix ¢ RepoMedUNM. O modelo YOLOvl1In
alcangou um desempenho satisfatorio, com precisdo em mAP de 99,30%, Recall de 99,20% e
taxa de processamento de 21,36 quadros por segundo. Adicionalmente, foram conduzidos
experimentos comparativos utilizando dois bancos de dados com as mesmas imagens, em
resolucoes de 1280 x 1280 e 2016 x 2016 pixels. O objetivo foi avaliar o impacto do uso de
resolucgdes superiores a 640 x 640 na performance das variantes (n) e (s), 0 que otimizou sua

eficiéncia por meio da analise de imagens de maior definicao.

Palavras-chave: Cancer Cervical, Papanicolau, 14, Aprendizado Profundo, CNN, YOLO.



ABSTRACT

Cervical cancer is the fourth most common malignant neoplasm among women
worldwide and is predominantly associated with infection by the human papillomavirus (HPV).
Given its high incidence, early diagnosis is essential, as symptoms are often silent or minimally
perceptible. Although the conventional Papanicolaou test remains widely used, particularly in
less developed regions, it presents important limitations, including a notable susceptibility to
false-negative results. To improve diagnostic accuracy and efficiency, this study proposes the
development of an automated system for cervical cytology analysis, integrating a CMOS
microscope camera with artificial intelligence—based image detection algorithms. For this
purpose, the nano (n) and small (s) variants of the YOLOvI1 model were employed to detect
cervical cells under real-world operating conditions. Model training was performed using
publicly available datasets, including SIPaKMeD, CRIC Cervix, and RepoMedUNM. The
YOLOvIIn model demonstrated robust performance, achieving a mean Average Precision
(mAP) of 99.30%, a recall of 99.20%, and a processing rate of 21.36 frames per second.
Furthermore, comparative experiments were conducted using two datasets containing identical
images with resolutions of 1280 x 1280 and 2016 % 2016 pixels. The objective was to evaluate
the impact of employing resolutions higher than 640 % 640 on the performance of the (n) and
(s) variants, enabling improved efficiency through the analysis of higher-definition images.

Keywords: Cervical Cancer, Pap-smear, Al, Deep Learning, CNN, YOLO.
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1 INTRODUCAO

O cancer cervical (CC) que afeta o colo do utero, ¢ o quarto tipo de neoplasia
maligna mais comum entre as mulheres (RAHAMAN, LI, et al., 2020, p. 61687). Segundo
estatisticas da Organizacdo Mundial de Satde (OMS), em 2020 foram registrados
aproximadamente 604.127 novos casos e cerca de 341.831 mortes (SINGH, VIGNAT, et al.,
2023, p. 197). Dentre estes, 85% ocorrem em paises menos desenvolvidos, refletindo a falta de
conscientizagdo da populagdo sobre os riscos da doenca e acesso limitado a exames e servigos

de satide (NAKISIGE, SCHWARTZ e NDIRA, 2017, p. 37).

No Brasil, anualmente, estima-se que surjam cerca de 17.010 novos casos, com
aproximadamente 7.000 6bitos (SANTOS, LIMA, et al., 2023, p. 10). A incidéncia ¢ maior em
regides carentes distantes dos centros de triagem e diagnoéstico. O CC esta fortemente associado
a infeccdo pelo papilomavirus humano (HPV), sendo que cerca de 95% dos casos decorrem de
infeccdes por cepas de alto risco, entre a populagdo feminina, especialmente os tipos 16 e 18.
A doenga possui um longo estagio pré-canceroso, durante o qual altera¢des nucleares nas
células podem ser observadas, como o aumento da propor¢ao nucleo-citoplasma (SCHILITHZ,

DE LIMA, et al., 2015, p. 38-39).

Nas fases iniciais, 0 CC pode ser assintomatico. Com a progressao, sintomas como
sangramento vaginal anormal, corrimento e dor pélvica tornam-se mais evidentes. Por isso, 0
diagnostico precoce € essencial para o tratamento eficaz e progndstico positivo (COHEN, 2019

Apud (JIANG, L1, et al., 2023, p. 2688).

A OMS recomenda trés métodos de triagem para o CC: teste de HPV para tipos de
alto risco, citologia cervical e inspecdo visual com acido acético. Dentre eles, a citologia
cervical ¢ amplamente utilizada por sua capacidade de indicar alteragdes celulares significativas
(JIANG, L1, et al., 2023, p. 2688). O exame citopatoldgico convencional, conhecido como teste
de Papanicolau, foi introduzido por George Papanicolau e Aurel Babes em 1928, consolidando-
se como método de prevengdo a partir de 1943 (STABILE, EVANGELISTA, et al., 2012, p.
467). Sua relevancia reside na andlise morfoldgica das células cervicais. Classificadas como

normais, pré-neoplasicas ou malignas (JIANG, LI, et al., 2023, p. 2691).

Apesar de ser um exame rapido, acessivel, eficaz e de baixo custo, o Papanicolau

apresenta limitacdes, como falhas na coleta e prepara¢do das ldminas, além da escassez de



profissionais qualificados e diagnodsticos com resultados falsos negativos (CAETANO,
VIANNA, et al., 2006, p. 100; FILHO, PEREIRA, et al., 2005, p. 33). Embora existam
metodologias de triagem mais avangadas, como a Citologia em Meio Liquido (CML), o exame
convencional ainda ¢ o tinico ofertado pelo Sistema Unico de Satde (SUS) no Brasil por mais
de 30 anos (GIRIANELLI, THULER, et al., 2004, p. 101; CAETANO, VIANNA, et al., 2006,
p. 101).

Diante deste cenario, o presente estudo propde automatizar o exame de Papanicolau
convencional empregando Inteligéncia Artificial (IA), utilizando redes neurais convolucionais
(Convolutional Neural Network, CNN) para detectar lesdes precursoras de cancer em células
cervicais. A abordagem desta pesquisa envolve o emprego de cdmeras CMOS adaptéaveis a
microscopios opticos capazes de captura de imagens de alta resolugdo e a exibi¢ao de video em

tempo real na tela de um computador.

O objetivo ¢ avaliar a capacidade e a velocidade de inferéncia de modelos de visao
computacional com arquiteturas reduzidas, adequadas para detec¢do de video em tempo real.
Para tal feito, foi adotado o modelo YOLOv11 (You Only Look Once), conhecido por sua
eficiéncia na detec¢do de objetos em tempo real, mesmo sem o uso de unidades de

processamento grafico (GPU) (REDMON, DIVVALA, et al., 2016, p. 1-3).

Embora a versao YOLOV12 apresente maior precisdo, seu custo computacional nao
o qualificou para os experimentos. Por essa razdo, optou-se pela versio YOLOv11 que
apresentou desempenho similar em hardware com ou sem GPUs. Entretanto, as variantes nano
(n) e small (s), que oferecem menor complexidade e maior velocidade de inferéncia foram uma

opcdo mais viavel para esta pesquisa (KHANAM e HUSSAIN, 2024, p. 2).

Além disso, considerando que a percep¢ao de movimento em video requer uma taxa
minima de 24 quadros por segundo (FPS), por isso, ¢ fundamental que o modelo de deteccao
opere em milissegundos para garantir fluidez visual. A maioria das CNNs apresenta tempo de
inferéncia de 2 a 3 segundos por imagem (SZEGEDY, LIU, et al., 2015, p. 9), o que
compromete a exibi¢do em tempo real. O YOLOvVI1 1, por sua arquitetura otimizada, supera essa

limitagdo (REDMON, DIVVALA, et al., 2016, p. 2-3).
E por fim, como proposito deste trabalho, destacam-se as seguintes contribuicoes:

e Produzir um estudo que possa estabelecer um framework de detecgdo de lesdes



de células cervicais assistido por IA por meio de cdmeras para microscopio em

tempo real;

e Destacar a utilizagdo exclusivamente bases de dados publicas de imagens de
células cervicais, como SIPaKMeD, CRIC Cervix ¢ RepoMedUNM,
promovendo reprodutibilidade e acessibilidade para pesquisadores em paises em

desenvolvimento;

e Promover uma pesquisa direcionada a explora¢do do aumento de precisdo e da
vantagem da velocidade de inferéncia das variantes reduzidas do modelo

YOLOv11;

e Desenvolver uma ferramenta que possa contribuir na luta do cancer de colo de
utero, bem como, dispor mais uma pesquisa para exames por video em tempo

real com detecgao por IA.
1.1 PROBLEMA

Apesar da ampla utilizagdo do exame Papanicolau como método de rastreio do CC,
sua analise manual apresenta limitagdes criticas que podem comprometer a eficacia diagndstica.
Entre os principais problemas estdo a possibilidade de erros na coleta e preparagao das laminas,
além da escassez de profissionais especializados, o que contribui para sobrecarga de trabalho e
aumento da incidéncia de resultados falso negativos. Esses fatores dificultam a deteccdo

precoce da doenga, comprometendo o tratamento e a seguranca das pacientes.

Diante deste cendario, torna-se necessario o desenvolvimento de solugdes
tecnologicas que ampliem a capacidade diagndstica com maior precisdo e agilidade. A IA,
especialmente por meio de CNNs, como o modelo YOLO, apresenta-se como uma alternativa

promissora para automatizar a deteccao de lesdes precursoras de CC em tempo real.

Portanto, considerando a relevancia da questdo, ora introduzida, o presente estudo
traz como pergunta orientadora o seguinte problema: uma solugdo baseada em IA utilizando
uma CNN YOLOv11 pode auxiliar na detec¢do automatizada de lesoes percursoras de cincer
em tempo real, visando mitigar a sobrecarga dos citologistas e aumentar a precisio e

velocidade diagndstica dos exames de Papanicolau?



1.2 JUSTIFICATIVA

Apesar do exame de Papanicolau convencional ser eficaz e apresentar bom custo-
beneficio, essa metodologia possui limitagdes inerentes aos procedimentos manuais de coleta,
preparagao e analise. Tais limitagdes comprometem a acuracia diagnostica, principalmente em
contextos de alta demanda e escassez de profissionais especializados (CAETANO, VIANNA,
et al., 2006, p. 100).

Desde a década de 1950, ha tentativas de automatizar a citologia cervical. Contudo,
apenas a partir da década de 1990, com o surgimento da Citologia em Meio Liquido (CML),
houve avancos significativos no desenvolvimento de ferramentas automatizadas para triagem
do CC (GUPTA, KUMAR, et al., 2023, p. 1644). A CML, embora mais precisa e padronizada,
ainda ndo estd amplamente disseminada no Brasil, sobretudo em regides menos desenvolvidas

(FILHO, PEREIRA, et al., 2005, p. 33).

Desde 2018, estudos envolvendo IA tém registrado melhoria na precisdo,
especialmente apods a transicdo do uso de algoritmos de Aprendizado de Méquina (Machine
Learning, ML) para as CNNs. No entanto, apesar de todos os avangos significativos com o
emprego de [A, sua utilizagdo na triagem do cancer cervical ainda ndo ¢ amplamente difundida
(VARGAS-CARDONA, RODRIGUEZ-LOPEZ, et al., 2024, p. 568;570; BADI, AGARWAL,
etal., 1991, p. 37).

Posto isto, entende-se que ¢ necessdrio propor alternativas acessiveis e
reprodutiveis, alinhadas a realidade de paises em desenvolvimento que ainda dependem da
metodologia convencional, uma vez que o exame de Papanicolau ¢ utilizado mundialmente para

triagem de cancer cervical (FILHO, PEREIRA, et al., 2005, p. 33).

Neste contexto, que envolve limitagdes da citologia convencional e o histérico de
aplicacdo de TA na area médica, esta pesquisa propde a aplicacdo de modelos de visao
computacional para automatizar e aumentar tanto a precisdo quanto a celeridade dos

diagnosticos de exames citopatologicos.

Em consondncia do carater profissional deste mestrado, optou-se por uma
abordagem simplificada e acessivel, adotando o uso exclusivo de bases de dados publicas de
imagens de células cervicais. Tal iniciativa visa incentivar outros pesquisadores a reproduzirem

os resultados e fomentar novas contribuigdes voltadas a triagem automatizada do cancer



cervical.

Além disso, nos experimentos, pretende-se empregar cameras digitais USB CMOS,
adaptaveis a microscopios, por serem facilmente conectaveis a computadores. Essa escolha se
justifica pela possibilidade de aproveitar toda a infraestrutura ja existente nos laboratorios

tradicionais.

Para que o movimento em um video seja percebido como real e fluido, ¢ necessario
a exibi¢do de uma sequéncia de imagens. Segundo Bordweel e Tompson (2018, p. 6), “para
que o movimento no cinema pare¢a suave e continuo, pelo menos 24 imagens distintas (ou

quadros/frames) devem ser projetados a cada segundo”.

Essa quantidade de imagens se tornou a base técnica da industria, que padronizou
a captura e exibi¢do na taxa de 24 a 25 quadros (frames) por segundo (FPS) (MURCH, 2001,
p. 142). Quanto menor a taxa de FPS, mais lento e menos continuo o video ¢ exibido (ZETTL,
2016, p. 58). Portanto, destaca-se a importancia de manter a exibicdo de pelo menos 24 FPS

para garantir a percep¢do de movimento (SALT, 2009, p. 31).

Posto isto, a maioria das CNNs apresenta um tempo de inferéncia de 2 a 3 segundos
por imagem, o que as torna inviaveis para deteccdo em video em tempo real (REN, HE, et al.,
2017, p. 91). A consequéncia disso ¢ simples: se, para cada uma das 25/24 imagens em um
segundo de video, uma CNN leva 2 segundos para inferir a uma Unica imagem, isso reduz

drasticamente a taxa de FPS (ZETTL, 2016, p. 58).

Consequentemente, o video ficard muito lento, com uma média de apenas 2 FPS.
Por essa razao, ¢ fundamental que o modelo de detecgdo seja rdpido o suficiente para realizar
inferéncias em milissegundos, aproximando-se de taxas de inferéncia que permitam a operagao

em tempo real (LIU, ANGUELOV, et al., 2016, p. 5).

Ademais, considerando o fornecimento de videos em tempo real pelas referidas
cameras CMOS mencionadas, o algoritmo CNN YOLO foi selecionado com base em sua ampla
utilizagdo na area médica, especialmente na deteccdo de lesdes e tumores. Trata-se de uma
solucdo com uma arquitetura eficiente para a deteccdo em video, capaz de atingir boa
velocidade em tempo real com ou sem o uso de GPUs (RAGAB, ABDULKADIR, et al., 2024,
p. 57816-57817).

Por fim, embora a versdo 12 do YOLO tenha demonstrado maior precisdo em



diversos experimento com diferentes bases de dados, seus avangos sdo atingidos a um certo
custo computacional. Portanto, foi adotada a versdo 11 do referido algoritmo, que apresenta
desempenho similar com menor complexidade, com foco especial, nas suas variantes reduzidas,
nano (n) e small (s), capazes de alcangar maior velocidade de inferéncia e eficiéncia (NIDHAL

,KOH, et al., 2024, p. 26-28).
1.3 QUESTOES DE PESQUISA

Norteando-se pelo problema, trés questdes foram levantadas relacionadas a solug¢ao

de automatizagao do exame de Papanicolau:

a) QO1: E possivel utilizar apenas bases publicas para produzir um modelo treinado de
IA em visdo computacional para deteccdo de células cervicais?

b) QO02: A partir de apenas recursos de dominio publico, € possivel propor uma solugao
de automatizacdo de citologia cervical alternativa que possa ser totalmente
reproduzivel por outros pesquisadores?

¢) QO03: Arquiteturas de CNNs com arquiteturas reduzidas podem melhorar o
desempenho de treinamento aumentando a precisao com implementacao de imagens

com dimensoes superiores a 640 x 640 pixels?

1.4 HIPOTESES DA PESQUISA

Considerando as questdes de pesquisa elencados anteriormente a proposta de pesquisa
pretende investigar as hipdteses formuladas que norteardo e serdo testadas ao longo do estudo,

como segucm:

a) HI: ousode cameras CMOS acopladas a microscopios Opticos permite a captura
de imagens com qualidade suficiente para inferéncia em tempo real por modelos
de visdo computacional.

b) H2: a aplicacdo de modelos de arquitetura reduzida, como YOLOvI1I nas
variantes nano e small, proporciona desempenho satisfatorio (mAP >= 60%) na
deteccao de células cervicais em video em tempo real.

¢) H3: o uso de imagens com resolucdes superiores a 640 x 640 pixels melhora a
precisdio e o recall dos modelos de deteccdo, sem comprometer

significativamente a velocidade de inferéncia.



d) H4: a automacdo do exame de Papanicolau convencional com inteligéncia
artificial reduz a incidéncia de falsos negativos em comparag¢ao ao método CML,
contribuindo para maior confiabilidade diagnostica.

e) HS5: as bases de dados publicas juntamente com a aplicacdo de técnicas de
aumento de dados (data augmentation), fornecem amostras suficientes de lesdes
celulares capazes de gerar bom desempenho no treinamento de modelos CNN

do tipo YOLO.

Quadro 1 - Relagao entre questdes de pesquisa e hipoteses

Questoes de Pesquisa Hipotese Correspondente

QO1: E possivel utilizar apenas bases publicas para produzir um modelo treinado

. . o H2, H3 e HS
de IA em visdo computacional para detecgdo de células cervicais? ¢

QO02: A partir de apenas recursos de dominio publico, ¢ possivel propor uma
solugdo de automatizagdo de citologia cervical alternativa que possa ser H1, H4 e HS
totalmente reproduzivel por outros pesquisadores?

QO03: Arquiteturas de CNNs com variantes reduzidas podem melhorar o
desempenho de treinamento aumentanto a precisdo com implementacdo de H2 e H3
imagens com dimensdes superior a 640 x 640 pixels?
Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Com o intuito mais didatico, elaborou-se o Quadro 1 para apresentar a correspondéncia
direta entre as questdes de pesquisa e as hipodteses formuladas, evidenciando o alinhamento

logico entre os elementos estruturantes da investigacao.

1.5 OBJETIVOS

Para responder as perguntas e averiguar se hd uma solugcdo ou mitigagdo do
problema comentado na justificativa, os objetivos gerais e especificos sdo descritos nos subitens

a seguir.
1.5.1 Objetivo Geral

Este presente trabalho tem como objetivo geral, propor um sistema automatizado
para auxiliar o diagnéstico de cancer cervical em video em tempo real. Tal sistema visa
empregar algoritmos de visdo computacional reduzidos a fim de explorar a velocidade e

eficiéncia destes modelos aumentando sua precisao.



1.5.2 Objetivos Especificos

a) Eleger apenas bases de dados de células cervicais de dominio publico para garantir a
reprodutibilidade desta pesquisa;

b) Conduzir experimentagdes de cameras digitais CMOS para microscopios, a fim de
deduzir o melhor equipamento para inferéncia de video;

¢) Definir qual o melhor modelo de visdo computacional com arquiteturas reduzidas
que proporcione deteccao de video em tempo real com melhor velocidade e precisao;

d) Realizar teste de inferéncia em video em tempo real com CNN YOLOv11;

e) Realizar testes de desempenho das variantes YOLO (n) e (s) em tarefas de deteccao
por caixas delimitadoras e segmentacdo semantica;

f) Realizar testes de inferéncia em video em tempo real provido tanto por cameras

CMOS montadas no microscopio quanto em videos de dominio publico;

1.6 METODOLOGIA

Esta se¢do descreve a abordagem metodoldgica adotada para o desenvolvimento e
avaliacdo desta pesquisa, utilizando algoritmos de visdo computacional com arquiteturas
reduzidas. No contexto cientifico, com base em Gil (2017) e Wazlawick (2021), a pesquisa ¢
classificada como aplicada, voltada a mitigacdo das limitagdes do exame de citologia cervical
convencional por meio de modelos de IA com rapida inferéncia em video. A natureza do estudo
¢ experimental, utilizando técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning, DL), adotando as
CNNs para detectar células cervicais anormais em imagens capturadas por cameras CMOS

acopladas diretamente a microscopios.

A abordagem metodologica combina caracteristicas descritivas e exploratorias. O
aspecto descritivo esta relacionado ao levantamento e analise de dados, enquanto o exploratorio
busca identificar padrdes e associagdes entre diferentes sistemas de classificagdes celulares em
relagdo as imagens (WAZLAWICK, 2021, p. 43). Embora a pesquisa incorpore elementos
quantitativos e qualitativos (GIL, 2017, p. 113), predomina a vertente quantitativa, com uso de
métricas e técnicas de DP para responder a questdo central do estudo, complementadas pela

validagao dos resultados por citologistas.

Todo o desenvolvimento deste trabalho segue a metodologia CRISP-DM,

constituida como padrao de referéncia em projetos de Ciéncia de Dados. Essa metodologia esta



dividida em seis fases: Compreensdao de Negocios, Compreensdo de Dados, Preparacdo de
Dados, Modelagem, Avaliacao e Implantacdo (SEKAR, 2022, p. 44; CHAPMAN, CLINTON,
et al., 2000). Todas as fases dessa metodologia sdo descritas em detalhes na secao

METODOLOGIA CRISP-DM.
1.6.1 Procedimentos Metodologicos

Para a condugdo deste trabalho, adotou-se a metodologia Cross Industry Standard
Process for Data Mining, traduzida como "Processo Padrdo Inter-Industrias para Mineragao de
Dados" (CRISP-DM). Essa metodologia ¢ considerada referéncia em ciéncia de dados,
conforme Schréer, Kruse e Gomez (2021), e amplamente utilizada na pratica (SEKAR, 2022,
p. 43).

Os resultados apresentados foram obtidos a partir de experimentos descritos no
Quadro 4, constante na se¢ao 3.1.1, os quais se relacionam diretamente as trés questdes de
pesquisa delineadas na se¢do 1.3. A associag@o entre essas questdes € 0s experimentos constitui
a base dos procedimentos metodologicos aplicados. A seguir, apresenta-se a sintese dos

experimentos realizados e descritos no topico 3:

e Experimento 01: Testes de desempenho das variantes menores do YOLOv11,
(Nano e Small) em tarefas de detec¢do por caixas delimitadoras e segmentacao
de instancias. O objetivo foi identificar qual variante oferece melhor equilibrio

entre precisdo e velocidade de detecgdo em tempo real.

e Experimento 02: Avaliagdo dos modelos treinados nas variantes do YOLOv11
utilizando o banco de imagens cervicais APACC, ndo incluido no treinamento.
Esse experimento permitiu verificar a capacidade de generaliza¢do dos modelos

em situacoes inéditas.

e Experimento 03: Analise do desempenho das variantes em videos em tempo
real capturados por cameras USB CMOS acopladas a microscopios, com foco

na tarefa de segmentacao.

e Experimento 04: Selecao das bases de dados por meio de revisdo de publicagdes
sobre imagens de células cervicais. Foram utilizadas apenas bases publicas, sem

envolvimento de dados sensiveis ou materiais genéticos de pacientes, garantindo



a replicabilidade do estudo.

e Experimento 05: Verificacdo da distribuicdo de classes nas bases selecionadas

antes da unificagdo, com o objetivo de evitar enviesamentos no dataset final.

e Experimento 06: Unificacdo das bases em um Unico dataset de treinamento,
harmonizando divergéncias de classificacdo celular em um sistema Unico de

categorias de lesoes.

e Experimento 07: Aplicacdo da técnica de data augmentation (aumento de
dados) para balancear as classes apos a unificacao, fundamentada nos resultados
do experimento 05, visando evitar possiveis enviesamentos de classes apds a

unificagdo dos bancos de dados.

e Experimento 08: Padronizacdo das dimensdes das imagens no dataset final,
gerando dois conjuntos: um com resolug¢do de 2016 x 2016 pixels e outro com
1280 x 1280 pixels. O objetivo, ligado a questdo de pesquisa 03, foi investigar
se resolucdes superiores ao padrao de 640 pixels do YOLO influenciam na
precisdo dos modelos. Registrando que os tamanhos escolhidos correspondem

ao dobro (1280) e aproximadamente o triplo (2016) de 640 pixels.

e Experimento 09: Treinamento das variantes YOLOvI1 (Nano e Small)
utilizando os dois datasets com as resolugdes de 1280 x 1280 ¢ 2016 x 2016
pixels, respectivamente. Essa etapa contemplou todas as combinacdes possiveis,
incluindo ajustes de hiperparametros e resolugdo de problemas durante o

treinamento.
1.7 TRABALHOS CORRELATOS

Esta pesquisa visa desenvolver uma ferramenta assistida por IA, em tempo real,
para o diagnostico do cancer cervical. Para tanto, investigaram-se os trabalhos similares mais
relevantes. No entanto, as pesquisas neste dominio sdo bastante recentes, resultando em um
nimero limitado de publica¢des. Os trabalhos correlatos discutidos nesta se¢do atendem a
critérios especificos, incluindo: abordar algoritmos de deteccdo em tempo real e oferecer

solucdes aplicaveis tanto as metodologias CML quanto a citopatologia convencional.

Também foi conduzida a selecdo de pesquisas que consideram CNNs capazes de



fornecer inferéncia rapida e adequada ao processamento de video em tempo real, com auxilio

de cameras adaptadas a microscopios.

Tang et al. (2021) apresentaram um estudo sobre microscopios inteligentes
assistidos por IA, projetados para fornecer diagndsticos citopatologicos em tempo real.
Diferentemente dos sistemas baseados em Whole Slide Imaging (Microscopia Virtual ou
Digitalizagdo de Lamina Inteira, WSI), sua abordagem utilizou um microscopio convencional
equipado com um display de realidade aumentada na unidade ocular e uma unidade de

computacdo de IA integrada.

Uma camera montada no microscopio capturou imagens de alta resolugdo do campo
de visdo (Field of View, FOV), que foram entdo enviadas para um sistema de deteccdo
utilizando um modelo RetinaNet. Os resultados foram posteriormente projetados na unidade

ocular (TANG, CAL et al., 2021).

O FOV do microscopio pode ser alterado por meio da selecdo manual de objetivas,
permitindo ampliagdes de 10x, 20x e 40x. Para cada ampliagdo, trés algoritmos de detecgdo

distintos foram treinados para processar a respectiva resolucao da objetiva.

O conjunto de dados foi coletado no Hospital de Satde Materno-Infantil de
Shenzhen, China, compreendendo um total de 2.167 laminas de preparacdo em base liquida,
resultando em um dataset de 84.156 amostras de células cervicais anotadas. Neste estudo
preliminar, as células foram classificadas e anotadas de acordo com o TBS, com foco em cinco
classes: NILM, ASCUS, ASCH, LSIL e HSIL. A avaliacao do algoritmo para cada FOV foi

conduzida com base na precisao em nivel de célula.

Para o FOV de baixa ampliacdo (10x), a precisao foi de 0,254 e a sensibilidade, de
0,996. Para FOVs com amplia¢des de 20x e 40x, a sensibilidade foi de 0,90 e a precisdo, de
0,80. No entanto, o tempo de inferéncia do modelo de detec¢dao de células por FOV foi de

aproximadamente 200 milissegundos, o que nao ¢ propicio ao desempenho em tempo real.

Os autores também destacaram dois paradigmas existentes para o diagnostico
assistido por IA em patologia e citopatologia. O primeiro paradigma envolve a pré-varredura
de uma lamina inteira para uma analise WSI subsequente. O segundo paradigma envolve a
analise do FOV do microscépio do observador e a apresentacao dos resultados da deteccao por

IA em tempo real.



Aproveitando modelos de IA e tecnologia de Internet das Coisas (IoT), Sampaio e
outros autores (2021) propuseram uma solu¢do automatizada, portatil e baseada em IoT para
triagem de CC. Eles desenvolveram um dispositivo de microscopia de baixo custo, baseado em

dispositivos moveis, chamado uSmartScope, para analisar amostras LBC.

Este microscopio compacto ¢ controlado por um smartphone. No entanto,
reconhecendo a dificuldade de implantar modelos computacionais de deteccdo de imagens
localmente em arquiteturas de dispositivos modveis, o sistema adota uma abordagem baseada

€m nuvem.

A pesquisa utilizou o conjunto de dados SIPaKMeD, um banco de dados de dominio
publico que compreende 966 imagens, totalizando 4049 amostras de células de citologia
cervical categorizadas em cinco tipos distintos de células. O treinamento neste conjunto de
dados produziu uma precisdo média de 0,377 e uma Recall médio de 0,63. O estudo selecionou
meticulosamente o modelo de TA para detec¢do de imagens, testando-o em resolugdes de 320

x 320 e 640 x 640 pixels.

Além disso, os modelos RetinaNet, SSD, Faster R-CNN, MobileNetV2 ¢ ResNet50
foram avaliados por meio de experimentos de ajuste de hiperparametros e validagdo cruzada,
sendo a arquitetura Faster R-CNN identificada como a mais promissora. O tempo de inferéncia
para a regido de interesse (Region of Interest, ROI) dentro de cada imagem (que foi dividida

em varios patches) foi em média de 2,768 segundos por imagem.

O autor considerou isso promissor, atribuindo o desempenho as conexdes de rede
com servidores remotos. No entanto, essa estimativa nao levou em conta o tempo de aquisi¢ao
de imagens, que ¢ de aproximadamente 30 a 50 minutos na versdo atual do sistema. Embora o
desempenho atual, baseado em nuvem, apresente limitacdes, o autor prevé versdes futuras
incorporando detec¢do local em vez de processamento remoto. Essa abordagem local parece

promissora para o desenvolvimento de uma verdadeira ferramenta de detec¢ao em tempo real.

Alcaraz-Chavez et al. (2024) propuseram um método inovador para detectar e
rastrear células precursoras de CC, utilizando um algoritmo de detec¢do em vez de um modelo
de aprendizado profundo. Embora sua abordagem ndo empregasse modelos de aprendizado

profundo, a pesquisa demonstrou detec¢ao de células em tempo real.

Os sistemas de detec¢do atuais geralmente operam com algoritmos de duas etapas:



primeiro, a segmentacdo do citoplasma e do nucleo; em seguida, a detecgdo e classificacdo de
células cervicais. Em contraste, os autores empregaram um algoritmo para deteccdo
morfologica. Especificamente, foi utilizado o SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), um
algoritmo de visao computacional, capaz de reconhecer células por meio de uma unica amostra

pré-processada.

O algoritmo opera gerando pontos-chave a partir de caracteristicas distintas dentro
de uma célula. Esses pontos formam descritores de caracteristicas celulares, que sdo submetidos
a um calculo de distancia. Esse processo permite a identificagdo de pontos descritores
consistentes, independentemente do tamanho da célula na imagem, destacando a invariancia de
escala do SIFT. As imagens foram fornecidas pelo Laboratorio Estadual de Saude Publica de
Mochodcan (SPHLM), México, capturadas por uma camera de microscopio de 5 megapixels,

totalizando 15.000 fotos e 20 horas de video de espécimes.

No entanto, o TBS nao foi adotado para a classificacdo. Em vez disso, as lesdes e
os canceres foram classificados por tipos celulares. A coleta inicial de dados foi realizada
utilizando uma camera de microscopio de 5 megapixels, a inferéncia de video em tempo real
foi realizada usando um dispositivo mével Samsung Note 10, cuja camera de 12 megapixels foi

adaptada a lente do microscopio.

Durante a fase de testes, foram utilizadas 100 imagens contendo 1800 instancias de
células precursoras do cancer cervical. O sistema alcangou desempenho de detec¢do em tempo
real com as seguintes métricas: precisao de 98,30%; recall de 98,20%; e uma medida F de
98,05%. A inferéncia foi realizada em lotes de 100 imagens e teve um tempo médio de 0,57

segundos, o que resultou em 0,0057 segundos por imagem.

Terasaki et al. (2024) apresentaram um sistema focado em exames de Papanicolau
convencionais, no qual destacaram as dificuldades diagndsticas decorrentes de aglomerados de
células sobrepostas. O objetivo de sua proposta foi propor uma alternativa a elevada demanda
computacional dos sistemas atuais baseados em WSI que dependem do monitoramento de IA.
A proposta consistiu no desenvolvimento de uma aplicacdo pratica para microscopia
tradicional, utilizando modelos de deteccao baseados em aprendizado profundo para

diagnostico assistido por IA, com foco especifico em citopatologia.

Para detec¢do em tempo real, o algoritmo YOLOVS5 foi empregado em sua variante

X (extragrande). As imagens usadas para treinar o modelo foram fornecidas pelo Nippon



Medical School Hospital, Japdo. Elas foram capturadas com um smartphone iPhone SE
conectado por meio de um adaptador em um microscépio Olympus BX53. O conjunto de dados
resultante consistiu em 3.151 imagens de células cervicais, originalmente com uma resolucao

de 4.032 x 4.024 pixels e posteriormente redimensionadas para 640 x 640 pixels.

No entanto, foi utilizado um sistema simplificado para classificar as células em duas
classes distintas: "benignas" e "malignas". Para inferéncia, empregou-se uma camera Canon
CCD JCS-HR5U conectada a um microscopio Nikon ECLIPSE Ci, fornecendo imagens de
video a uma taxa de 30 FPS. Nos experimentos de detec¢do, conduzidos com o modelo
YOLOVS5x e utilizando caixas delimitadoras (Bounding Boxes, BB), obteve-se uma precisao de
85% e um recall de 90%. Notavelmente, o modelo superou 600 patologistas em casos
comparaveis. Além disso, o diagndstico assistido por IA reduziu o tempo médio de analise do

exame da lamina de 4,458 minutos para 2,460 segundos.

Até onde se sabe, pesquisas que abordam especificamente a deteccao automatizada
em tempo real de células cervicais diretamente a partir de cdmeras de microscopio ainda
constituem um campo pouco explorado. Grande parte dos estudos existentes depende de
imagens em super resolucao obtidas por WSI, que sdo computacionalmente intensivas para
analise pds-aquisi¢do, ou recorre a processamento baseado em nuvem, o que introduz laténcia

incompativel com a necessidade de feedback imediato.
1.7.1 Pesquisa Prévia

A escolha por utilizar as variantes reduzidas do YOLOv11 e buscar maior precisdao
desses modelos foi motivada por uma pesquisa anterior (PIMENTEL, REIS, et al., 2023). Esse
estudo tinha como objetivo detectar, em tempo real, o momento exato da abertura ou
fechamento da tampa do pordo de um navio. Para isso, comparou-se o desempenho das

variantes menores do YOLOv4 em relacdo ao modelo padrao.

Neste contexto, o dataset utilizado continha 27,213 imagens de pordes de navio em
diferentes situagdes, treinadas tanto no YOLOv4 quanto em sua versdo reduzida (Fast/Tiny). O
treinamento foi realizado em um notebook Acer Gamer, RAM de 8G ¢ GPU NVIDIA GTX
1650.

Os modelos produziram resultados distintos, sendo o modelo com melhor

desempenho, 0 YOLOv4 com uma acurécia de 92%, Recall de 90% e um F1 de 80%. J4 a



variante reduzida do YOLO, o Fast YOLO, obteve uma acuracia de 59% um Recall de 53% e
um F1 de 62%. Em resumo os resultados estdo listados no Quadro 2,em condi¢des iguais de

treinamento nos dois modelos.

Quadro 2 — Resultados da Pesquisa Prévia

Modelo Acuracia Recall F1-Score T. Inferéncia FPS
YOLOv4 0,92 0,90 0,80 0,35s 2
Fast YOLOv4 0,59 0,53 0,62 0,04 ms 24

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Os resultados do Quadro 2 mostraram diferencgas significativas entre os modelos. A
variante normal do YOLOv4 rendeu um melhor desempenho quanto a precisdo. No entanto,
seu tempo médio de inferéncia foi de 0,35 segundos por imagem, resultando em apenas 2 FPS.
Essa taxa ¢ insuficiente para aplica¢des em video em tempo real, pois compromete a fluidez da

exibigao.

Em contraste, o Fast YOLOv4 apresentou desempenho inferior em termos de
acuracia (59%), recall (53%) e Fl1-score (62%). Contudo, seu tempo de inferéncia foi de apenas
0,04 milissegundos por imagem, alcangando 24 FPS. Essa taxa garante fluidez na exibi¢ao dos
quadros e torna o modelo adequado para aplicagdes em tempo real, ainda que com menor

acuracia.

A pesquisa concluiu que as variantes reduzidas oferecem grande vantagem em
velocidade, mas apresentam limitacdo de precisdo, que ndo ultrapassava 60%, mesmo com
aumento do numero de amostras no treinamento. Essa constatagdo motivou novos

experimentos, buscando superar a barreira de precisdo sem perder a rapidez de inferéncia.

Diante do exposto, e considerando o estudo de Liang, Feng et al. (2023, p. 6), que
sugere que a baixa precisao do YOLOv3 em modelos mais rapidos esta associada a resolugao

das imagens de entrada, assim, este trabalho buscou avangar nessa direcao.

Com base nessa premissa, foram conduzidos experimentos utilizando imagens em
resolucdes superiores a 640 x 640 pixels, de modo a dar continuidade a pesquisa prévia. Deste
modo, o objetivo foi aplicar resolugdes maiores no treinamento das variantes reduzidas do
YOLOvI11, na tentativa de superar a barreira de precisao observada em modelos anteriores e,
a0 mesmo tempo, preservar a vantagem da alta velocidade de inferéncia caracteristica dessas

arquiteturas.



1.7.2 Analise Comparativa dos Trabalhos Correlatos

Este estudo se diferencia dos trabalhos correlatos principalmente pelo uso exclusivo
de bases publicas. Enquanto a maioria das pesquisas optou por datasets privados, apenas
Sampaio et al. (2021) utilizou uma base publica. Ainda assim, esta pesquisa ampliou esse
aspecto ao empregar trés datasets distintos de repositorios abertos, garantindo maior

diversidade e reprodutibilidade.

O Quadro 3 resume os trabalhos correlatos ¢, entre eles, como citado, somente a
pesquisa de Sampaio et al. usou realmente uma base de dados publica e todas as outras optaram
por datasets proprios e privados. O ponto que difere essa pesquisa que priorizou apenas bases
publicas e mesmo comparada a unica pesquisa que usou uma base de imagens publica, esta

pesquisa utilizou trés datasets de repositorios de dominio publico.

Quadro 3 - Resumo dos trabalhos correlatos

Autor Dataset Imagens Modelo Resoluc¢iao Precisao Inferéncia
Tang et al (2021) Proprietario 84.156 RetinaNet - 90,00% 200 ms
320x320
. o ) o
Sampaio et al. (2024) Publico 4.049 Faster R-CNN 640x640 37,70% 2,768 s
Alcaraz et al. (2024) Proprietario 15.000 Algoritmo - 98.,30% 0,0057 s
Teresaki et al. (2024) Proprietario 3.151 YOLOv5x 640x640 90% -

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Em relagdo ao total de imagens, entre os trabalhos correlatos se destacou a pesquisa
de Terasaki et al. (2024), com a maior quantidade de imagens celulares (84.156), sendo
superado com o dataset final, contemplando 155.318 amostras de células cervicais. Além disso,
a maioria dos datasets empregaram resolugdes de imagens em tamanho padrdo de 640 x 640

pixels, mas duas publica¢des ndo informaram a resolug@o no treinamento de seus modelos.

Em se tratando de resolugdes, foram empregados nesta pesquisa imagens nas
dimensodes de 1280 x 1280 pixels e de 2016 x 2016 pixels, em datasets distintos, cujo tamanho
¢ o dobro e um pouco mais do triplo de 640 pixels, o que proporcionou novos experimentos
para investigar resultados em resolu¢des maiores que o padrdo empregado nos trabalhos

correlatos listados no Quadro 3.

Em relacdo aos modelos empregados nos trabalhos correlatos, excluindo o
algoritmo da pesquisa Alcaraz et al. (2024), que apesar de ter obtido bons resultados, nao
empregou um CNN na detec¢@o de imagens cervicais. Desta forma, destacou-se a publicagdo

de Terasaki et al. (2024) empregando um modelo mais atual, o YOLOv5x, que atingiu uma



precisdo de 90%, mas sem informar o tempo de inferéncia. Entre os modelos de CNN, o estudo
de Tang et al. (2021) obteve um tempo de 200 milissegundo, superior aos tempos em segundos
de outros estudos, mas ainda distante da performance necessaria para aplicagdes em tempo real.
J& nesta pesquisa, 0 YOLOv11 com variantes menores alcangou mAP de 99,30%, com tempo

minimo de 35 ms, superando os resultados anteriores tanto em precisao quanto em velocidade.

Diante do exposto, esta pesquisa ndo apenas se diferencia pelo uso de bases publicas
e resolucdes superiores, mas também demonstra avancgos significativos em desempenho,
consolidando o0 YOLOv11 como uma alternativa vidvel para aplicagdes de citologia cervical

em tempo real.
1.8 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O presente documento esta estruturado em quatro partes, incluindo esta introdugao.
No Capitulo 2, apresenta-se a fundamentacao teorica, com o intuito de embasar os principais
temas envolvidos na solug¢do do problema. O Capitulo 3 descreve a execucao do trabalho, por
meio do relato dos experimentos conduzidos. Por fim, o Capitulo 4 reune os resultados obtidos

e as consideragdes finais acerca desta pesquisa.



2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo propoe-se discutir os principais conceitos necessdrios para a
compreensdo da proposta deste trabalho, cujo foco ¢ solucionar um problema da area de
citologia cervical por meio de IA com visao computacional. Em consequéncia, sera necessario

introduzir termos e conceitos tanto da area médica quanto da detec¢do de imagens.

Portanto, aborda-se primeiro o universo dos exames de citologia cervical, com seus
principios e conceitos basicos para contextualizar a problematica. Em seguida, discorre-se sobre
a evolucao das CNNs, desde as arquiteturas de dois estagios até¢ as mais modernas de estagio
unico. Essas duas areas de conhecimento, que sdo abordadas nas subsegdes seguintes,
esclarecem tanto os desafios relacionados ao exame de Papanicolau convencional quanto a

justificativa para a ado¢cdo de uma CNN YOLO na detec¢ao de imagens em tempo real.
2.1 O UNIVERSO DO DIAGNOSTICO DE CANCER CERVICAL

Com vista a entender as metodologias envolvidas no exame de células cervicais,
segue a explicagdo do exame de Papanicolau convencional (ou teste de Papanicolau),
formalmente denominado citologia cervical. O nome foi atribuido em homenagem ao seu
criador, o patologista grego George Nicholas Papanicolau (1883-1962). Esse exame foi
desenvolvido na década de 1920, demonstrando que células coletadas do colo do utero e da
vagina poderiam identificar lesdes celulares por meio de analise microscopicas. Durante muitos
anos, essa técnica se tornou padrdo para o rastreamento do cancer cervical (GIRIANELLI,

THULER, et al., 2004, p. 1).

O objetivo da citologia ¢ identificar alteragdes na morfologia celular, a partir de
amostras obtidas do colo do utero, com foco na analise do citoplasma e do nucleo
(CONSOLARO e MARIA-ENGLER, 2012, p. 4). A avaliacdo do citoplasma e, sobretudo, do
nucleo das células ¢ essencial para determinar se estdo normais e saudaveis ou se apresentam
alteragdes inflamatdrias, pré-cancerosas e/ou cancerosas (CONSOLARO e MARIA-ENGLER,
2012, p. 7).

2.1.1 Metodologias de Citologia Cervicais

A estrutura das paredes do colo do utero, conforme ilustrado na Figura 1, na qual
encontram-se duas camadas: ectocérvice a endocérvice. A ligagdo entre essas camadas ¢

denominada jun¢do escamocolunar (BARROS, LIMA, et al., 2012, p. 16; KOSS e GOMPEL ,



2006, p. 35). Nessa regido se encontra a Zona de Transformagdo (ZT), considerada a mais
favoravel as alteracdes genéticas e ao desenvolvimento de lesdes celulares (CONSOLARO e

MARIA-ENGLER, 2012, p. 65).

Figura 1 — Localizacdao da Zona de Transformagao no utero
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Fonte: Adaptado de (SANTOS, 2025).

Na metodologia da citologia cervical convencional, o processo de coleta de células
¢ realizado por meio de raspagem (esfregacos) de material genético retirado diretamente do
colo do utero, contemplando amostras representativas da ectocérvice, endocérvice e a ZT. Por
fim, as amostras obtidas pelos esfregacos sdao espalhadas em uma lamina de vidro para analise
microscopica (CONSOLARO e MARIA-ENGLER, 2012, p. 32; KOSS e GOMPEL , 2006, p.
16-34).

2.1.2  Limitac¢des da Citologia Cervical Convencional

O exame de Papanicolau pode identificar diversas anormalidades, ndo apenas
cancer, mas lesdes pré-cancerosas o que possibilita um tratamento profilatico para evitar sua
progressdo. Neste sentido, a eficdcia na reducdo da taxa de mortalidade por CC ¢ de 70%,
demonstrando a relevancia desse método (LANDY et al. 1974 Apud (LEE, LEE, et al., 2023,

p. 1-2). Contudo, apesar de sua eficiéncia, existem certas limitacdes, tais como:

e demorado e trabalhoso: exige que citotecnologistas ou patologistas treinados
revisem manualmente um grande nimero de laminas;

e subjetivo e inconsistente: diferentes especialistas podem ter interpretagdes
diferentes sobre a mesma lamina;

e propenso a erros humanos: como classificagdes incorretas, falsos negativos ou

lesdes ndo detectadas;



e baixa sensibilidade e especificidade: algumas anormalidades sutis ou raras
podem nao ser detectadas, sendo confundidas com condi¢des benignas ou
malignas;

e outros fatores: coleta inadequada da amostra ou presenca de elementos

obscurecedores, como sangue, muco, detritos e outros.

Além disso, o exame manual de laminas oriundas de citologia cervical
convencional ¢ um processo trabalhoso, tedioso, subjetivo e sujeito a falhas (SOLOMON e
NAYAR, 2024, p. 4086). Geralmente, para examinar uma Unica lamina, sdo necessarios de 5 a
10 minutos (Traut e Papanicolaou 1943 Apud (RAHAMAN, LI, et al., 2020, p. 2697). Cada
lamina pode conter cerca de 300.000 células distintas (JANTZEN, NORUP ¢ GEORGIOS ,
2025, p. 1), com padrdes de orientacao e sobreposicao diferentes (GENCTAYV et al., 2012 Apud
(RAHAMAN, LI, et al., 2020, p. 61688).

Figura 2- Analise de lamina em movimento em zigue-zague

Fonte: (BARROS, LIMA, et al., 2012).

Neste contexto, considerando a dificuldade de orientagdao das células, recomenda-
se que um citologista ndo analise mais de 70 amostras por dia (ELSHEIKH et al., 2013 Apud
(RAHAMAN, LI, et al., 2020, p. 61688). As células sdo examinadas sob microscopio para a
detec¢do de anormalidades. Para evitar a fadiga visual, recomenda-se tecnicamente que a
varredura da lamina seja iniciada pela parte superior esquerda da lamina, seguindo em sentido
vertical com movimentos alternados (BARROS, LIMA, et al., 2012, p. 32), conforme ilustrado

na Figura 2.
2.1.3 O Fendmeno da Sobreposicao de Células

Um dos desafios para a aplicacdo de IA na automagao da detec¢do de células
cervicais, no ambito deste trabalho, refere-se a sobreposicdo celular. Nesta subse¢do, torna-se

necessdria uma breve descricdo para esclarecer as razdes que orientaram as decisdes



relacionadas a defini¢do das classes celulares nas bases de dados de imagens utilizadas para o

treinamento dos algoritmos.

O fendmeno da sobreposi¢do celular ocorre frequentemente nas metodologias de
exames de Papanicolau convencional, dificultando a analise quantitativa de parametros como a
morfologia e a densidade nuclear (SULAIMAN, ISA, et al., 2010, p. 1228). Isso se deve ao fato
de que o procedimento de preparacdo do esfregaco ndo pode ser padronizado, resultando na

distribuicao desigual das células sobre a lamina (COX e BARBARA, 2004, p. 604).

Neste contexto, a lamina pode conter uma unica célula cervical ou um aglomerado
delas em um conjunto de citoplasmas translicidos, que podem estar dispostos aleatoriamente
de forma sobreposta (BENGTSSON etal. 1981 Apud (JIANG, LI, et al., 2023, p. 2744).
Durante a analise da lamina, ¢ necessario observar as proporgoes celulares, bem como outras
caracteristicas relevantes, como o tamanho do nucleo e do citoplasma (SULAIMAN, ISA, et
al., 2010, p. 1219). Entre outros agravantes, as lesdes menos extensas que sejam de baixo ou de
alto grau, podem ser camufladas e ndo identificadas em decorréncia da sobreposi¢do

(COLONELLL, 2014, p. 63).

Sulaiman (2010, p. 1218) se refere ao tema como o “problema da sobreposi¢ao” e
apresenta diversos estudos de algoritmos voltados a sua solugdo. Atualmente, existe um
concurso em formato de desafio (Overlapping Cervical Cytology Image Segmentation
Challenge), que tem incentivado varios pesquisadores a abordar essa questdo e a produzir

trabalhos relevantes na area (JIANG, LI, et al., 2023).
2.1.4 Outras Metodologias de Coleta de Espécimes

Na tentativa de aumentar a sensibilidade e especificidade do exame de Papanicolau
convencional, patologistas dedicaram anos de trabalho para alcangar tal feito. Na década de
1950, surgiram diversas iniciativas de dispositivos de triagem cervical automatizada, com o
objetivo de reduzir erros e a fadiga dos citologistas. Ja na década de 1990, foi desenvolvida a
Citologia em Meio Liquido (CML), que inicialmente buscava atender as demandas dos exames
automatizados, minimizando os falsos negativos relacionados a analise dos espécimes. Essa
metodologia obteve aprovacao do Food and Drug Administration (FDA) em 1996 (MAKDE e
SATHAWANE, 2022).

O exame de Papanicolau convencional apresenta 20% de aproveitamento do



material coletado, sendo que cerca de 80% se perde nos materiais de coleta. Em comparagado, a
CML alcanca 100% de aproveitamento (CONSOLARO e MARIA-ENGLER, 2012). Além
disso, a adogao dessa metodologia, em relagdo a técnica tradicional, aumenta a sensibilidade do
exame citoldgico e diminui o grau de incidéncia de amostras inadequadas (CONSOLARO e

MARIA-ENGLER, 2012, p. 45).

Figura 3 - (A) Papanicolau convencional demonstrando células sobrepostas com muito fundo
inflamatorio e hemorragico. (B) LBC com ampliacao de 100X representando células bem
distribuidas

Apesar da CML ser realizada por meio de esfregagos, no ato de coleta do material
genético a transferéncia para a ldmina ¢ padronizada e auxiliada por processos automatizados.
Segundo Consolaro e Maria-Engler (2012), as 1aminas em CML passam por um procedimento
de homogeneizagao celular (Vortex) e por um processo de enriquecimento que permite maior
concentracdo celular, obtida por meio de centrifugacdo. Nesse método, a tradicional
transferéncia do espécime por esfregaco ¢ substituida pela fixagdo por carga elétrica. Como
resultado, essa técnica permite a retirada de materiais indesejados nas amostras, como restos
celulares, fundo hemorragico, detritos e muco. Além de todos os beneficios, a sobreposi¢ao de
células ¢ um dos problemas eliminados pela CML. A Figura 3-A ilustra uma amostra de
Papanicolau convencional com bastante sobreposicao celular, comparada a uma distribuicao
mais homogénea das células em CML (Figura 3-B) (HASHMI, AAMIR , et al., 2020, p. 7).

Dessa forma, observa-se que a analise das células em CML ¢ mais facil e precisa.
2.1.5 Sistemas de Classificacdo de Lesoes Celulares

Para compreender as classificagdes das lesdes celulares presentes nos datasets
publicos, ¢ necessario conhecer os sistemas terminologicos empregados para classificar células

normais e anormais. Isso se deve ao fato de que existem diferencas nas interpretagdes desses



sistemas, refletindo diretamente nas fontes de dados e nas classifica¢des das imagens de células

cervicais.

Segundo Colonelli (2014, p. 27-28), ao citar Papanicolaou e Traut (1941),

“a classificag@o para o diagnostico citologico sofreu modificagdes ao longo dos anos.
A primeira foi proposta por Papanicolaou e Traut, porém ndo se generalizou como
pratica diagnostica devido a baixa correlagdo entre os resultados citologicos e
histologicos."

A interpretagdo de lesdes celulares, lesdes precursoras e carcinoma em exames
citologicos cervicais tradicionalmente se baseia em diferentes terminologias derivadas de tipos
celulares especificos, sobretudo aquelas presentes bancos de dados mais antigos. No entanto,
para superar a inconsisténcia diagnostica e clinica inerente a essas classificagdes, foi
estabelecido em 2001 o Sistema Bethesda (The Bethesda System, TBS), como uma
nomenclatura padronizada internacionalmente para relatar resultados de citologia cervical.
Consequentemente, esse sistema ¢ mais empregado em banco de dados mais recentes

(SOLOMON e NAYAR, 2024, p. Prefacio).

O TBS classifica os diagnosticos de citologia cervical em categorias distintas, cada

uma com implicagdes clinicas especificas. Essas categorias incluem:

e Negativo para Lesdo Intraepitelial ou Malignidade (Negative for

Intraepithelial Lesion or Malignancy, NILM): indica um resultado normal.

e (Células Escamosas Atipicas de Significincia Indeterminada (A#ypical
Squamous Cells of Undetermined Significance, ASCUS): denotam alteragdes
celulares ambiguas, ndao claramente benignas ou pré-malignas, exigindo

acompanhamento.

e (Células Escamosas Atipicas, Nao Podem Excluir HSIL (A#ypical Squamous
Cells, Cannot Exclude HSIL, ASC-H): sugerem maior probabilidade de lesdes

subjacentes de alto grau.

e Lesao Intraepitelial Escamosa de Baixo Grau (Low Grade Squamous
Intraepithelial Lesion, LSIL): geralmente associada a infec¢ao por HPV, pode

regredir espontaneamente, mas requer monitoramento.



e Lesao Intraepitelial Escamosa de Alto Grau (High-Grade Squamous
Intraepithelial Lesion, HSIL): apresenta risco significativo de progressao para

cancer invasivo, necessitando de investigagao e tratamento imediato.

e Carcinoma de Células Escamosas (Squamous Cell Carcinoma, SCC):
representa um diagndstico de cancer invasivo, exigindo interven¢ao terapéutica

urgente (SOLOMON e NAYAR, 2024):INTRODUCAO).
2.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

A proposta deste trabalho visa a automatizagdo da citologia cervical e do
diagnoéstico de CC em tempo real. Portanto, para atingir esse objetivo, faz-se necessario
entender a razdo da escolha e do uso da CNN YOLO. Assim, nesta se¢ao, pretende-se explorar
o funcionamento das arquiteturas da CNN de dois estdgios e acompanhar os avangos que
culminaram no desenvolvimento das redes convolucionais mais avangadas de um estagio,

capazes de oferecer alto desempenho e rapidez na inferéncia em tempo real.
2.3 CNNS de DOIS ESTAGIOS

As primeiras CNNs basicamente eram especializadas em tarefas de classificagao de
imagens. No entanto, a area da deteccdo de objetos evoluiu significativamente nas ultimas

décadas, consolidando-se como uma tarefa fundamental em visdo computacional.

No processo de classificagio em CNNs, o fluxo de processamento ocorre da
seguinte forma: apos a entrada dos dados, inicia-se a extracdo de caracteristicas por meio das
camadas convolucionais e de pooling. Em seguida, essas caracteristicas sao mapeadas por uma
camada totalmente conectada. A partir dai, sdo produzidas pontuacdes de classificagdo para
cada classe. A ultima camada, frequentemente, utiliza uma fun¢do de ativacdo softmax, que
gera essas pontuacdes permitindo que a imagem seja classificada em sua totalidade

(KRIZHEVSKY, SUTSKEVER e HINTON, 2012, p. 4).

Além da classificacdo, atualmente as CNNs podem ser aplicadas em tarefas de
localizag¢do espacial, identificando instidncias de objetos em uma imagem e associando-as a
caixas delimitadoras (bounding boxes, BB) (UIJLINGS, SANDE, et al., 2013, p. 2). Neste
estagio da evolugdo das CNNs, elas ndo apenas mantiveram a fun¢ao de classificagdo, como
também aprimoraram a localizagdo precisa de objetos dentro da imagem, dividindo-se em duas

abordagens principais:



e Detectores de duas etapas (two-stage), como R-CNN (GIRSHICK,
DONAHUE, et al., 2014, p. 580-587), Fast R-CNN (REN, HE, et al., 2017, p.
1137-1149); ¢

e Detectores de uma etapa (one-stage), como YOLO (REDMON, DIVVALA,
etal., 2016, p. 779-788).

As CNNs de dois estagios funcionam basicamente em duas fases: inicialmente, a
arquitetura identifica regides promissoras da imagem e, em seguida, executa uma segunda etapa
para decidir quais dessas regides correspondem a objetos. Entre as arquiteturas que
implementaram esse modelo de detec¢ao em duas etapas, destacam-se a R-CNN e Fast R-CNN,
ambas surgiram em 2015, que estabeleceram um padrao posteriormente aprimorado pelo Faster

RCNN, aumentando a precisao geral em diversos cenarios.

Além disso, uma outra reviravolta interessante ocorreu em 2017, com o surgimento
da Mask R-CNN, que ndo apenas seguiu a abordagem consolidada, mas também integrou a
segmentacao de instancias a tarefa de deteccdo de objetos. Tal combinagado tornou possivel lidar
com ambas as tarefas simultaneamente, tornando a Mask R-CNN como uma ferramenta util em

aplicagdes avangadas, como robdtica e veiculos autbnomos (MOHAMMED, 2025, p. 1).

No contexto da evolucdo das CNNs, destacam-se as tentativas que propuseram uma
abordagem mais simples para a previsao de caixas delimitadoras em redes de dois estagios.
Essa estratégia consistia em varrer toda a imagem por meio de técnicas como slide window,

realizando recortes sequenciais na imagem do mesmo tamanho das caixas delimitadoras.

Contudo, tal abordagem implicava elevado custo computacional para uma CNN.
Em contrapartida, surgiu a alternativa proposta pela R-CNN (Regions with CNN Features),
baseada na geracao de regides especificas da imagem, de forma totalmente independente e sem

relagdes diretas com classes predefinidas (MOHAMMED, 2025, p. 1-3).

Nessa abordagem, em vez de utilizar todos os recortes de uma imagem, a tarefa foi
transferida para um método especifico, responséavel por identificar as regides da imagem as
quais contém um objeto. Uma vez propostas essas regides, aplicam-se procedimentos de
deteccao sobre elas para efetivar a detec¢ao dos objetos. Ou seja, o sistema combina um médulo
de previsdo de regides associadas a outro mdodulo contendo uma CNN dedicada a classificagdo.

Esse método foi denominado Regides de caracteristicas (GIRSHICK, DONAHUE, et al., 2014,



p. 1-2).

A arquitetura da R-CNN ¢ composta por trés modulos. (Figura 4-2). O primeiro €
responsavel pela geracdo de um conjunto com cerca de 2.000 propostas de regides (region
proposals) de uma imagem, que servirdo como possiveis candidatos disponiveis para os
modulos subsequentes. (Figura 4-3). O segundo médulo corresponde a uma CNN tradicional,
que recebe e extrai caracteristicas de cada proposta de regido individualmente. Por fim, o
terceiro modulo, que consiste em um conjunto de Suport Vector Machines (SVMs) (Figura 4-

4) lineares especificos para cada classe (GIRSHICK, DONAHUE, et al., 2014, p. 2).

Figura 4 - Visdo geral do sistema de detec¢do de objetos. (1) Primeiro, o sistema obtém uma
imagem de entrada, (2) extrai cerca de 2.000 propostas de regides (3), calcula caracteristicas
para cada proposta usando uma grande rede neural convolucional. (4) classificacao

R-CNN: Regions with CNN features
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Fonte: (GIRSHICK, DONAHUE, et al., 2014).

Apesar de representar um marco na evolucdo das CNNs de dois estagios, o
processamento da R-CNN no hardware disponivel a €poca, apresentou um tempo de inferéncia
de aproximadamente 47 segundos por imagem, o que a tornava inviavel para aplicagdes em

tempo real.

O Fast R-CNN introduziu avancos em relacdo ao seu predecessor, reduzindo o
tempo de processamento em 47% e sendo cerca de 200 vezes mais rapida que o R-CNN original.
Esse progresso foi alcangado por meio da ado¢do de uma abordagem unificada, na qual a

imagem ¢ processada integralmente de uma tinica vez por uma CNN.

Além disso, a eficiéncia também pode ser atribuida a implementagao do mecanismo
de Region of Interest (Rol) Pooling, que converte caracteristicas de regides de diferentes
tamanhos em representagdes fixas partir do mapa global de caracteristicas. Essa camada elimina

a necessidade de processamento individual de cada proposta de regido, permitindo que



multiplas regides sejam avaliadas simultaneamente (GIRSHICK, 2015, p. 3-5).

O Faster R-CNN representa o modelo mais avangado da familia R-CNN,
introduzindo inovagdes significativas para superar limitagdes de velocidade e eficiéncia em
deteccao de objetos. Esse modelo aborda especificamente o gargalo computacional associado a
geracdo de propostas de regides, que constituia um obstaculo critico para aplicagdes em tempo

real (REN, HE, et al., 2017, p. 1).

Em comparagdo com seus predecessores, a R-CNN e a Fast R-CNN, que
dependiam do algoritmo de busca seletiva para geragdo de propostas (consumindo
aproximadamente 1,5-2 segundos por imagem), o Faster R-CNN integra uma Region Proposal

Network (RPN) diretamente em sua arquitetura da rede neural.

A RPN compartilha caracteristicas convolucionais com a rede de detecgdo
principal, permitindo a geragdo de propostas de regides de forma instantanea, com "quase sem
custo computacional" (REN, HE, et al., 2017, p. 2). Essa inovagdo reduziu drasticamente o

tempo total de deteccdo, eliminando a dependéncia de métodos externos.
2.4 YOLO - CNN DE UM ESTAGIO

Em 2015 foi langada a primeira versao do algoritmo YOLO, que trata a detecg¢ao
de objetos como um problema de regressao de estagio unico. Nesse modelo, a rede neural prevé
diretamente as coordenadas das caixas delimitadoras e as probabilidades das classes em uma
unica passagem pela rede. Diferentemente da R-CNN e da Faster R-CNN, que primeiro geram
propostas de regides para depois classifica-las, o YOLO realiza todo o processo de forma

integrada, garantindo maior rapidez e eficiéncia (REDMON, DIVVALA, et al., 2016).

No processo de deteccdo, a imagem de entrada ¢ passada diretamente como uma
unica CNN, que atua como backbone para extrair caracteristicas hierarquicas da imagem,
capturando desde padrdes de baixo nivel (como bordas e texturas) até caracteristicas de alto
nivel (como formas mais complexas e contextos semanticos). Apds a extracdo de

caracteristicas, a rede realiza duas tarefas principais:
1) prever as coordenadas das caixas delimitadoras para os objetos detectados; e

2) atribuir probabilidades de classes a cada uma dessas caixas.



Essa arquitetura unificada permite que o YOLO alcance alta velocidade de
inferéncia, processando imagens em tempo real (até 45 frames por segundo em configuragdes

padrio) (REDMON, DIVVALA, et al., 2016, p. 2-3).

Um mecanismo fundamental do YOLO se baseia na divisdao da imagem em uma
grade de células. Na implementacao original, os autores utilizam uma grade de dimensdes S x
S, onde S = 7. Cada célula dessa grade ¢ responsavel por destacar objetos cujos centros se
encontram dentro dela. Por exemplo, em uma imagem contendo dois objetos, uma pessoa e um
carro, a cé¢lula que contém o centro da pessoa (definido pela caixa delimitadora da verdade
absoluta) sera designada para prever esse objeto, enquanto a célula contendo o centro do carro
sera responsavel por sua deteccdo. Essa atribuicdo direta simplifica o treinamento e reduz

ambiguidades (REDMON, DIVVALA, et al., 2016, p. 2).

Para cada célula da grade, o YOLO prevé B caixas delimitadoras (sendo B = 2 na
implementa¢do original). Cada caixa € representada por cinco valores: coordenadas (x, y) do
centro da caixa (relativas aos limites da célula), largura(w) e altura (%) (normalizadas em relacao
as dimensdes da imagem), além de uma pontuagdo de confianga que reflete tanto a
probabilidade de a caixa conter um objeto quanto a precisdo de sua localizagao.
Adicionalmente, cada célula prevé probabilidades de classe para os objetos detectados,
independentemente do numero de caixas delimitadoras geradas (REDMON, DIVVALA, et al.,
2016, p. 2-3).

Durante o treinamento, o YOLO aprende a ajustar suas previsdes de modo que as
caixas das células designadas se aproximem ao maximo das caixas de verdade absoluta. Esse

processo ocorre por meio da minimizagao de uma fung¢ao de perda composta, que combina:

e Erro de localizacio: calculado com base no erro quadratico para coordenadas

das caixas.

e Erro de classificacdo: baseado na entropia cruzada das probabilidades de

classe).

e Termos adicionais: penalizam falsos positivos e reforcam a confianga em

previsdes precisas.

Apos o treinamento, na fase de inferéncia, as previsdes sao refinadas por meio das



técnicas de Supressdo Nao-Maxima (Non-Max Suppression, NMS), que elimina caixas

redundantes ou sobrepostas, resultando nas detecgdes finais (GIRSHICK, 2015, p. 4).

Figura 5 — A arquitetura da rede YOLO
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Fonte: Adaptada pelo autor de (REDMON, DIVVALA, et al., 2016).

A arquitetura do YOLO, em sua primeira versao (YOLOv1), consistia em 24
camadas convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente conectadas, utilizando funcdes de
ativacdo Leak ReLU e técnicas regularizacdo, como batch normalization e dropout (REN, HE,
etal., 2017, p. 3). Sua eficiéncia e velocidade revolucionaram o campo da deteccdo de objetos
em tempo real, influenciando geracdes subsequentes de modelos (como YOLOvV2 até

YOLOv12) (What is YOLO? The Ultimate Guide, 2025; TIAN, YE e DOERMANN, 2025).

A implementa¢ao do modelo como uma rede CNN ocorre de modo que as camadas
convolucionais iniciais extraem caracteristicas da imagem, enquanto as camadas totalmente
conectadas sdo responsaveis por prever as probabilidades e coordenadas de saida. O backbone
original ¢ uma adaptacao da GoogleNet (Inceptio v1), composto por 24 camadas convolucionais
seguidas por 2 camadas totalmente conectadas. No entanto, em vez dos modulos iniciais
utilizados pela GoogLeNet, foram empregadas camadas de reducdo 1 x 1 seguidas por trés
camadas convolucionais 3 x 3. A arquitetura completa pode ser observada na Figura 5 (REN,

HE, et al., 2015, p. 3).

O YOLO introduziu uma abordagem distinta para a predicdo de caixas
delimitadoras na detec¢do de objetos, em contraste com métodos baseados em propostas de
regides, como a R-CNN. Em sua arquitetura, o algoritmo realiza todas as previsdes em uma

unica passagem pela rede neural, otimizando simultaneamente a localizagdo e a classificacao



(REDMON, DIVVALA, et al., 2016, p. 1).
Para cada caixa, o YOLO prevé cinco parametros fundamentais:

1. Coordenadas do centro (offset de x e y), relativas a posicao dentro da célula.
Largura (w), normalizada em relagdo as dimensdes da imagem.

Altura (4), também normalizada em relagdo as dimensdes da imagem.

Eal

Pontuagdo de confianga (confidence score), que reflete a probabilidade de a

caixa conter um objeto e a precisdo de sua localizagao.

Esses parametros sao calculados de forma normalizada em relacdo a imagem

inteira, garantindo invariancia escalar (GIRSHICK, 2015, p. 2).

As coordenadas do centro da caixa delimitadora sdo representadas como offsets em
relagdo ao canto superior esquerdo da célula da grade cujo a caixa pertence. Especificamente,

para uma grade de dimensdo S x S, o centro (by, b,) € calculado conforme Equagdo 1 € 2.

Se os valores de offset forem (0, 0), o centro da caixa delimitadora estara localizado
no canto superior esquerdo da célula; se forem (1, 1), estara no canto inferior direito. Essa
parametrizacdo permite uma localizacdo precisa mesmo quando o objeto se estende por

multiplas células (GIRSHICK, 2015, p. 3).
b, = o(ty) + cy (1)

b, =a(ty) + ¢, (2)

Onde:

® (, C, representam as coordenadas do canto superior esquerdo da célula na
grade;
® iy, ty, sd0 0s offsets previstos pela rede, normalizados entre 0 € 1 por meio da
funcao sigmoide (o).
Outro complemento das coordenadas da caixa delimitadora contempla a largura
(by,) e a altura (by), que sao previstas de forma normalizada em relagao as dimensoes da
imagem original, variando entre 0 e 1. Por exemplo, um valor 1 para a largura indica que a

caixa possui a mesma largura que a imagem inteira.

J4 a pontuagdo de confianga em modelos de deteccdo de objetos encapsula duas



informagdes fundamentais para a avaliagao da qualidade da predigao:

1. A probabilidade da presen¢a de um objeto dentro da caixa delimitadora proposta;

2. A precisio da localizacdo do objeto, quantificada por meio da métrica IoU
(Intersection over Union), que mede a sobreposi¢do entre a caixa prevista e a caixa
de verdade absoluta.

Matematicamente, o valor target do escore de confianga durante o treinamento ¢

definido pela expressao:

C = Pr(Objeto) .IoU;’erdade (3)

red

Onde:

e Pr(Objeto) =1 se a célula da grade em analise contém um objeto, ¢ 0 caso

contrario;

IoU;;ﬁggade representa o valor de IoU entre a caixa prevista e a anotagdo

verdadeira.

Dessa forma, C assume valores no intervalo [0,1], sendo igual a zero quando nao
ha objeto presente ou quando a IoU ¢ baixa, e aproximando-se de 1 quando um objeto esta
presente e a sua localizagao ¢ precisa (GIRSHICK, 2015, p. 3). Essa pontuacao desempenha
um papel critico na etapa de pds-processamento, particularmente no algoritmo de NMS, onde
¢ utilizada para eliminar predi¢cdes redundantes ou de baixa confianga, priorizando caixas com

maior sobreposi¢ao e maior certeza de detecgdo (GIRSHICK, 2015, p. 3).
2.5 YOLOvll

O YOLOvVI12 ¢ a mais recente evolucao da série YOLO, introduzindo um médulo
de Atencdo de Area (A2). Além disso, ele apresenta Redes de Agregacdo de Camadas Residuais
Eficientes (R-ELAN), que melhoram a estabilidade do treinamento. Entre outras novidades, o
YOLOI12 incorpora também o FlashAttention, que minimiza a sobrecarga de acesso a memoria

e elimina a lacuna de velocidade em relagao as CNNs (NIDHAL , KOH, et al., 2024, p. 12).

Apesar do YOLOv12 ser a versdo mais atual, a versdo anterior, YOLOvVII1,
apresenta desempenho semelhante a nova versao. Segundo a comparagao realizada por Nidhal,
Koh, Abdelatti e Hendawi (2024, p. 16), entre todas as versdes do YOLO submetidas a diversos
datasets em diferentes situacdes, o YOLOvI11 mostrou-se um modelo eficiente, mesmo em

comparagdo com a versao mais nova, apresentando menor custo computacional (NIDHAL ,



KOH, et al., 2024, p. 20).

O design do YOLOV11 incorpora técnicas avangadas de extragdo de caracteristicas,

permitindo a captura de mais detalhes e a redu¢do do numero de parametros. Isso resulta em

maior precisdo, suporte a um conjunto mais amplo de tarefas de visdo computacional e ganhos

significativos em velocidade e processamento, aprimorando substancialmente as capacidades

de desempenho em tempo real (KHANAM e HUSSAIN, 2024, p. 2). Em sua esséncia, a

arquitetura do YOLOvV11 consiste em trés componentes fundamentais (Figura 6): estrutura

principal (backbone), o pescogo (neck) e a cabega (head).

Figura 6 — A arquitetura do YOLOv11
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O primeiro componente, a estrutura principal atua como o extrator de
caracteristicas, utilizando redes neurais convolucionais para transformar dados brutos das
imagens. Trata-se de um elemento crucial da arquitetura YOLO, responsavel por extrair
informacdes da imagem de entrada em multiplas escalas. Esse processo envolve o
empilhamento de camadas convolucionais e blocos especializados, que geraram mapas de

caracteristicas em diferentes resolucoes (KHANAM e HUSSAIN, 2024, p. 3).

O segundo componente, o pescoco, atua como um estidgio intermediario de
processamento, empregando camadas especializadas para agregar e aprimorar representacoes
de caracteristicas em diferentes escalas. O pescogo combina essas representacdes multiescala e
as transmite a cabega para a etapa de previsdo. Esse processo normalmente envolve operagdes
de aumento das amostras (upsampling) e concatenagao de mapas de caracteristicas de diferentes
niveis, permitindo que o modelo capture informagdes multiescala de forma eficaz (KHANAM

e HUSSAIN, 2024, p. 3).

O Terceiro componente, a cabega, funciona como o mecanismo de predicao,
gerando as saidas finais para localizagdo e classificagao de objetos com base nos mapas de
caracteristicas refinados. A cabeca do YOLOV11 ¢ responsavel por produzir as previsdes finais
em termos de detecg¢do e classificacdo de objetos. Ela processa os mapas de caracteristicas
transmitidos pelo pescoco, gerando caixas delimitadoras e rotulos de classe para os objetos

presentes na imagem (KHANAM e HUSSAIN, 2024, p. 3).

Uma melhoria significativa no YOLOvI1 ¢ a introdugcdo do bloco C3k2, que
substitui o bloco C2f utilizando em versdes anteriores. O bloco C3k2 ¢ uma implementacao
computacionalmente mais eficiente do gargalo Cross Stage Partial (CSP). Ele emprega duas
convolugdes menores em vez de uma convolugdo maior. O sufixo "k2" em C3k2 indica o uso
de um kernel reduzido, o que contribui para um processamento mais rapido, mantendo o

desempenho (KHANAM e HUSSAIN, 2024, p. 3).

O YOLOvV11 mantém o bloco Spatial Pyramid Pooling - Fast (SPPF) das versdes
anteriores, mas introduz um novo bloco CSP com Atenc¢do Espacial (C2PSA) apos dele. O
bloco C2PSA ¢ uma adicdo relevante que aprimora a atencdo espacial nos mapas de
caracteristicas. Esse mecanismo de aten¢ao espacial nos mapas de caracteristicas, o C2PSA
possibilita que o YOLLOv11 foque em areas especificas de interesse, potencialmente

melhorando a precisdo da detecgdo para objetos de diferentes tamanhos e posi¢cdes (KHANAM



e HUSSAIN, 2024, p. 4).

Além disso, uma adi¢do relevante ao YOLOV11 ¢ o maior foco na atengdo espacial
por meio do modulo C2PSA. Esse mecanismo de atengdo permite que o modelo se concentre
em regidoes-chave da imagem, potencialmente resultando em uma detec¢do mais precisa,
especialmente para objetos menores ou parcialmente ocluidos. A inclusdo do C2PSA diferencia
o YOLOVS8, que ndo possui esse mecanismo especifico de atengdo especial (KHANAM e

HUSSAIN, 2024, p. 4).

Uma caracteristica interessante do YOLO surgiu a partir do TOLOvS, marcada pelo
fato de cada versdo incluir variagdes da sua propria arquitetura em diferentes escalas, como por

exemplo: YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOvSm, YOLOvVS] e YOLOv5x. Estes sufixos indicam o

€C_ 9

tamanho e a complexidade do modelo, representando a escala da estrutura, como: “n” para

€ 9
S

nano, “s” para small, “m" para médio (medium), “1” para grande (large) e “Xx” para extragrande
(extra large) (NIDHAL , KOH, et al., 2024, p. 9). Assim como as outras versdes, 0 YOLOv11

também oferece essas variantes em diferentes escalas.



3 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Nesta se¢do, foram descritos os processos realizados para alcangar os objetivos
deste trabalho. Para isso, empregaram-se modelos de visao computacional integrados a cameras
digitais acopladas a microscopios, permitindo a analise automatizada de imagens citoldgicas

em tempo real.

O escopo deste capitulo abrange a descri¢ao das atividades planejadas, desde a
compreensdo do problema e dos dados até a selegdo dos equipamentos, algoritmos IA e

construcao dos datasets.

E importante destacar que toda a proposta foi elaborada com base na primeira
iteragdo de um protdtipo, cujo propdsito foi viabilizar o principal objetivo deste trabalho: avaliar

a viabilidade e a reprodutibilidade da abordagem proposta.
3.1 METODOLOGIA CRISP-DM

Desde o desenvolvimento até a avaliagdo do sistema de detec¢do de células
cervicais seguem a metodologia CRISP-DM, constituida como padrdo de referéncia em
projetos de Ciéncia de Dados. Essa metodologia assegura uma abordagem estruturada e ciclica,
em seis fases ilustradas na Figura 7: Compreensao de Negocios, Compreensdo de Dados,
Preparagdo de Dados, Modelagem, Avaliacio e Implantagdo (SEKAR, 2022, p. 44;
CHAPMAN, CLINTON, et al., 2000).

Figura 7 — Diagrama da estrutura do CRISP-DM
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Fonte: Sekar (2022, p. 44) e Chapman e outros autores (2000, p. 13).



A literatura padroniza as etapas de cada fase por meio de um roadmap, o qual as
organiza em tarefas cujos artefatos genéricos estdo listados na Figura 8. A aplicagdo pratica

dessas fases foi detalha nesta Secao, adaptada ao contexto da citologia cervical convencional.

Figura 8 — CRISP-DM Tarefas genéricas e seus artefatos

Entendendo o Entendimento os Preparacéo dos ey
Negdcio Dados Modelagem Avaliacdo Deployment
Avaliar resultados: ¢

Datermsinr oz Oblativos Coletar Dados Iniciais:
i s Relatério Inicial de Descngéo 5 o Avwisgho dos Plano de preparacdo
istdrico, Colola do Dacos % decos resultados de mineragdo

Objetivos de Negécios, Tec”‘ca de "7069’399’" de dados w.r.t. Critérios

Critérios de Sucesso de Suposigbes de de Sucesso Empresarial Plana o

Negécios. Selecionar dados: modelagem Modelos aprovados .

Descrever dados: Fundamentagdo da tonitoramento e
Av da : Relatério com Inclusdo/Exclusdo w
= - dicionério de dados Gerar Projeto de Teste: Processo de revisdo:

Inventario de Recursos, o Monitoramento e

Requisitos, suposigoes Limpar dados: prbRm st Revsiado Frocesse Manutengéo
@ restriges, o Relatério de limpeza de

Riscos e Contingéncias, Explorar dados: dados

Terminologia, Relatério de w’%ﬂm o Determinar os o ~

Custos e Beneficios exploragédo de dados ) it préximos passos: Relatério final

Construir dados: parametros Lista de Decisdo de
ibutos Deri Descrigéo do modelo Acdes Possiveis Apresentagdo final

Determinar o Objetivo de Registros Gerados
Mineragéo de Dados: Verificar a qualidade

Objetivos de Mineragéo dos dados: Modelo de avaliagio: Revisar Projeto:
de Dados, FRe(alono de Integrar dados: Avaliagdo do modelo Documentagéo da

Critérios de de de Dados Dados mesclados Configuragdes de experiéncia
Mineragdo de Dados pardmetro revisadas
Produzir o Plano do Eormatar dados:
Projeto: Dados reformatados

Plano do Projeto,
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Fonte: Adaptado de (CHAPMAN, CLINTON, et al., 2000, p. 15) (traducdo nossa).

3.1.1 Primeira Fase de Entendimento do Negocio

Seguindo as etapas do roadmap proposto pelo CRISP-DM, a primeira fase sera
dedicada a conversao dos objetivos de pesquisa em um plano de projeto de Deep Learning. O
foco consistiu na proposi¢ao de uma solucao acessivel e de baixo custo, baseada na arquitetura
YOLLOvVI11 de baixa laténcia, com o objetivo de mitigar resultados de falsos negativos no

exame Papanicolau.

Quanto aos critérios de sucesso foram definidos considerando o alcance de alta
precisdo (mAP >= 60%) e elevada velocidade de inferéncia (FPS), ambos essenciais para

viabilizar a detec¢@o em tempo real em ambientes de computacdo em borda.

Para a avaliagdo da situagdo e do inventario de recursos, foi necessaria a aquisi¢ao
de equipamentos auxiliares, como cameras digitais USB CMOS adaptadas a um microscopio
Olympus BX53. Em seguida, os experimentos foram conduzidos em um computador equipado
com processador Intel(R) Core(™) 15-11400H CPU @ 2.7GHz, com placa de video GeForce
GTX 1650 de 4 GB, memoria RAM de 64GB e disco SSD M.2 de 1 TB, utilizando o sistema

operacional Microsoft Windows 11, linguagem Python versao 3.9 e biblioteca grafica OpenCV.



Assimilando o conhecimento adquirido e com o intuito de responder as questdes de
pesquisa (secdo 1.3), esta fase planejou os experimentos listados no Quadro 6 — Listagem dos

experimentos de treinamento.

Quadro 4 — Listagem dos nove experimentos do plano de projeto inicial

Questao de pesquisa Experimento

Exp. 01: Realizar testes de desempenho das variantes YOLO (n) e
(s) em tarefas de detec¢do por caixas delimitadores e segmentacao
semantica.

Exp. 02: Realizar teste de inferéncia em um banco de dados externo
em ambos as variantes do YOLO (n) e (s), tanto em detecgdo por
caixas delimitadoras quanto segmentacéo semantica.

Exp. 03: Realizar teste de inferéncia em video em tempo real
provido tanto por cameras CMOS montadas no microscopio quanto
em videos de dominio publico.

Exp. 04: Eleger apenas bases de dados de células cervicais de
dominio publico.

Exp. 05: Contabilizar as classes em diferentes bases de dados e
mitigar o enviesamento.

QO1:E possivel utilizar apenas bases
publicas para produzir um modelo
treinado de IA em visdo computacional
para deteccao de células cervicais?

QO02:A partir de apenas recursos de
dominio publico, é possivel propor
uma solucdo de automatizagdo de
citologia cervical alternativa que possa
ser totalmente reproduzivel por outros
pesquisadores?

Exp. 06: Unificar os diferentes tipos de classificagdo celulares em
diferentes bases de dados antes de unifica-las em um unico dataset.
Exp. 07: Aplicar técnicas de Data Augmentation para balancear
possiveis enviesamento nas amostras de imagens e diversificar o
total de imagens final.

Q03:Arquiteturas  de  CNNs  com | Exp. 08: Converter as imagens unificadas em dois dataset com
variantes reduzidas podem melhorar o | resolugdes de 2016 x 2016 e 1280 x 1280 pixels respectivamente.

desempenho de treinamento ) - ) )
aumentanto  a  precisio  com | EXP.09: Treinamento e inferéncia das variantes do YOLOvI1 com

implementacio de imagens com | arquiteturas reduzidas, Nano (n) e Small (s) submetidos a dois
dimensdes superior a 640 x 640 pixels? | datasets com resolugdes diferentes.

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

Quanto a ultima tarefa desta fase, referente a avaliacao inicial ¢ as técnicas, existem
vérias ferramentas disponiveis no mercado para essas atividades (SCHROER, KRUSE e
GOMEZ, 2021, p. 529), incluindo aquelas voltadas & documentagio do processo CRISP-DM
(MARTINEZ-PLUMED, CONTRERAS-OCHANDO, et al., 2021, p. 3050). Contudo, foram
priorizadas ferramentas sem custo, como a linguagem Python na distribuicdo Anaconda e

YOLOV11 disponibilizado pela Ultralytics.

Os experimentos culminam em um objetivo comum, que € treinar modelos de visao
computacional usando uma CNN YOLO, cujo resultado possa identificar lesdes cervicais. Os
critérios desejaveis de identificacdo dessas lesdes por parte desses modelos de IA, foram
associados aos mesmos utilizados em citologia cervical convencional, que por sua vez, sao
baseados na identificagdo de padrdes por meio de analise minuciosa das alteragdes morfologicas
celulares (KOSS e GOMPEL , 2006, p. 61-75; SOLOMON e NAYAR, 2024, p. 68-90), tais

como:



e modificacdo nucleares evidenciadas por coloragao;
e hipercromasia (escurecimento);
e aumento da relagdo nucleo/citoplasma;

e irregularidade da membrana nuclear; cromatina grosseira;

e presenc¢a de nicleos anormais.
3.1.2 Segunda Fase de Entendimento dos dados

Esta fase esta diretamente correlaciona a “Coleta dos dados”, que sera iniciada com
a aquisicao das bases de dados contendo imagens de cé€lulas cervicais de dominio publicos para
download. Para as tarefas de “Descrever dados” e “Explorar dados” (CHAPMAN, CLINTON,
et al., 2000, p. 19) foram unificadas em um Unico processo, uma vez que os dados se encontram
em arquivos de imagens. Por fim, a atividade de “Verificar a qualidade dos dados” consiste na
preparagao de um Relatorio de qualidade, confeccionado a partir da listagem dos nomes dos

arquivos apods a checagem manual de cada um deles.

Nesta fase, direcionou-se a pesquisa e selecdo das imagens iniciais com o objetivo
de desenvolver uma base de dados composta por células normais e atipicas. Para isso, tornou-
se necessaria a consulta a publicagdes académica, a fim de avaliar as principais bases de dados
publicas e seus respectivos repositorios. Apds essa analise, foram selecionadas trés bases

publicas para compor um dataset Unico de imagens: SipakMed, CRIC Cervix e RepoMedUNM.

Tabela 1 - SIPaKMeD dataset, distribui¢ao das classes

Tipo de células Imagens Qtd. Células
Superficial/Intermediaria 126 813
Parabasal 108 787
Coilocitotico 238 825
Metaplastica 271 793
Disqueratdtico 223 813
Total 966 4049

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

SiPaKMeD dataset: Os dados que compde estes dataset foram coletados a partir
de laminas convencionais de Papanicolau, utilizando uma camera digital CCD (Infinity 1
Lumenera) acoplada a um microscopio Olympus BX53F. O conjunto de dados retine 4.049

amostras de células isoladas em 966 arquivos de imagens no formato BMP, com a resolugao de



2048 x 1536 pixels.

Este dataset ¢ notavelmente classificado por tipos celulares. Portanto, as células
foram distribuidas em cinco classes distintas: duas classes de células anormais nao malignas
(Coilocitoticas e Disqueratoticas) e uma classe de célula benigna (Metaplasicas). A distribui¢ao
dessas células podem ser observada na Tabela 1 (PLISSITI, DIMITRAKOPOULOS, et al.,
2018, p. 3144; RAHAMAN, LI, et al., 2021, p. 11-14).

CRIC Cervix: Trata-se de um conjunto de dados do colo do ttero que retine uma
colecao de imagens convencionais de laminas de Papanicolau, desenvolvido como iniciativa da
plataforma do Centro de Reconhecimento e Inspe¢do de Células. O dataset totaliza 400
imagens, com resolucao de 1.376 x 1.020 pixels, contendo coletivamente 11.534 células. As
células sdo classificadas de acordo com o TBS em seis classes distintas: NILM, ASC-US, LSIL,
HSIL, ASC-H e SCC. A Tabela 2 apresenta a distribui¢ao dessas células no conjunto de dados.

A principal contribui¢do deste conjunto de dados concentra-se em duas areas:

1. Fornecer um recurso projetado especificamente para o treinamento de modelos
de deteccgao de células cervicais e

2. Disponibilizar amostras de imagens de citologia cervical convencional que
contemplam situacdes desafiadoras do mundo real, como aglomerados de
células sobrepostas (REZENDE, BIANCHI, et al., 2021, p. 1-6; FERREIRA,
RAMALHO, et al., 2019, p. 2-3).

Tabela 2 - CRIC Cervix dataset, distribui¢ao das classes

Classes Qtd. Células
NILM 6,779
ASC-US 606
ASC-H 925
LSIL 1,360
HSIL 1,703
SCC 161
Total 11,534

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

RepoMedUNM: Este conjunto de imagens foi desenvolvido especificamente para
avaliar separacdo de cé¢lulas sobrepostas. Todas as imagens sao hospedadas no Repositorio de
Processamento de Imagens Médicas da Universidade Nusa Mandiri (RepoMedUNM). O
conjunto de dados consiste em pares de imagens, cada uma imagem armazenada em formato

JPG, com resolugdo de 512 x 512 pixels.



Tabela 3 - RepoMedUNM dataset, distribui¢do das classes

Classes Qtd. Células
NILM 210
KOILOCYTOTIC 210
LSIL 210
HSIL 210
Total 840

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

As imagens sdo categorizadas em quatro classes: NILM, LSIL, HSIL e
KOILOCYTOTIC. Essas quatro classes totalizam 420 arquivos de imagem (Tabela 3), cada um

contendo duas células sobrepostas, resultando em 840 amostras de células individuais.

Além das imagens originais, o repositorio também disponibiliza versdes em escala
de cinza que funcionam como mascaras de referéncia (ground truth) para experimentos de
separacdo de células (RIANA, JAMIL, et al., p. 814-817). Para os propoésitos desta pesquisa, a
classe KOILOCYTOTIC deste conjunto de dados foi excluida da composi¢ao do dataset final.

APACC: Foi selecionado e separado um quarto conjunto de dados distinto,
utilizado exclusivamente nesta pesquisa para testes de inferéncia. Esse conjunto de dados,
denominado Imagens de Células Papanicolau Anotadas e Fatias de Esfregago para
Classificacao Celular, ¢ publico e originou-se de um projeto de pesquisa colaborativa entre o
Departamento de Patologia do Centro Clinico e a Faculdade de Informatica da Universidade de

Debrecen.

As imagens do dataset APACC foram adquiridas com o scanner 3DHistech
Pannoramic 1000. A partir desse equipamento, uma Unica imagem de alta resolucdo foi
capturada (100.000 x 220.000 pixels) e posteriormente dividida em 107 arquivos menores, cada

um com resolugdo de 2000 x 2000 pixels, em um nivel de amplia¢ao de 200x.

O conjunto totalizaou 103.675 células cervicais, classificadas em quatro classes:
saudavel (health), nao saudavel (unhealth), ambas as células (bothcells) e lixo (rubbish). Esse
conjunto de dados foi projetado exclusivamente para o treinamento de modelos de TA. Uma
vantagem fundamental ¢ o fornecimento de imagens originais acompanhadas das caixas
delimitadoras de verdade basica (BB), essenciais para o treinamento e avaliagdo de algoritmos

de detecgao de objetos em citologia cervical (KUPAS, HAJDU, et al., 2023, p. 2-6).



3.1.3 Terceira Fase de Preparagdo dos dados

Considerando que a fase de “Preparagdo de dados” ¢ a mais critica e longa da

metodologia, o registro das tarefas-chave inclui:

1. Pré-processamento das imagens: visa a unificagdo das dimensdes das
diferentes bases de dados publicas. O objetivo principal dessa etapa ¢ padronizar
todas as imagens com Unica resolugdo, compondo os datasets de treinamento;

2. Anotacdes de imagens: tem como finalidade rotular os dados visuais para o
treinamento em tarefa de segmentacao de instancias;

3. Aplicacao de técnicas de Data Augmentation: busca balancear e diversificar

o conjunto de imagens no dataset final.

A proposta ¢ seguir a mesma ordem das atividades do CRISP-DM (CHAPMAN,
CLINTON, et al., 2000, p. 25 e 65), utilizando as ferramentas LabelMe, Roboflow e linguagem
Python. Ademais, em conformidade com as orientagdes da atividade de “Limpar dados”
(CHAPMAN, CLINTON, et al., 2000, p. 49), foram executados procedimentos adicionais apos
a unificagdo do dataset final, consistindo na exclusdo de imagem com baixa resolu¢do ou

qualidade.
3.1.3.1 Pré-processamento

Durante a fase de unificacdo das imagens, diversas questdes criticas demandaram
cuidadosa andlise. O principal desafio esteve relacionado as diferentes dimensdes de imagem
presentes nos conjuntos de dados. Para superar essa limitacdo, as imagens foram
redimensionadas de forma uniforme em duas resolucdes distintas: 1280 x 1280 ¢ 2016 x 2016

pixels, formando assim dois conjuntos de dados de treinamento independentes.

Ainda neste contexto, destaca-se a razdo pela qual foi estabelecida a resolucdo de
1280 x 1280 pixels como dimensao das imagens de treinamento. Tal escolha se deve ao fato de
ser o dobro da resolucao de 640 x 640, considerada padrdo e amplamente utilizada em
treinamentos de modelos de detec¢@o. A adocao de dimensdes maiores buscou avaliar o impacto

da resolugdo na precisdo dos modelos, mantendo proporcionalidade com o padrao mais comum.



Figura 9 — Fluxograma de conversao das dimensdes das imagens
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

J& para o segundo dataset, inicialmente foi considerada a resolugdao 2000 x 2000
pixels. Contudo, durante o processo de treinamento, o YOLO rejeitou essas dimensdes, uma
vez que sua arquitetura exige que as imagens sejam multiplas de 32. Por essa razdo, as imagens
foram redefinidas para 2016 x 2016 pixels, valor que atende ao requisito estrutural do modelo

e, a0 mesmo tempo, mantém a proposta de explorar resolucdes superiores ao padro tradicional.

O processo de conversdo dos arquivos, apresentado na Figura 9, foi implementado
na linguagem Python com o auxilio da biblioteca OpenCV. De forma geral, o procedimento
inicia-se com a abertura da pasta que contém as imagens, as quais sao lidas por meio de um
lago de repeticdo. Em seguida, sdo calculadas as dimensdes da nova imagem preservando suas
proporgdes originais. Por fim, realiza-se o redimensionamento, que pode ser tanto 1280 x 1280

quanto 2016 x 2016 pixels, conforme os parametros definidos.



Figura 10 —RepoMedUNM, imagem consolidada a partir de outros 16 arquivos
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Fonte: elaborado pelo Autor (2025).

Para amostras de imagens pequenas e isoladas, como as que estdo em presente no
conjunto de dados RepoMedUNM, foi aplicada uma etapa especifica de pré-processamento
(Figura 10). Nessa etapa, utilizou-se o Microsoft Paint para consolidar grupos de dezesseis
imagens individuais em um Ttnico arquivo composto. Essa estratégia mostrou-se
particularmente vantajosa para conjuntos de dados de treinamento maiores (superiores a 640 x

640 pixels), pois otimizou significativamente o processo de treinamento.
3.1.3.2 Anotagao das Imagens

No contexto do pré-processamento, a rotulagdo das imagens ¢ uma tarefa
trabalhosa, principalmente porque segue o padrdo PASCAL VOC (Visual Object Classes), que
se consolidou por ser amplamente utilizado na detecgdo e segmentacdo de objetos
(EVERINGHAM, GOOL, et al., 2010). O principal objetivo das anotagdes (rotulacdes) € criar
um conjunto de dados para treinamento; além disso, elas também servem como um recurso
valioso para avaliacdo do modelo. As anotagdes podem ser realizadas de forma programatica

ou manual, por meio do desenho de caixas delimitadoras ou poligonos para segmentagao de



instancias (ao redor do objeto) (RAGAB, ABDULKADIR, et al., 2024, p. 57819).

Figura 11 — Anotacdo das imagens de células cervicais em duas classes, uma para a célula
toda compreendo citoplasma e ntcleo e outra somente para nicleo
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Em arquiteturas como YOLO, as anotagdes sdo representadas em arquivos de
configuracdo contendo as coordenadas normalizadas x e y do ponto central da caixa
delimitadora, juntamente com os valores relativos da largura e altura da imagem, variando de 0
a 1. Cada linha de anotagdes em um arquivo corresponde a um objeto anotado na imagem,

associado a uma classe numérica (RAGAB, ABDULKADIR, et al., 2024, p. 57820).

Para as anotagdes de todas as imagens, o processo foi todo realizado manualmente
utilizando o software gratuito Labelme, desenvolvido pelo MIT Computer Science and Artificial
Intelligence Laboratory (CSAIL). Além de permitir anotagdes por meio de caixas
delimitadoras, o software possibilita segmentagdes utilizando poligonos delimitados por pontos

definidos com cliques ao redor do objeto (RUSSELL, TORRALBA, et al., 2008, p. 158).

As imagens utilizadas neste trabalho seguem o formato de segmentacdo de objetos,
cuja ideia principal ¢ segmentar a célula inteira, compreendendo citoplasma e nucleo, com
classes correspondentes as classificagcdes em TBS, tais como: NILM, ASCUS, LSILS, HSIL e
SCC. Em paralelo, os nucleos das células também foram segmentados como classes

independentes rotuladas em TBS, tais como: NILM NUC, ASCUS NUC, LSILS NUC,



HSIL NUC e SCC_NUC, conforme pode-se observar na Figura 11, a qual ilustra a tala do

software LABELME no processo de anotacdo da célula em forma de poligono.

Quadro 5 - SIPaKMeD, equivaléncia das classes Tipo celulares para TBS

Tipos de células TBS

Superficial/Intermediaria NILM
Parabasal NILM
Coilocitético LSIL
Metaplastica HSIL
Disqueratético HSIL

Fonte: Elaborado pela Autor de (WANA, SUNA, et al., 2023).

O conjunto de dados SIPaKMeD foi anotado, e as classes originais foram
convertidas de tipos celulares para classificagdes TBS. Os tipos celulares desse dataset foram
categorizados em trés classes normais, uma lesdo de baixo grau e outra grave. A conversao
destas classes e a correlagdo entre elas pode ser observada no Quadro 5 (WANA, SUNA, et al.,

2023, p. 6-7).
3.1.3.3 Aumento de Dados

Uma estratégia fundamental no treinamento de modelos em visdo computacional
em conjunto de dados € a técnica de data augmentation (aumento de dados), segundo a pesquisa
de Bochkovskiy, Wang e Liao (2020, p. 2), ele considera o aumento de dado uma pratica

frequentemente adotada que beneficia a tarefa de deteccdo de objetos.

O objetivo da aplicagdo dessa técnica ¢ aumentar artificialmente o nimero de
amostras do dataset por meio de transformacdes de pixels aplicadas as imagens originais
(PEREZ ¢ WANG, 2017, p. 1530). As principais operagdes aplicadas incluem rotagdo,
translagdo, espelhamento, variagdo de brilho, contraste e distor¢coes (SHORTEN e

KHOSHGOFTAAR, 2019, p. 3).

Modelos de deteccdo de objetos, especialmente as versdes e variantes do modelo
YOLO, exigem um conjunto de dados extenso e diversificado durante o treinamento para
alcancar alta precisdo e robustez. Nesse contexto, a técnica de aumento de dados ¢ amplamente
empregada para expandir artificialmente o conjunto de treino (ULTRALYTICS, 2025). O
aumento de dados ¢ uma pratica comum nos frameworks da Ultralytics YOLO, que ja
implementam nativamente um conjunto abrangente de técnicas de augmentation, como ajustes
de cor (HSV), rotagdo, translagdo e mosaico, integradas ao processo padrao de treinamento

(RUMAN, 2023).



Tabela 4 — Distribui¢do de células do dataset

TBS Células % do total
NILM 8,579 53.07
ASCUS 606 3.75
ASCH 925 5.72
LSIL 2,385 15.52
HSIL 3,509 21.70
SCC 161 0.99
Total 16,165

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

A abordagem inicial deste trabalho envolveu o uso exclusivo de dois conjuntos de
dados de imagens; no entanto, foi identificado um desequilibrio significativo entre as classes.
As células normais, em particular, predominaram de forma expressiva sobre os demais tipos de
células atipicas, constituindo mais da metade da contagem total de células. Com o intuito de
corrigir esse problema, o conjunto de dados RepoMedUNM foi posteriormente integrado aos
dois iniciais. Contudo, mesmo apos essa incorporagao, o conjunto de dados final manteve uma
distribuicdo de amostras desequilibrada (Tabela 4). Para mitigar essa disparidade, as classes
minoritarias serdo sobreamostradas por meio de técnicas de aumento de dados, expandindo

efetivamente sua representacdo dentro do conjunto de dados.

Figura 12 — Primeiro estdgio do aumento de dados no qual as imagens foram rotacionadas
utilizando o software Roboflow
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Inicialmente, o conjunto de dados combinado SIPaKMeD e CRIC compreendia 820
arquivos de imagem. As imagens do RepoMedUNM foram consolidadas em 17 arquivos, cada
cada um contendo 16 imagens individuais, elevando todo o conjunto preliminar para um total

de 837 arquivos de imagem.



O primeiro estdgio de aumento consistiu na aplicacdo de transformacdes
rotacionais. Novos arquivos de imagem foram gerados a partir da rotacdo de cada imagem
original em incrementos de 5 graus, tanto positivos quanto negativos, abrangendo o intervalo
de 5 a 355 graus. Esse processo foi executado usando o aplicativo Roboflow, que cria

automaticamente arquivos anotados apds as rotacdes, conforme ¢ demonstrado na Figura 12.

O segundo estagio concentrou-se exclusivamente na manipulagdo das propriedades
da matriz de cores, nesta etapa também foi empregado o software Roboflow. As imagens foram
alteradas apenas editando as matrizes dos canais de cores. Desta forma, foram selecionadas
algumas propriedades que permitem variagdes da imagem, tais como: saturacdo, desfoque

gaussiano, gaussiano médio, luz, nitidez e conversdo para escala de cinza.

Figura 13 — Exemplo das alteragdes das imagens na segunda etapa do aumento de dados
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Para demonstrar o processo de aumento de dados nas propriedades dos canais de
cores das imagens, a Figura 16 apresenta exemplos representativos da segunda etapa desse
procedimento. Na Figura 1-A, observam-se algumas amostras resultantes da aplicagdo da
propriedade Average Blur, que introduz variagdes de desfoque controlado. Ja na Figura 13-B,
sdo exibidas alteragdes relacionadas ao escurecimento da imagem, recurso particularmente til
por reproduzir condi¢des comuns nas laminas analisadas em microscopio, onde a iluminagao

nem sempre € uniforme.

Na sequéncia, a Figura 13-C ilustra exemplos de desfoque gaussiano, enquanto a

Figura 13-D mostra ajustes de intensidade luminosa. Essas transformag¢des ndo apenas



ampliaram o nimero de amostras disponiveis no dataset final, como também contribuiram para
simular e mitigar problemas recorrentes de desfoque das objetivas e variagdes de iluminagado

do microscopio e das laminas

Tabela 5 — Distribuicao de células apos aumento de dados

TBS Células % do total
NILM 13.591 8,75
ASCUS 13.591 8,75
ASCH 12.425 7,99
LSIL 13.591 8,75
HSIL 13.591 8,75

SCC 8.870 5,71

NILM NUC 13.591 8,75
ASCUS NUC 13.591 8,75
ASCH NUC 12.425 7,99
LSIL NUC 13.591 8,75
HSIL NUC 13.591 8,75
SCC NUC 8.870 5,71
Total 155.318

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

Por fim, a Figura 13-E exibe alguns exemplos de modificagdes na saturacdo das
imagens, recurso que adiciona diversidade cromatica as amostras e fortalece a robustez do

treinamento dos modelos.

O processo de aumento de dados foi aplicado a duas bases de dados com imagens
de diferentes dimensdes: 1280 x 1280 e 2016 x 2016 pixels, respectivamente. E importante
destacar que ambas as bases de dados contém as mesmas imagens em dimensoes distintas, com
o intuito de proporcionar maior diversidade nos experimentos de inferéncia e melhor

desempenho no treinamento dos modelos de visdo computacional.

Para expandir significativamente o conjunto de dados destinado ao treinamento, os
exemplares de imagens foram ampliados de 16.165 para 155.318 amostras de células cervicais
por meio do aumento de dados resultante dos dois estagios. Uma estimativa das proporc¢oes das
classes ¢ listada na Figura 5, na qual € possivel perceber uma distribuicao de um pouco mais de
dez porcento na maioria das classes. Quanto as classes ASCH e ASCH_NUC obtiveram 7,99%
de participag@o no total, ja as classes SCC e SCC_NUC que antes tinham menos de 1% de
participagdo, atingiram 5,71% de representacdo, mesmo sendo pouco foi um aumento

substancial.



3.1.4 Quarta Fase de Modelagem

Nesta fase “Modelagem”, discutem-se os procedimentos e experimentos
empregados para a selegdo e aplicagao do algoritmo de deteccao YOLLOV1 1 nas variantes nano
(n) e small (s), com foco na tarefa de segmentagao de instancias. Essa etapa envolve a parti¢ao
dos dados, a configuracdo de hiperparametros consistentes e o treinamento dos modelos com
os datasets de diferentes resolucdes, a fim de comparar o desempenho e determinar a
combinagdo ideal de arquitetura e dimensdo de imagem que otimize a precisdo e a velocidade

do modelo.

Para atender aos objetivos deste presente trabalho, serdo conduzidos experimentos
tanto na fase de modelagem quanto na realizacdo dos testes de inferéncia. No que diz respeito
a escolha da CNN, adotou-se 0 YOLOvV11. Apesar da versao atual ser o do YOLOv12, durante
o periodo do desenvolvimento deste presente trabalho, preferiu-se utilizar a versao 11, com

base no estudo de Nidhal (2024), que realizou uma avaliagdo comparando os modelos

YOLOvVI12 e YOLOVI1I.

Os resultados demonstraram maior precisdo do YOLOv12 em relagdo a outras
versoes. No entanto, essa maior precisdo implicou maior complexidade computacional,
exigindo mais hardware. Essa compensagdo levou a selecio do YOLOvIl como opcao
preferencial para esta pesquisa, devido ao seu excelente equilibrio entre velocidade e tamanho

do modelo, sem custo computacional significativo.

Os datasets finais foram treinados com o modelo YOLOv11 utilizando suas duas
variantes menores, Small e Nano, em tarefas de deteccdo por caixas delimitadoras e

segmentacao de instancias, conforme listado no Quadro 6.

As duas variantes do YOLOvIl foram treinadas na tarefa de deteccao de
segmentacao de instancias, pois uma vez o modelo ¢ treinado nesta modalidade, beneficia-se
de obter tanto detec¢des em caixa delimitadoras quanto segmentagdes de objetos, em um tnico
modelo. O YOLOvVI11, assim como outros modelos de segmentagdo de instdncias de Ultima
geracdo, opera em um paradigma de "detectar e entdo segmentar" (KHANAM e HUSSAIN,
2024; REDMON, DIVVALA, et al., 2016).

Isso significa que o modelo primeiro realiza a deteccdo por caixa delimitadora

(Bounding Boxes, BB) para localizar objetos e, posteriormente, gera mascaras em nivel de pixel



para essas instancias detectadas. Consequentemente, uma avaliacdo abrangente de seu

desempenho exige a andlise de ambas as tarefas de detecgdo.

Quadro 6 — Listagem dos experimentos de treinamento

MODELO TAREFA DE DETECCAO DATASET 1 DATASET 2
YOLOvI1n

Caixa delimitadora 2016 x 2016 1280 x 1280
YOLOvlls
YOLOv11n

Segmentacdo de instincias 2016 x 2016 1280 x 1280
YOLOv11s

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

Para atender aos objetivos definidos da pesquisa, a fase experimental inicial
concentrou-se no treinamento do modelo, empregando dois conjuntos de dados distintos. Esses
conjuntos, derivados de uma mesma fonte, mas processados em resolugdes diferentes, foram
utilizados para treinar o modelo YOLOv11 em suas duas variantes. Além disso, cada conjunto
de dados foi rigorosamente particionado em subconjuntos de treinamento, validacao e teste com

uma distribuicdo de 80%, 10% e 10%, respectivamente.

Hiperparametros consistentes foram aplicados em todas as execugdes de
treinamento: um numero elevado e uniforme de épocas foi definido em ambas as variantes,
porém interrompidas por meio da implementagao de parada antecipada (Early Stoppin), visando
evitar sobreajuste (overfitting). O treinamento foi configurado especificamente para uma tarefa
de segmentacdo, utilizando um tamanho de lote de 16, um decaimento de peso de 0,0005 e uma

taxa de aprendizado inicial de 0,001.
3.1.4.1 Treinamento dos datasets 1280 x 1280 e 2016 x 2016 pixels

Entre os objetivos desta pesquisa, propde-se comparar o treinamento de dois
datasets com imagens com resolugdes 1280 x 1280 e 2016 x 2016 pixels, respectivamente,
combinando-os com as duas variantes do YOLOvI1 nano e small. Assim, iniciou-se o
treinamento com o modelo YOLOv11n preferencialmente utilizando o dataset de maior

resolugdo, com imagens de 2016 x 2016 pixels.

A razdo pela qual dois datasets, com resolugdes diferentes foram aplicados no
treinamento das duas variantes do YOLOvV11, justifica-se pelo fato de esses modelos reduzidos
ndo atingirem uma precisao superior a 60%, mesmo com o aumente do nimero de amostras no
treinamento (PIMENTEL, REIS, et al, 2023). Além disso, segundo Liang (2023), que

observaram a relagdo entre a precisdo dos modelos YOLO e a resolugcdo das imagens de



treinamento, refor¢a-se a necessidade de utilizar resolugdes mais altas. Com base nessa
premissa, justificam-se experimentos conduzidos em conjunto de dados que contemplam

imagens com resolucdes superiores a 640 x 640 pixels.

No decorrer do treinamento do modelo YOLOvV11n com o dataset com resolugao
2016 x 2016 pixels, exatamente na primeira época, houve um estouro de memoria e, apesar da
aplicacdao de medidas para mitigar o problema, tais como um amplo ajuste de hiperparametros,
incluindo a reducao sequencial do batch size de 64 até 1, o problema persistiu € ndo avangou
além da primeira época. Em consequéncia disso, esse dataset foi descartado dos experimentos

propostos devido as limitagdes das configuragdes do hardware descritas neste trabalho.

Ja no treinamento do modelo YOLOvV1 1n, com o dataset de resolugao 1280 x 1280
pixels, o mesmo problema ocorreu no inicio da segunda época. Porém, na primeira bateria de
ajustes, o problema foi resolvido ao desabilitar o hiperparametro post-epoch validations,
definindo-o com False (falso). Contudo, o processo de treinamento nesta base de dados

consumiu 50% de memoria da GPU.

No entretanto, o treinamento da variante YOLOv1 1s, que também foi realizado no
mesmo dataset, nao apresentou nenhum problema com consumo de memoria € ndo precisou
ajustes de hiperametros. Além disso, o modelo small atingiu melhor precisdo apos somente 6
épocas, levando 78 horas em cada uma, em comparado ao modelo YOLOv11n, que precisou

de 11 para atingir melhor precisdo, com um tempo de 36 horas por época.
3.1.5 Quinta Fase de Avaliagao

Nesta fase de “Avaliagdao”, os modelos treinados foram avaliados com base nos
objetivos de negdcio e nas métricas de desempenho em tarefas de deteccdo de imagens nas
variantes nano e small do YOLLOI11. Diferentemente de tarefas de classificagdo pura, a
deteccao de objetos exige a medig¢ao tanto da correcdo da identificagdo da classe quanto da

precisdo (ALCARAZ-CHAVEZ, TELLEZ-ANGUIANO, et al., 2024).

Desta forma, foi adotada a Média das Precisoes Médias (do inglés Mean Average
Precisionm, mAP), métrica utilizada e considerada mais robusta e amplamente aplicada para a
avaliacdo de modelos, especialmente para os da familia YOLO (KHANAM e HUSSAIN, 2024;
REDMON, DIVVALA, et al., 2016).

Além das métricas de acurécia, o modelo foi avaliado quanto a sua laténcia, ou seja,



quadro por segundo (Frames Per Second, FPS), confrontando os resultados com os critérios de
sucesso do negobcio e realizando testes de inferéncia em video em tempo real com cameras

CMOS.

E por fim, para garantir que seja avaliado o melhor desempenho entre as duas
variantes nano e small, foi conduzido uma avaliagdo alternando essas variantes, por meio de 5-
Fold Cross Validation em uma nova base de dados derivada da original. Esse experimento visa
determinar qual das variantes obteve, de fato, o melhor desempenho e, consequentemente,
servira de base para adocdo do modelo mais adequado. Mais detalhes da avaliagdo cruzada

foram discutidos na secao 4.2.
3.1.6 Sexta Fase de Implantacao

A fase de implantacdo visa a proposi¢do de um sistema final de detecgdo
automatizado que seja totalmente replicavel e de baixo custo, utilizando a variante do

YOLLOvV11 mais eficiente e precisa, conforme os resultados da avaliagao.
O Plano de Preparagdo da Implantagdo sera resumido em trés etapas:

1. O modelo final sera treinado em um banco de dados final, treinado na melhor
arquitetura escolhida apos o processo de avaliacao;

2. A disponibilizacdo do modelo sera feita por meio de um executavel portatil
confeccionados em Python;

3. Pretende-se aplicar o modelo em parceria com instituigdes médicas para

aprimorar o prototipo inicial em condigdes de uso real.

Para a tarefa de “Plano de Monitoramento e Manuten¢ao”, serd estabelecido um
ciclo de refinamento sob supervisao (feedback loop), com o objetivo de comparar as predigdes

do modelo treinado em condigdes do mundo real. Os procedimentos serdo:

1. Os resultados das previsoes erradas (falsos positivos e falos negativos) serao
contabilizados e avaliados;

2. Todas as imagens que ndo foram corretamente detectadas pelo modelo serdo
coletadas e reinseridas no banco de dados definitivo, que serd novamente
utilizado para treinamento;

3. A quantidade de imagens coletadas também servird como métrica para avaliar

a reducdo de exames falsos negativos.



Devido a Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD), o plano de implementacao de
dados ndo foi posto em acdo e deixados para trabalhos futuros, no qual se pretende estabelecer
parceria com uma instituicado médica para nao s6 implantar, mas avaliar a diminuigao dos falsos

negativos.
3.2 EXPERIMENTOS DE INFERENCIA DE VIDEO EM TEMPO REAL

Uma vez concluida as fases de preparacdo de dados e modelagem, é possivel
realizar os experimentos de inferéncia de video em tempo real. Porém, antes da realizacao
destes experimentos, houve a aquisi¢do de equipamentos financiados pela Universidade

Estadual do Maranhao.

Figura 14 — (A) Camera USB CMOS EYE PIECE de 2 MP. (B) Camera USB CMOS 5 MP
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Fonte: www.aliexpress.com.

Os experimentos iniciais de inferéncia em video em tempo real se iniciaram por
meio da aquisi¢do de cameras para microscopio. A principio, o objetivo era a adquirir uma
camera com o menor custo possivel; assim, a melhor escolha foi uma camera USB CMOS Eye
Piece para microscopio de 2 Mega Pixels (MP) (Figura 14-A). Apds a aquisigao, foi necessario
a compra de outra cdmera compativel com a primeira, mas com resoluciao de 5 MP (Figura 14-

B).

Para que os objetivos propostos neste trabalho fossem atingidos, foi elaborado um
plano de automacao do exame de Papanicolau, conforme pode ser observado na Figura 15. Este
esquema serviu de base para realizagdo de todos os experimentos de inferéncia em video em

tempo real.

Neste contexto, para que os experimentos pudessem ocorrer dentro deste plano de

automagao, nao foi necessario adquirir nenhum equipamento adicional além das cameras, o que



possibilita a utilizacdo de toda a estrutura ja existente em laboratorios tradicionais, nos quais o

exame ¢ realizado (Figura 15-A).

Figura 15 — Planejamento de automatizagdo do exame de Papanicolau para realizagao dos
experimentos

FOV original do
microscopio

Camera CMOS acoplada
a0 microscopio

Captura de video Inferéncia em
em alta resolugao tempo real

<9 o

e Exame Papanicolau convencional

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

Portanto, no planejamento dos experimentos, a imagem do FOV do microscépio
sera capturada pela camera CMOS, a qual ¢ montada em uma das objetivas do microscopio
binocular (Figura 15-B). Na ocasido as cameras de 2 e 5 MP foram testadas e avaliadas quanto

a qualidade da imagem.

Quanto a participagdo de um citologista, este podera examinar a lamina por meio
da objetiva do microscopio (Figura 15-C) ou acompanhar pela tela do computador, que ampliaréd
todo o campo de visdo em alta resolugdo (Figura 15-D). Por fim, paralelamente, foram
realizados os experimentos de inferéncia de video, nos quais foi possivel determinar qual das

variantes YOLOvVI11 atingiu melhor precisao e velocidade em tempo real (Figura 15-D).

No que diz respeito a aquisicdo de video a partir do microscopio, sugerida no
planejamento de experimentagdo, optou-se por cameras USB CMOS, pelo fato de esses
equipamentos capturarem video em tempo real sem necessidade de configuracao adicional, ja
que funcionam como uma webcam USB em ambiente Windows. Por esta razao, para alcangar

melhor desempenho e inferéncia, propde-se 0 mesmo procedimento utilizado em captura de



video por cdmeras encontradas em computadores e notebooks.

Figura 16 — Algoritmo proposto para inferéncia de video

Algorithm 1 Inferéncia de video em tempo real com YOLO

Require: fonte video, modelo_yolo
Ensure: exibicao_inferéncia_tempo_real
1: dispositivo_captura < inicializar_captura_video(fonte_video)

2: definir_resolucao(dispositivo_captura, largura=1280, altura=720)

3: modelo_yolo < carregar_modelo(modelo_yolo)

4: while dispositivo_captura_aberto do

5:  ret, quadro_entrada « ler_quadro(dispositivo_captura)

6:  if nao ret then

5 interromper

8: end if

9:  resultados_inferéncia «— modelo_yolo(quadro_entrada)|0]

10:  quadro_anotado — plotar_resultados(resultados_inferéncia,

mascaras=False, caixas=False)
11:  exibir_quadro(quadro_anotado)
12:  if verificar_tecla_pressionada(’q’) then
13: interromper
14: end if
15: end while
16: liberar_dispositivo_captura(dispositivo_captura)
17: destruir_todas_janelas()

Fonte: Adaptado pelo Autor de (ULTRALYTICS, 2023).

Como parte do plano de automagdo, desenvolveu-se um codigo simples de
inferéncia em video, conforme pode ser observado no algoritmo exibido na Figura 16
(ULTRALYTICS, 2023). O destaque principal neste algoritmo se concentra nas seguintes
linhas: 1, 3, 5,9, 10 e 11. A linha 1 obtém o video direto da camera, exatamente como se
procede com uma webcam. Na linha 3, o modelo YOLOv11, j4 com os pesos treinados, €

carregado, e este processo se repetira para cada variante.

Mais abaixo, a linha 5, dentro de um loop, captura uma imagem extraida de um
frame do video. As linhas 9 e 10 encarregam-se da inferéncia do modelo. Neste passo, o YOLO
fornece uma matriz repleta de informagdes, a partir da qual € possivel obter coordenadas para
a plotagem dos poligonos que contornam as células detectadas. Além disso, a matriz também

fornece as respectivas classes com suas pontuagdes de detecgao.

Além disso, ¢ importante destacar que a camera USB CMOS oferece uma imagem

com uma resolucao 640 x 480 pixels por padrdo. Desta forma, a imagem capturada na linha 5



tem exatamente essa resolucdo. Apesar do treinamento dos modelos em alta resolugdo, as
imagens inferidas na linha 9 utilizam a mesma configura¢do. Contudo, pode-se recorrer a dois

recursos para aumentar a resolugdo da camera:

e O primeiro, configurando a resolugdo propria, que ¢ a opcao escolhida no
algoritmo, como exibido na linha 2, que definiu a imagem para 1280 x 720

pixels, essa foi exatamente a resolucao utilizada na inferéncia dos modelos.

e A segunda opcdo, seria utilizar a resolugdo padrdo da camera e redefinir a
dimensdo da imagem por meio da biblioteca OPENCV com a inclusdo da

instrugdo cv2.resize antes da linha 11, que atualiza a imagem na tela.



4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta se¢do, apresentam-se de forma geral os resultados produzidos pelos
experimentos correlacionados as questdes desta pesquisa. Todos os experimentos foram
executados de forma sequencial e visam atender os pré-requisitos estabelecidos para conclusao
deste trabalho. Desta forma, os resultados refletem exatamente os dados extraidos do
treinamento das duas variantes do YOLOvVI1 e suas respectivas avaliagdes, bem como as

analises e observacdes sobre as inferéncias de video em tempo real.
4.1 PRECISAO DOS MODELOS

Os experimentos dedicados ao treinamento das variantes YOLOv11ne YOLOv1l1s
produziram resultados apenas quando aplicados ao conjunto de dados com imagens de
resolucao 1280 x 1280 pixels. Nesse cenario, os modelos alcangaram bom desempenho com

imagens nesta resolu¢ao, conforme pode ser observado no Quadro 7.

Quadro 7 — Precisao e Recall do treinamento das variantes do YOLOv11

MODELO Tarefas mAP Recall
BB 98.00 97.54
YOLOvlin SEG. 95.40 94.60
BB 99,31 99.20
YOLOvlls SEG. 96,20 96.60

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

Quanto ao processo de avaliacdo de desempenho dos modelos com a variante
YOLOv11n na tarefa BB, apos 11 épocas, o modelo atingiu uma mAP de 98% e um Recall de
97,54%. Ja na tarefa de Segmentag¢ao de instancias, rendeu um mAP de 95,4% e uma Recall de

94,6% (Quadro 7).

Quadro 8 — Precisao ¢ Recall das classes do treinamento da variante YOLOv11n

BB SEGMENTACAO

CLASSE
mAP Recall mAP Recall
NILM 0.983 0.992 0.99 0.989
ASCUS 0.995 0.990 0.995 0.990
ASCH 0.982 0.959 0.967 0.945
LSIL 0.994 0.994 0.991 0.991
HSIL 0.998 0.996 0.949 0.948
ScC 0.99 0.975 0.719 0.708
NILM NUC 0.982 0.987 0.976 0.982
ASCUS NUC 0.985 0.990 0.984 0.989
ASCH NUC 0.955 0.95 0.953 0.949
LSIL NUC 0.986 0.981 0.98 0.975
HSIL NUC 0.955 0.93 0.953 0.929
SCC NUC 0.981 0.962 0.978 0.960

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).



As variantes small do YOLOv11 obtiveram um desempenho equivalente em
comparagdo as variantes nano. Porém, como esperado, atingiram métricas um pouco maior. Na
tarefa de deteccdo BB a precisdo alcangou um mAp de 99,31% e um Recall de 99,20. E na
tarefa de segmentacdo de instancias, a precisdo obteve um mAP de 96,20% e um Recall de
96,20% (Quadro 7). Pode-se observar que ambas as variantes atingiram resultados semelhantes,

sendo os modelos small ligeiramente superiores.

Para avaliar o desempenho individuais de cada classe da variante nano, cujas
métricas resultantes podem ser observadas no Quadro 8. Apesar das classes NILM serem
predominantes, o trabalho de aumento de dados contribuiu para balancear e equilibrar a precisao
entre todas as classes. Em uma anélise simples, observa-se que a classe LSIL se destacou em
todas as métricas das tarefas de deteccdo. Entretanto, a classe SCC, que tinha a menor
representatividade, surpreendeu com um mAP de 99%, porém, todas as demais métricas foram

mais baixas em relacao as outras classes.

Quadro 9 — Precisao e Recall das classes do treinamento da variante YOLOv11s

BB SEGMENTACAO

CLASSE
mAP Recall mAP Recall
NILM 0.996 0.993 0.994 0.991
ASCUS 0.998 0.997 0.998 0.997
ASCH 0.991 0.988 0.984 0.981
LSIL 0.996 0.989 0.995 0.988
HSIL 0.997 1.00 0.965 0.967
sccC 0.997 0.987 0.764 0.755
NILM NUC 0.994 0.996 0.988 0.991
ASCUS NUC 0.996 0.997 0.995 0.995
ASCH NUC 0.986 0.99 0.987 0.987
LSIL NUC 0.994 0.994 0.990 0.989
HSIL NUC 0.98 0.981 0.980 0.979
SCC NUC 0.992 0.983 0.992 0.982

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

A mesma andlise de desempenho individual das classes na variante YOLOvl1s,
apresentou um resultado mais homogéneo (Quadro 9), com apenas a classe HSIL, se destacando
sobre as demais, alcangando 100% de precisdo. A classe SCC também apresentou um mAP
inferior apenas na tarefa de segmentacdo. Em termos de precisdo média, a variante small do
YOLOv11 mostrou-se superior ao nano. Porém, o nano ndo apresentou uma diferenca

percentual tao significativa em relacao a variante small.



4.2 AVALIACAO 5-FOLD CROSS VALIDATION

A selecdo de modelos e a estimativa de riscos sdo etapas criticas no aprendizado de
maquina, cuja avaliagdo cruzada surge como uma ferramenta essencial. Segundo Arlot e Celisse
(2010, p. 51), a avaliagdo cruzada baseia-se na ideia de reutilizacdo dos dados, onde um
conjunto de dados original ¢ dividido para que o modelo seja treinado em subconjuntos
distintos. Essa abordagem permite estimar o erro de generalizagdo de um algoritmo sem a

necessidade de um conjunto de testes independente e massivo.

A respeito da validagdo cruzada de 5-folds (ou V-Fold, cujo V=5), o procedimento
consiste em particionar os dados em 5 blocos (dobras) de tamanhos aproximadamente iguais.
Conforme detalhado por Alort e Celisse (2010, p. 50), assim, cada variante do YOLOv11 foi
treinada cinco vezes; em cada iteracdao. Desta forma, quatro blocos foram utilizados para o
ajuste do modelo (treino), enquanto o bloco remanescente ¢ reservado para a avaliacao
(validacao). Esse ciclo garante que cada observagdo do conjunto de dados seja utilizada para

testes exatamente uma vez.

Neste trabalho utilizou-se o conjunto de dados com resolugao 1280 x 280 pixels.
todo o conjunto de dados foi dividido em 5 partes iguais (ou o mais proximo possivel disso),
cada uma destas partes corresponde a um fold ou dobras. O processo ocorreu em cinco rodadas

independentes. Em cada rodada, a configura¢cao muda:

e Iteracdo 1: As dobras 1, 2, 3 e 4 sdo usadas para o treinamento. A dobra 5 ¢

usada para a validagao.

e Iteracao 2: As dobras 1, 2, 3 e 5 sdo usadas para o treinamento. A dobra 4 ¢

usada para a validagao.

e Iteracao 3: As dobras 1, 2, 4 ¢ 5 sdo usadas para o treinamento. A dobra 3 ¢

usada para a validagao.

e Iteracao 4: As dobras 1, 3, 4 ¢ 5 sdo usadas para o treinamento. A dobra 2 ¢

usada para a validagao.

e Iteracao 5: As dobras 2, 3, 4 ¢ 5 sdo usadas para o treinamento. A dobra 1 ¢

usada para a validagao.



Para uma avaliagdo comparativa mais ampla das variantes do YOLOv11, aplicada
as tarefas de deteccdo de objetos e segmentagdo de instancias, foi empregada uma validagio
cruzada de 5-fold sob as duas configuracdes de treinamento: YOLOv1 1n treinado por 11 épocas
e YOLOv11s treinado por 6 épocas. O nimero diferente de épocas deve-se ao fato de ambos
terem incorporado uma parada antecipada. O objetivo foi analisar como a duragdo do
treinamento impactou o desempenho do modelo em termos de precisdo, recall e Fl-score.
Assim, o Quadro 12 resume as métricas médias obtidas nos cinco folds para ambas as

configuragdes.

Quadro 10 — Avaliacdo geral obtida por meio de 5-Fold Cross Validation

Modelo Tarefa mAP Recall F1-score
YOLOvl1n BB 0.841 0.830 0.835
YOLOvl1n SEG. 0.861 0.790 0.795
YOLOvl1l1s BB 0.902 0.913 0.913
YOLOvlls SEG. 0.878 0.877 0.878

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

O modelo YOLOvl11s, treinado por menos €pocas, superou consistentemente o
YOLOvI11n em todas as trés métricas, tanto para predicao de caixa delimitadora quanto para
segmentacdo de instancias. O modelo YOLOvl1ls alcangou uma pontuagdo F1 média de
91,30% para detecgdo por caixas delimitadoras e 87,80% para segmentacdo de instancias,

demonstrando generaliza¢ao superior mesmo com um periodo de treinamento menor.

Quadro 11 — Avaliagao detalhada 5-Fold Cross Validation

BB SEGMENTACAO
—_— LDIED mAP Recall F1 mAP Recall F1
ol YOLOvIIn 0.869 0.878 0.873 0.826 0.838 0.832
YOLOvI s 0.898 0.910 0.904 0.874 0.870 0.872
o YOLOvIIn 0.829 0.824 0.827 0.789 0.774 0.782
YOLOvI s 0.920 0.925 0.922 0.880 0.886 0.883
0 YOLOvIIn 0.837 0816 0.826 0.797 0.778 0.787
YOLOvl1s 0.922 0.922 0.922 0.884 0.890 0.887
o YOLOvIIn 0.855 0.810 0.832 0.815 0.773 0.793
YOLOvI s 0.910 0.897 0.903 0.884 0.864 0.874
0 YOLOv11n 0.814 0.822 0818 0.776 0.785 0.780
YOLOvI s 0911 0913 0912 0.869 0.875 0.872
06 YOLOvIIn 0.832 0.828 0.830 0.800 0.788 0.794
YOLOvI s 0911 0913 0912 0.869 0.875 0.872
07 YOLOvIIn 0.840 0.831 0.835 0.802 0.792 0.797
08 YOLOvIIn 0.836 0.825 0.831 0.799 0.789 0.794
09 YOLOvIIn 0.838 0.834 0.836 0.801 0.791 0.796
10 YOLOvIIn 0.845 0.829 0.837 0.803 0.790 0.796
11 YOLOvIIn 0.856 0.833 0.844 0.803 0.792 0.797

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).



Para melhor compreender a variabilidade entre todos os cinco folds, a Quadro 11
apresenta uma analise detalhada da precisdo, recall e pontuacdo F1 para cada fold. Esse nivel
de granularidade ajuda a avaliar a consisténcia e a robustez de cada modelo. Como se pode
observar, 0o YOLOV11s supera o YOLOV1In de forma consistente em todas as folds e em todas
as trés métricas. Notavelmente, os ganhos na pontuagdo F1 sdo particularmente significativos

na tarefa de segmentacao de instancias, na qual o YOLOV11s melhora a média percentualmente.

O desempenho do YOLOv11n desafia a suposi¢do de que um treinamento mais
longo necessariamente produz uma melhor generalizagdo. Os resultados da pontuacao F1, em

especial, indicam uma relagdo mais equilibrada entre precisao e recall.
Algumas observagdes podem ser extraidas dessa avaliagdo cruzada, tais como:

¢ O YOLOvlls demonstrou maior precisao e consisténcia, especialmente na
segmentacdo, uma tarefa tipicamente mais sensivel em detalhes e precisdo
espacial.

e O uso dapontuacao F1 forneceu uma visao de desempenho mais realista quando
precisdo e o Recall divergem ligeiramente, como observado em alguns dos cinco

folds do YOLOvI1In.

Esta avaliagdo comparativa demonstra que o YOLOv11s, apesar de uma duragao
de treinamento significativamente menor, alcanca resultados superiores tanto em tarefas de
deteccao quanto de segmentagdo. No entretanto ¢ possivel notar que a vantagem da variante

YOLOvVI11 small em relagao a nano nao € tao significativa.
4.3 INFERENCIA EM BANCO DE DADOS EXTERNO

Para a avaliagdo e teste do desempenho de deteccdo inicial, os modelos YOLOv11n
e YOLOvl1l1s foram submetidos a testes de inferéncia em um conjunto de dados ndo visto
anteriormente pelos modelos, especificamente o conjunto de dados APACC. Este conjunto de
dados foi selecionado devido as suas caracteristicas particularmente desafiadoras. Os principais
desafios apresentados incluem um campo de visdo significativamente mais estreito em

comparagao as imagens do treinamento.

Além disso, muitas imagens apresentam desfoque substancial, resultando em
imagens frequentemente indistintas. Adicionalmente, ha um nimero consideravel de imagens

subexpostas. Uma vantagem crucial do conjunto de dados APACC, no entanto, ¢ a



disponibilidade de anotagdes de verdade fundamental (imagens ja anotadas no APACC por
caixas delimitadoras), o que permitem uma comparacdo quantitativa direta dos resultados de

inferéncia.

O experimento de inferéncia avaliou as detec¢des de células cervicais geradas pelos
modelos YOLOv11In e YOLOv11ls em comparagdo com suas respectivas imagens de verdade
fundamental j& anotadas. A variante nano apresentou consistentemente maior sensibilidade de
deteccao para instancias celulares, identificando um numero maior de classes de células inteiras
e somente nucleos em comparacao com a variante small. Apesar dessa maior sensibilidade, sua
precisdo na deteccao de classes individuais foi notavelmente menor, em aproximadamente 3 a

10 pontos percentuais, quando comparada a outra variante.

Inesperadamente, o modelo YOLOvlln apresentou um tempo médio de
processamento por maior. Embora sua velocidade de inferéncia bruta pudesse ser inerentemente
mais rapida devido a sua arquitetura menor, o nimero significativamente maior de detecgdes
geradas por sua maior sensibilidade aumentou substancialmente a carga de pos-processamento,

estendendo assim o tempo total de detecgao.

O modelo YOLOv11s, por outro lado, demonstrou eficiéncia superior, exibindo
consistentemente percentuais de acerto por classe individuais mais altos em comparagdo com o
modelo nano. Seu tempo de inferéncia apresentou variancia significativamente menor do que o
do YOLOvlln, principalmente devido a sua menor sensibilidade de deteccdo. Essa
sensibilidade reduzida levou a certas observagdes quanto ao modelo YOLOvlls, que se
concentrou predominantemente em objetos com maiores pontuagdes de confiancga, filtrando,
assim, detecgdes potencialmente imprecisas que possivelmente sobrecarregariam o tempo de

deteccao.

No geral, o modelo YOLOvI11s teve um desempenho substancialmente melhor do
que a variante nano, particularmente em termos de precisdo. Apesar dessas diferengas de
desempenho, ambos os modelos alcangaram velocidades de inferéncia muito rapidas, tornando-

os adequados para aplicacdes de deteccdo em tempo real.

A comparagdo do desempenho coletivo dos dois modelos revelou sua alta
assertividade na localizacao de objetos, identificando consistentemente um niimero maior de
objetos em comparacdo as imagens de verdade absoluta do banco de dados APACC.

Especificamente, a detec¢do de células normais (NILM) demonstrou a maior precisdo em



ambos os modelos.

Além disso, ambos exibiram grande capacidade de detectar com precisdo pequenos
objetos e apresentaram desempenho excepcional na identificagdo de células com imagens
borradas. Notavelmente, a presenga de imagens subexpostas nao prejudicou o desempenho da
detec¢do, em ambos os modelos localizando com sucesso todas as células relevantes nessas

condigoes adversas.

O principal objetivo da avaliagdo dos dois modelos YOLOvI11 foi comparar sua
capacidade de detectar células cervicais, especialmente em agrupamentos celulares
sobrepostos. Notavelmente, ambos os modelos alcangaram detec¢do precisa de nucleos

celulares, mesmo em condi¢gdes de imagem subotimas.

Figura 17 — Resultados de inferéncia comparativa dos modelos YOLOv11n e YOLOvI11s no
conjunto de dados APACC. (A) O YOLOvI1In exibe maior sensibilidade de detec¢do. (B)
YOLOvI11s demonstra precisao superior. (C) Imagem de referéncia do dataset APACC com
BB de verdades fundamentais ja inferidas

A Figura 17 , demonstra os resultados de inferéncia, comparando os modelos
YOLOv11In e YOLOvVl1lIs, os quais foram avaliados e testados no conjunto de dados APACC.
Conforme pode ser observado, as imagens ilustram claramente que ambas as variantes do
YOLOvVI1 capturaram um numero significativamente maior de objetos em comparacao as
imagens de verdade fundamental no conjunto de dados APACC. Especificamente, o
YOLOVI1 In demonstrou melhor sensibilidade ao detectar uma quantidade maior de objetos do

que o YOLOvl1s.

No entanto, essa maior sensibilidade geralmente estd correlacionada com uma
precisdo de detecgdo ligeiramente menor (Figura 17-A). Por outro lado, o modelo YOLOv11s

(Figura 17-B) demonstrou assertividade e precisdo geral superior. A diferenga substancial na



capacidade de deteccdo entre as duas variantes do YOLOv11 ¢ evidente, particularmente na sua
capacidade de identificar células em condi¢des adversas, como desfocada e dentro de
aglomerados de células densamente sobrepostas, as quais foram inferidas no dataset APACC

(Figura 17-C).
4.4 INFERENCIA DE VIDEO EM TEMPO REAL

Para avaliar a velocidade de inferéncia por meio da taxa de FPS, foi necessario utilizar videos publicos de
exames de Papanicolau. Porém, inicialmente, conforme o planejamento dos experimentos com video em tempo
real, foram empregadas duas cdmeras USB CMOS, uma de 2 megapixels (MP) e outra de 5 MP. A camera de 2

MP apresentou qualidade de imagem inconsistente, caracterizada por faixas verticais quase imperceptiveis na
tela (

Figura 18). Esse fato interferiu significativamente na detec¢ao celular, resultando
em variagdes perceptiveis no desempenho de ambas as variantes do modelo YOLOvI11. Em

contraste, a cdmera de 5 MP forneceu um fluxo de imagens mais limpo e estavel.

Figura 18 — A camera CMOS de 2MP demonstrou qualidade de imagem inferior com barras
verticais deslizantes, o que na pratica afetou a detec¢do de células cervicais

—

Fonte: Adaptado pelo Autor 2025.

No decorrer dos experimentos, a laténcia para ambos os modelos foi quase
imperceptivel quando a camera, montada no microscopio, serviu como fonte de imagens em
tempo real. Essa laténcia minima pode ser atribuida aos atrasos associados a ajustes manuais,
como foco e posicionamento da lamina, juntamente com a confirmag¢do visual pelo

microscopio.

Esse processo ocorre antes mesmo que o resultado da inferéncia do modelo seja



exibido na tela do computador. Essas operacdes manuais introduzem atrasos na percepgao
visual que superam a laténcia computacional do proprio processo de inferéncia em tempo real.
Devido a este fator, para avaliar de forma mais precisa a velocidade de inferéncia e a taxa de

FPS, foram utilizados videos publicos de exames de Papanicolau.

Um citologista experiente avaliou todos os modelos usando um conjunto de 100
laminas. No entanto, devido as restricdes impostas pela Lei Geral de Prote¢do de Dados, que
proibe a divulgagdo de dados sensiveis de pacientes, os resultados detalhados desta avaliagao
interna nao puderam ser acessados. Consequentemente, duas descobertas particularmente
relevantes desta avaliacdo foram selecionadas para replicagdo e validacdo, por meio de videos
de dominio publico. Assim, conduziu-se um experimento para avaliar os modelos utilizando

dois videos distintos (Quadro 12).

Quadro 12 - Videos publicos de exames de Papanicolau para estudo de caso

Video Duracio Numero médio de objetos/células por quadro
1 2:33 10 a 15 objetos
2 2:51 50 a 70 objetos

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

O primeiro video', com duracio de 2 minutos e 33 segundos, apresentou uma média
de 10 a 15 objetos detectaveis por quadro. O segundo video?, com duracio de 2 minutos e 51
segundos, apresentou uma maior densidade, variando de 50 a 71 objetos por quadro. Os
modelos YOLOv11n e YOLOv11s foram aplicados a cada video. Inicialmente, a inferéncia foi
realizada para as tarefas de detec¢@o de caixas delimitadoras, seguida pelo mesmo processo de

segmentacao.

Além disso, ¢ possivel observar que o video 1 apresenta uma densidade menor de
objetos por quadros (Figura 19-A) e em termos sensibilidade, a variante YOLOvV11n manteve
uma sensibilidade maior, detectando mais objetos, porém, a precisdo individual de cada objeto
foi menor. No entretanto, a variante YOLOv11s detectou um niimero menor de objetos por

quadro, porém, a precisao ¢ maior em comparac¢do a variante YOLOv1 1n (Figura 19-B).

!'Video 1: https://youtu.be/nTnt1 Orz2jQ
2 Video 2: https://youtu.be/G7yncyKUA08?t=15



Figura 19 — Imagens de inferéncia do Video 1 mostrando a detec¢ao de 5 a 10 objetos por
quadro. (A) A variante nano detecta um niimero maior de objetos. (B) Em contraste, a
variante small produz menos detec¢oes
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Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

Em contrate, o video 2 tem uma densidade maior de objetos e a variante YOLOv11n
exibiu o0 mesmo comportamento detectando muito mais objetos por quadro com uma precisao
menor. Conforme ¢ observado na Figura 20-A, algumas células HSIL tem seus ntcleos
detectados como classes ASCH. O mesmo nao ocorre na variante YOLOv11s, que apesar de
detectar menos objetos, tem uma precisdo melhor identificando corretamente as células com
lesdes HSIL, além disso, detectou com exatidao a unica célula com lesdo LSIL, que se encontra

no canta inferior direito da Figura 20-B.

Figura 20 — O Video 2 contém aproximadamente 50 a 75 objetos por quadro. (A) O
YOLOvI1 1n apresenta menor precisao, mas detecta um niimero maior de objetos. (B) O
YOLOV11s realiza menos detecgoes, porém alcanga maior precisao
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Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

As métricas de desempenho resultantes, incluindo taxa de FPS, velocidade de

inferéncia principal, tempo de pré-processamento, tempo de pods-processamento e tempo total



médio por imagem, estdo detalhados no Quadro 13, que ilustra as taxas de FPS comparativas

entre as duas variantes do YOLOV11, destacando varias observagdes importantes:

A deteccao de caixas delimitadoras pelo YOLOvIIn apresenta uma redugao
significativa de FPS no Video 2. Essa queda acentuada ¢ diretamente atribuida
a um aumento drastico no tempo de pds-processamento, passando de 3,7 para 75
ms, evidenciando sua limitada escalabilidade diante de uma alta densidade de
objetos.

O YOLOvl11s para detec¢do de caixas delimitadoras, por outro lado, manteve
relativa estabilidade, apresentando apenas uma pequena diminui¢do na taxa de
FPS mesmo em cendrios com alta densidade de objetos.

Para tarefas de segmentagdo, ambos os modelos demonstram alta estabilidade,
com variacdoes minimas de FPS entre os dois videos, independentemente da
densidade de objetos.

De modo geral, o YOLOV11n apresenta desempenho superior em FPS tanto na
deteccao de caixas delimitadoras quanto na segmentacao. No entanto, sua
robustez diminui consideravelmente com o aumento da complexidade visual,

principalmente na detec¢do de caixas delimitadoras.

Quadro 13 - YOLOV11 nano e small: resultados da inferéncia (tempo em ms.)

YOLOv11 | Video | FPS | T. Pré-processamento | T. Pos-processamento | Tempo de Inferéncia
(m) BB ; 271,:1396 5323 735 ,70 13156,91
T i AT o8 757
WSEG. |54 50 s o
86, [0 07 0 o

Fonte: Elaborado pela Autor (2025).

Os experimentos sobre a velocidade de inferéncia usando arquivos de video

revelaram padrdes distintos e compensacdes que exigem consideracdo cuidadosa em estudos

futuros. Na avaliagdo das variantes do YOLOv11 para métricas de detecgao baseadas em video,

parametros como velocidade de inferéncia, tempos de pré-processamento, pos-processamento

e tempo total de inferéncia foram meticulosamente avaliados.

Os dados desses experimentos indicam que o YOLOV1 1n supera significativamente

0 YOLOvlls em cenarios com baixa densidade de objetos, alcangando um aumento de



aproximadamente 73% na taxa de FPS no Video 1. No entanto, quando submetido a altas cargas
computacionais (Video 2), 0 YOLOvV1 1n apresentou uma drastica reducdo de aproximadamente

35% na taxa de quadros, de 21,36 para 7,49 FPS.

Essa queda atribui-se principalmente a um aumento abrupto no tempo de poOs-
processamento de 3,7 para 75,0 ms., evidenciando a desempenho limitada do modelo nano em
ambientes com alta densidade de objetos. Em contraste, o YOLOv1ls demonstrou maior
estabilidade sob variacdo de carga, apresentando uma redu¢do de apenas 13% na taxa de
quadros entre os dois videos. Esse comportamento sugere que, embora mais lento em contextos
menos exigentes, o modelo small oferece robustez e consisténcia superiores em cenarios mais

desafiadores.

O desempenho da segmentacao apresentou um perfil notavelmente diferente. O
YOLOvI1n manteve uma taxa de FPS praticamente estavel (15,76 vs. 15,56) entre os dois
videos, demonstrando uma notédvel consisténcia apesar do aumento no numero de objetos. A

estabilidade do seu tempo total por imagem (~ 36 ms.) reforca ainda mais essa eficiéncia.

Esse resultado sugere que, diferentemente da deteccdo de caixas delimitadoras, o
custo computacional da segmentagdo ¢ menos sensivel a densidade de objetos na
implementacgao analisada. O YOLOv11s, embora também tenha mantido a estabilidade, operou
com um desempenho absoluto inferior, com FPS em torno de 9,6 em ambos os videos € um
tempo total por imagem, quase o dobro do YOLOv11n (~72 vs. ~36 ms.). Isso indica um custo
computacional inerentemente maior por quadro para a segmentacdo do YOLOvI11s, sem um

ganho perceptivel em estabilidade adicional em comparagdo com o YOLOvV1 In para essa tarefa.



5 CONCLUSAO

Em um contexto geral, os resultados produzidos nesta pesquisa foram satisfatorios;
porém, ha certas consideracdes que ¢ necessario ressaltar. Nesta secdo, discorre-se sobre os

principais destaques que tornaram possivel concretizar os objetivos deste trabalho.

No que diz respeito aos trabalhos correlatos descritos na se¢do 1.7, houve resultados
significativos em comparagdo a esta pesquisa. As propostas similares de microscopia assistida
por IA atingiram seus objetivos com éxito, mas, quando comparadas a esta pesquisa, 0s
resultados aqui obtidos se destacaram. Quanto ao tempo de inferéncia dos modelos propostos,
a maioria foi apresentada em segundos, enquanto esta pesquisa obteve sucesso com o tempo de
detecgdo por imagem em milissegundos, superando todos as solugdes propostas. No quesito do
desempenho dos modelos, obteve-se uma precisdao de 99,30% no melhor modelo treinado do

YOLOvI1I.

Quanto as trés perguntas deste trabalho, em resposta a questao de pesquisa “Q01”,
que levanta a possibilidade de utilizar apenas bases de dados publicas para produzir um modelo
treinado de IA em visdo computacional para a deteccao de células cervicais, nao foi possivel
obter uma resposta precisa. As bases publicas revelaram uma propor¢do desbalanceada na
distribuicdo nas amostras das classes de imagens cervicais, pois, mesmo unido trés diferentes
datasets, as classes referentes a imagens normais apresentaram mais de 50% de

representatividade sobre as demais.

Tal fato exigiu um trabalho maior na aplicagdo de técnicas de aumento de dados
para mitigar o desbalanceamento das amostras. Apesar do modelo ter alcangado uma 6tima
precisdo final, sugere-se uma proxima interacdo com instituicdes médicas para criagdo de um

banco dedados com distribuigao das classes de forma mais balanceada.

Apesar da obtencao de uma resposta nao tao positiva sobre a questao “Q01”, isso
nao impediu uma resposta totalmente favoravel para a questao de pesquisa “Q02”, que levanta
a possibilidade de, a partir apenas de recursos de dominios publicos, propor uma solucdo de
automatizacao de citologia cervical alternativa que possa ser totalmente reproduzida por outros

pesquisadores.

Considerando que as bases de dados publicas ndo sdo totalmente indicadas para

desenvolvimento de um sistema automatizado para citologia cervical convencional, ainda



assim, foi possivel obter um protdtipo totalmente funcional, indicando a viabilidade de
reproduzir todos esses experimentos por outros pesquisadores ou, simplesmente, aprimorar este

presente trabalho em novas interagdes.

Quanto a ultima questdo de pesquisa “Q03”, que indaga se arquiteturas menores
podem melhorar o desempenho de treinamento ao aumentar a precisdo mediante a
implementacao de imagens com dimensdes superiores a 640 x 640 pixels, a resposta foi obtida
com exatidao. Tanto o modelo YOLOvI11n quanto o YOLOv11s alcancaram precisao superior

a 90%.

Em relagdo as cinco hipdteses levantadas neste estudo, correlacionadas as trés

questdes da pesquisa, como pode-se observar na se¢ao 1.4, analisou-se:

e HI1: o uso de cameras CMOS acopladas a microscopios Opticos permite a
captura de imagens com qualidade suficiente para inferéncia em tempo real por
modelos de visdo computacional. Esta hipotese se mostrou totalmente viavel,
pois as cameras foram suficientes como fonte de imagens de video em tempo

real.

e H2: a aplicacdo de modelos de arquitetura reduzida, como YOLOvI11 nas
variantes nano e small, proporciona desempenho satisfatorio (mAP >= 60%) na
deteccdo de células cervicais em video em tempo real. Esta hipdtese também se
mostrou verdadeira, pois a limitacao de precisao dos modelos foi superada e as
duas variantes atingiram desempenho superior 90%. Parte deste resultado esta
diretamente ligada a hipotese H3: o uso de imagens com resolugdes superiores
a 640 x 640 pixel melhora a precisdo e o recall dos modelos de detec¢do, sem
comprometer significativamente a velocidade de inferéncia. A utilizagdo de
imagens com resolugdes superiores no treinamento se mostrou eficaz e

contribuiu para o bom desempenho dos modelos.

e H4: a automacdo do exame de Papanicolau convencional com inteligéncia
artificial reduz a incidéncia de falso negativos em compara¢do ao método CML,
contribuindo para maior confiabilidade diagnostica. Esta hipotese ficou
associada a trabalhos futuros, pois, devido as limitagdes encontradas durante o
desenvolvimento desta pesquisa, ndo foi possivel implantar o protétipo inicial

em uma instituicdo médica com estrutura laboratorial.



e HS: as bases de dados publicas, juntamente com a aplicagdo de técnicas de
aumento de dados (data augmentation), fornecem amostras suficiente de lesdes
celulares capazes de gerar bom desempenho no treinamento de modelos CNN
do tipo YOLO. Apesar das implicagdes das bases de dados publicas, em relacao
ao numero de exemplares de células normais representarem 50% das amostras
totais, a aplicdo da técnica de aumento de dados mostrou-se eficiente, mitigou o
problema e proporcionou bom resultado geral no desempenho dos modelos em

ambas as variantes do YOLOv11.

Por fim, em relagdo aos objetivos desta pesquisa, pode-se afirmar de forma mais
direta que todos foram atingidos. No que diz respeito ao que foi proposto incialmente, os
experimentos, em sua totalidade, foram bem-sucedidos e revelaram achados importantes para

a conclusao deste estudo.

Em resumo, foi possivel desenvolver uma solucao automatizada assistida por [A
que responde a questdo norteadora deste presente trabalho: “uma solugdo baseada em IA
utilizando uma CNN YOLOvll, pode auxiliar na deteccdo automatizada de lesoes
percursoras de cdncer em tempo real, visando mitigar a sobrecarga dos citologistas e

aumentar a precisao e velocidade diagndstica dos exames de Papanicolau?”.
5.1 ACHADOS RELEVANTES

Durante a condugdo dos experimentos deste presente trabalho, alguns resultados
foram considerados relevantes do ponto de vista do que se esperava. Nesta secdo descreve-se

pontos importantes sobre os resultados obtidos durante toda a fase de experimentacao.

Primeiro, destaca-se a os experimentos com de inferéncia de video com cameras
digitais acopladas ao microscopio, revelando que, mesmo com um sistema com baixa laténcia,
este ainda se mostra util para como ferramenta de analise assistida por IA. Ou seja, mesmo que
ainda lento, a laténcia ndao ¢ percebida durante o uso do microscopio. Tal fato levou a
necessidade de experimentagdo para avaliagdo de desempenho da taxa de FPS em videos

publicos.

Os experimentos em videos publicos, também revelaram certos resultados
inesperados. Os dois videos continham diferentes densidades de objetos por cenas. O video que

continha menos nimeros de objetos obteve uma boa taxa de FPS. Porém, quando o nimero de



objetos aumentou, a taxa de FPS caiu. Este resultado revelou dois achados relevantes:

Quanto maior o numero de objetos na cena, mais tempo de pds-processamento
para cada objeto serd demandado e menor sera a taxa de FPS;

Outro fator relacionando a densidade de objetos foi o nimero de classes dobrado,
ou seja, uma classe para a célula inteira e outra para apenas para o nucleo. Apesar
de ser uma proposta ambiciosa, percebeu-se que, quanto maior o nimero de
classes, maior € o custo computacional exigido no tempo de inferéncia em video

em tempo real.

Em relagdo a precisdo das variantes menores do YOLOvI1, as imagens com

resolugdes superiores a 640 x 640 pixels, que, neste trabalho, operam com o dobro :1280 x 1280

pixels, produziram resultados além do esperado, como:

O tempo de treinamento foi elevado: para a variante nano foram 11 épocas com
tempo 36 horas cada. Ja a variante small demandou 6 épocas de 78 horas cada,
um tempo mais longo se comparado aos modelos que treinados com imagens
com tamanho padrao de 640 x 640 pixels;

As imagens com resolugdo de 1280 x 1280 pixels possibilitaram a superagao do
limite de precisdo, especialmente na variante nano do YOLOV1 1, que costumava
nao passar de 60%, acabando por atingir uma precisdao de 99%;

Apesar da grande diferenca no niumero de épocas e no tempo de treinamento,
tanto o modelo nano quanto o small obtiveram praticamente o mesmo
desempenho. O nano, na tarefa de deteccao por caixas delimitadoras, atingiu um
mAP de 98%, enquanto o small alcangou 99,30%. O mesmo ocorreu na tarefa
de segmentacdo de instancias, em que o nano obteve um mAP de 95% e o small

96%. Em ambos os casos, a diferenga foi de aproximadamente 1%.

Outro fator percebido durante os experimentos de inferéncia de video foi o fato de

que a variante nano demonstrou maior sensibilidade de detec¢ao de objetos, capturando muito

mais células cervicais, embora os percentuais de confianga tenham sido relativamente mais

baixos. Ao comparar com a variante small, observou-se menor sensibilidade, mas a detecc¢ao

dos objetos concentrou-se apenas nas cé¢lulas com percentuais de confianga mais elevados. Esse

resultado comprovou o melhor desempenho na variante small em termos de precisdo. Além

disso, o modelo nano se mostrou-se menos preciso na detecgdo da classe HSIL em comparagao



a variante small.

Vale registrar que, apesar da quantidade de classes e das condi¢des extremas nos
testes de inferéncia com alta densidade de objetos por cena, o modelo nano, ainda é o mais
rapido em inferéncia em tempo real, apresentando o menor tempo de detec¢do por imagem

(35,9 milissegundos) a uma taxa de 21,9 FPS, comprovando sua eficiéncia e rapidez.
5.2 LIMITACOES DA PESQUISA

Devido a Lei Geral de Protecao de Dados, nao foi possivel utilizar nesta pesquisa
nenhum tipo de dados ou material genético de pacientes, bem como trabalhar com alguma
instituicdo médica com estrutura laboratorial. Tal restricdo, limitou a coleta de amostras

diretamente de laminas em condicdes reais.

Em consequéncia desta limitagdo, ndo houve um envolvimento de uma equipe
especializada para avaliar de forma extensiva o protdtipo inicial. Entretando, ¢ importante
salientar, houve acompanhamento por parte de um unico citologista especializado que testou,

avaliou e aprovou o protdtipo inicial de forma independente.

E por fim, como ndo houve uma interagdo com uma entidade médica ou
laboratorial, ndo foi possivel a implanta¢do, bem como a possibilidade de coleta de imagens
oriundas de falhas de dete¢do do modelo, que potencialmente seriam uteis como métrica

quantitativa para avaliar a diminui¢do dos exames falsos negativos.
5.3 TRABALHOS FUTUROS

Ao final desta primeira interacdo, com uma avaliacao dos resultados, percebeu-se
que ainda ha oportunidades de aprimoramento deste prototipo inicial, que, apesar de funcional,

pode ser melhorado e continuado em pesquisas baseadas no mesmo principio deste trabalho.

Tendo em vista a necessidade de parceria com entidades médicas, pretende-se
trabalhar com laboratorios que possam interagir com o protdtipo e fornecer feedback, de modo

a mensurar o progresso na reducao dos exames falsos negativos.

Ainda neste sentido, em uma nova intera¢do pretende-se adquirir uma permissao
concedidas por meio comités de éticas especializados neste tipo de pesquisa, para que se possa

utilizar dados de pacientes, para a digitalizagdo de laminas em condigdes reais de uso.



5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Considerando o pouco tempo de desenvolvimento desta pesquisa, um ano e oito
meses, dedicados ao estudo, sele¢ao de publicagdes, levantamento tedrico, montagem das bases
de dados, ajustes de hiperparametros, treinamento e condugao de experimentos, considera-se

que o objetivo principal deste trabalho foi atingido com sucesso.

Portanto, tendo em vista toda a classe feminina que ¢ atingida por consequéncia dos

exames falsos negativos, dedica-se esta pesquisa como uma contribui¢do a sociedade.

Como contribuicdo para area de TI, esta pesquisa abre portas para mais estudos no
ambito de detec¢do de video em tempo real, tirando proveito da velocidade das variantes

menores do modelo YOLOvVI11 e vencendo a barreira do limite de precisao.

E por fim, como contribuicdo a classe académica, em especial as pesquisas
desenvolvidas no Brasil, dedica-se esta pesquisa como legado, para que se possa ser continuada

e cada vez mais beneficiar os exames assistidos por IA por meio video em tempo real.



REFERENCIAS

ACKERMANN, A. E. F.; SELLITTO, M. A. Métodos de previsdo de demanda: uma revisao
de literatura. Innovar, 32, Julo-Setembro 2022. 83-99.

ALCARAZ-CHAVEZ, J. E. et al. Real-Time Tracking and Detection of Cervical Cancer
Precursor Cells: Leveraging SIFT Descriptors in Mobile Video Sequences for Enhanced
Early Diagnosis. Algorithms, Michoacan, Mexico, 17, n. 7, 12 jul. 2024. Disponivel em:
<https://d1wqtxts1xzle7.cloudfront.net/116743261/algorithms 17 00309-
libre.pdf?1720831285=&response-content-
disposition=inline%3B+filename%3DReal Time Tracking and Detection_of Cerv.pdf&
Expires=1749702097&Signature=JwcNwPViybAEUXUVoMgn9AILrBsz4 AtP8§COSyMdt
m>. Acesso em: 5 jan. 2025.

ARLOT, S.; CELISSE, A. A survey of cross-validation procedures for model selection (Uma
pesquisa sobre procedimentos de validagao cruzada para selecao de modelos). Statistics
Surveys, 4, 2010. 40-79. Acesso em: 20 Jan 2026.

BADI, M. et al. TensorFlow: Large-scale machine learning on heterogeneous systems.
Machine Learning, 6, 1991. 37-66. Acesso em: 12 Jan 2025.

BARROS, A. L. D. S. et al. Técnico em citopatologia: caderno de referéncia 1: citopatologia
ginecoldgica. [S.1.]: Ministério da Satde (Brasil), 2012. 194 p. Acesso em: 1 Dez 2024.

BASAK, et al. Cervical cytology classification using PCA and GWO enhanced deep features
selection. SN Computer Science, 2, n. 369, 7 jun. 2021.

BOCHKOVSKIY, A.; WANG, C.-Y.; LIAO, H.-Y. M. YOLOv4: Optimal Speed and
Accuracy of Object Detection, 23 Abril 2020. Acesso em: 10 Fev 2026.

BORDWELL, D.; THOMPSON, K. A Arte do Cinema: Uma Introducao. 5. ed. Sao Paulo:
Unifesp, 2018.

BOUREAU, Y.; PONCE, J.; LECUN, Y. A theoretical analysis of feature pooling in visual
recognition. Proceedings of the 27th International Conference on Machine Learning
(ICML)., 2010. 111-118. Disponivel em:
<https://www.rogerioferis.com/VisualRecognitionAndSearch2013/material/Class3Sparse2
.pdf>. Acesso em: 18 Jan 2025.

BRASIL, MINISTERIO DA FAZENDA. Principios Basicos: o que vocé precisa saber sobre
as transferéncias fiscais da Unido. Brasilia, DF: Presidéncia da Reptblica, mar. 2016. 22 p.
Disponivel em: <https://cdn.tesouro.gov.br/sistemas-
internos///apex//producao//sistemas//thot//arquivos//publicacoes/28549 909191/anexos/45
40 910628///pge _cartilha_principios_basicos.pdf?v=1281>. Acesso em: 2022 Janeiro 27.

CAETANO, R. et al. Cost-effectiveness of early screening of cervix neoplasms in Brazil.
Revista de Satde Coletiva, 16, n. 1, 2006. 99-118. Disponivel em:
<https://www.scielosp.org/pdf/physis/2006.v16n1/99-118/pt>. Acesso em: 29 Dezembro
2023.

CHAPMAN, P. et al. CRISP-DM 1.0: Step-by-step data mining guide. [S.1.]: [s.n.], 2000.
Disponivel em: <https://www.semanticscholar.org/paper/CRISP-DM-1.0%3A-Step-by-



step-data-mining-guide-Chapman-
Clinton/54bad20bbc7938991bf34f86ddeObabfbd2d5a72>. Acesso em: 10 Julho 2022.

COLONELLI,. Avaliagdo do desempenho da citologia em meio liquido versus citologia
convencional no Sistema Unico de Satude. Universidade Federal de Sio Paulo
(UNIFESP), Sao Paulo, 2014. Dissertacdo de Mestrado, com numero de paginas (102 f.).
Disponivel em:
<https://www.academia.edu/download/38237195/Avaliacao_do_desempenho_da_citologi
a_em_meio liquido versus citologia convencional no SUS.pdf>. Acesso em: 14 Nov
2024.

CONSOLARO,E. L.; MARIA-ENGLER,. Citologia Clinica Cérvico-Vaginal: Texto e Atlas.
Sao Paulo: Roca, 2012. Acesso em: 18 Nov 2024.

COX, T. J; BARBARA,. Liquid-based cytology: evaluation of effectiveness, cost-
effectiveness, and application to present practice. Journal of the National Comprehensive
Cancer Network, 6, 2004. 597-611. Disponivel em:
<https://jncen.org/view/journals/jncen/2/6/article-p597.xml?content=contributorNotes-
7604>. Acesso em: 16 Nov 2024.

DUARTE, G. J. et al. Guia brasileiro de analise de dados: armadilhas & solugdes.
Brasilia/DF: Enap, 2021. 251 p. ISBN ISBN: 978-65-87791-25-8.

EVERINGHAM, M. et al. The PASCAL Visual Object Classes (VOC) Challenge.
International Journal of Computer Vision, 88, n. 2, 2010. 303-338. Disponivel em:
<https://www.pure.ed.ac.uk/ws/portalfiles/portal/7879113/ijcv_voc09.pdf>. Acesso em: 23
Jul 2025.

FELZENSZWALB, P. F.; HUTTENLOCHER, D. P. Efficient Graph-Based Image
Segmentation. International Journal of Computer Vision, 59, n. 2, 2004. 167-18I.
Disponivel em: <https://link.springer.com/article/10.1023/B:VISI1.0000022288.19776.77>.
Acesso em: 29 Mar 2025.

FERREIRA, D. S. et al. Saliency-driven system models for cell analysis with deep learning,
182, 2019. 105053. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169260718316870>. Acesso em: 11
Nov 2024.

FILHO, A. L. et al. DCS liquid-based system is more effective than conventional smears to
diagnosis of cervical lesions: study in high-risk population with biopsy-based confirmation.
Gynecologic  Oncology, 97, n. 3, 2005. 497-500. Disponivel em:
<linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S009082580500082X>. Acesso em: 10 Janeiro 2025.

FUKUSHIMA, K. Neocognitron: A self-organizing neural network model for a mechanism of
pattern recognition unaffected by shift in position. Biological Cybernetics, 36, n. 4, 1980.
193-202. Disponivel em:
<https://www.cs.princeton.edu/courses/archive/spr08/cos598B/Readings/Fukushimal980.
pdf>. Acesso em: 15 Dez 2024.

GAVRILESCU, R. et al. Faster R-CNN: An Approach to Real-Time Object Detection.
International Conference on Electrical and Power Engineering (EPE), 18-19 Out 2018.



Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8559776/authors#authors>.
Acesso em: 26 Nov 2024.

GERON, A. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow:
Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems. 2a. ed. [S.1.]: O'Reilly Media,
2019. Acesso em: 120 Jan 2025.

GIL, A. C. Como elaborar projetos de pesquisa. 6. ed. Sao Paulo-SP: Atlas, 2017.

GIRIANELLI, V. R. et al. Comparacdo do desempenho do teste de captura hibrida Il para HPV,
citologia em meio liquido e citologia convencional na. Revista Brasileira de
Cancerologia, 50, n. 3, 2004. 225-226. Disponivel em:
<file:///C:/Users/fcalp/Downloads/2027-Text0%20do%?20artigo-14737-1-10-
20210514%20(1).pdf>. Acesso em: 10 Mar 2025.

GIRSHICK, R. Fast R-CNN. In Proceedings of the IEEE International Conference on
Computer Vision (ICCV), 2015. 1440-1448. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document/7410526>. Acesso em: 18 Jan 2025.

GIRSHICK, R. et al. Rich Feature Hierarchies for Accurate Object Detection and Semantic
Segmentation. Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 2014. 580-587. Disponivel em:
<https://openaccess.thecvf.com/content cvpr 2014/papers/Girshick Rich Feature Hierar
chies 2014 CVPR_paper.pdf>. Acesso em: 13 Dez 2024.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. [S.1.]: MIT Press, 2016.
Acesso em: 29 Mar 2025.

GUPTA, R. et al. Artificial intelligence-driven digital cytology-based cervical cancer
screening: is the time ripe to adopt this disruptive technology in resource-constrained
settings? A literature review. Journal of Digital Imaging, 36, n. 4, 2023. 1643-1652.
Disponivel em: <0.1007/s10278-023-00821-0>. Acesso em: 23 Nov 2024.

HASHMLI, et al. Comparison of liquid-based cytology and conventional Papanicolaou smear
for cervical cancer screening: an experience from Pakistan. Cureus, 12, n. 12, 2020. 12018.
Disponivel em:
<https://assets.cureus.com/uploads/original article/pdf/48210/1612431941-1612431937-
20210204-18204-jpkv6a.pdf>. Acesso em: 22 Jan 2024.

HE, et al. Mask R-CNN. Proceedings of the IEEE International Conference on Computer
Vision (ICCYV), 2017. 2961-2969. Disponivel em:
<https://openaccess.thecvf.com/content ICCV_2017/papers/He Mask R-
CNN_ICCV_2017 paper.pdf>. Acesso em: 27 Jan 2025.

JANTZEN, ; NORUP, ; GEORGIOS , D. Pap-smear benchmark data for pattern classification.
Nature inspired smart information systems (NiSIS 2005), 2025. 1-9. Disponivel em:
<https://orbit.dtu.dk/en/publications/pap-smear-benchmark-data-for-pattern-
classification>. Acesso em: 20 Mai 2025.

JIANG, et al. A systematic review of deep learning-based cervical cytology screening: from
cell identification to whole slide image analysis. Artificial Intelligence Review, 56, n.
Supplement 2, 2023. 2687-2758. Disponivel em:



<https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/s10462-023-10588-z.pdf>. Acesso em: 10
Novembro 2023.

JOCHER, et al. YOLOVS: Implementation Guide and Loss Analysis, 2020. Acesso em: 11 Nov
2024.

KHANAM, ; HUSSAIN,. YOLOv11: An Overview of the Key Architectural Enhancements.
ArXiv, arXiv:2410.17725, 23 Out 2024. Disponivel em:
<https://arxiv.org/pdf/2410.17725>. Acesso em: 18 Jan 2025.

KHANAM, R.; HUSSAIN, M. YOLOvll: An Overview of the Key Architectural
Enhancements, 2024. Disponivel em: <https://arxiv.org/abs/2410.17725>.

KIM,. Tutorial: Convolutional Neural Networks (CNN) with TensorFlow 2.0. I-Systems
Research Group, 2021. Disponivel em: <https://i-
systems.github.io/tutorial/KIM/210818/01 CNN_tf2.html>. Acesso em: 22 Set 2025.

KOSS, G.; GOMPEL ,. Koss' Gynecologic Cytopathology with Histologic and Clinical
Correlations. 4°. ed. [S.1.]: Roca, 2006. Acesso em: 12 Jan 2025.

KRIZHEVSKY, A.; SUTSKEVER, I.; HINTON, G. ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks. Advances in Neural Information Processing Systems,
25,2012. Acesso em: 17 Nov 2024,

KUNDU,. YOLO: Algorithm for Object Detection Explained [+Examples]. V7 Labs, 2023.
Disponivel em: <https://www.v7labs.com/blog/yolo-object-detection:cite[1]>. Acesso em:
9 Set 2025.

KUPAS, D. et al. Model of Watershed Segmentation in Deep Learning Method to Improve
Identification of Cervical Cancer at Overlay Cells. In International Conference on Neural
Information  Processing, 12, n. 2, 2023. 813-819. Disponivel em:
<https://www.temjournal.com/content/122/TEMJournalMay2023 813 819.pdf>. Acesso
em: 12 Dez 2024.

LECUN, et al. Gradient-based learning applied to document recognition. Proceedings of the
IEEE, 86, n. 11, 1998. 2278-2324. Acesso em: 18 Fev 2025.

LECUN, Y. et al. Handwritten Digit Recognition: Applications of Neural Net Chips and
Automatic Learning. Neuro-computing: Algorithms, Architectures and Applications,
68, n. 303, 2012. Acesso em: 11 Nov 2025.

LEE, Y.-M. et al. Beyond the Microscope: A Technological Overture for Cervical Cancer
Detection.  Diagnostics, 13, n. 19, 2023. 3079. Disponivel  em:
<https://www.mdpi.com/2075-4418/13/19/3079>. Acesso em: 17 Dez 2024.

LIANG, et al. Exploring Contextual Relationships for Cervical Abnormal Cell Detection. IEEE
Journal of Biomedical and Health Informatics, 27, n. 8, 2023. 4086-4097. Disponivel
em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/10124979>. Acesso em: 26 Fev 2025.

LIANG, Y. et al. Exploring contextual relationships for cervical abnormal cell detection. IEEE
Journal of Biomedical and Health Informatics, 27, n. 8, 2023. 4086-4097. Disponivel
em: <https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10124979>. Acesso em: 20 dez. 2024.



LIN, M.; CHEN, Q.; YAN, S. Network in Network. arXiv:1312.4400, 2013. Disponivel em:
<https://arxiv.org/abs/1312.4400>.

LIU, W. et al. SSD: Single Shot MultiBox Detector. Computer Vision — ECCV 2016: 14th
European Conference, Amsterdam, The Netherlands, 2016. Disponivel em:
<https://arxiv.org/pdf/1512.02325>. Acesso em: 22 Mar 2025.

MAAS, L.; HANNUN, Y.; NG, Y. Rectifier Nonlinearities Improve Neural Network Acoustic
Models. Proc. ICML (Proceedings of the International Conference on Machine
Learning), 30, n. 1, Jun 2013. 3. Disponivel em:
<https://www.awnihannun.com/papers/relu_hybrid icml2013 final.pdf>. Acesso em: 17
Jan 2025.

MAKDE, M. M.; SATHAWANE, P. Liquid-based cytology: Technical aspects. Technical
aspects. Cytojournal, 19, 2022. 1-10. Disponivel em:
<https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC9345114/>. Acesso em: 19 Nov 2024.

MARTINEZ-PLUMED, F. et al. CRISP-DM Twenty Years Later: From Data Mining
Processes to Data Science Trajectories. IEEE Transactions on Knowledge and Data
Engineering, v. 33, p. 3048-3061, 01 Agosto 2021. ISSN 8. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document/8943998>. Acesso em: 08 Junho 2022.

MESA ,. Understanding YOLOvS Loss: A Comprehensive Analysis. Medium, 2024.
Disponivel em: <https://pgmesa.medium.com/understanding-yolov5-loss-a-
comprehensive-analysis-ffe35¢6203e0>. Acesso em: 10 Jan 2025.

MOHAMMED, S. Y. Architecture review: Two-stage and one-stage object detection. Franklin
Open, 2025. 100322. Disponivel em: <https://www.cv-
foundation.org/openaccess/content_cvpr 2016/papers/Redmon_You Only Look CVPR
2016 paper.pdf>. Acesso em: 123 Mar 2025.

MURCH, W. In the Blink of an Eye: A Perspective on Film Editing. 2a. ed. Los Angeles:
Silman-James Press, 2001.

NAIR, ; HINTON, E. Rectified linear units improve restricted boltzmann machines.
Proceedings of the 27th international conference on machine learning (ICML-10),
2010. 807-814. Disponivel em:
<https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/relul CML.pdf>. Acesso em: 1 Dez 2024.

NAKISIGE, C.; SCHWARTZ , M.; NDIRA, A. O. Cervical cancer screening and treatment in
Uganda. Gynecologic Oncology Reports, 20, 2017. 37-40. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352578917300115>. Acesso em: 8
Dezembro 2024.

NEUBECK, ; GOOL,. Efficient Non-Maximum Suppression. 18th International Conference
on Pattern Recognition (ICPR'06), Hong Kong, 3, 20-24 Ago 2006. 850-855. Disponivel
em: <https://www.semanticscholar.org/paper/Efficient-Non-Maximum-Suppression-
Neubeck-Gool/52ca4ed04d1d9dba3e6ae30717898276735e0b79>. Acesso em: 11 Mar
2025.



NIDHAL, J. et al. YOLO Evolution: A Comprehensive Benchmark and Architectural Review
of YOLOv12, YOLOI1, and Their Previous Versions. arXiv, 2024. Disponivel em:
<https://arxiv.org/pdf/2411.00201>. Acesso em: 30 Mar 2025.

NIELSEN, M. A. Neural Networks and Deep Learning. [S.l.]: Determination Press, 2015.
Disponivel em: <http://neuralnetworksanddeeplearning.com/>. Acesso em: 23 Mar 2025.

O guia "Fine-Tuning in Machine Vision: A Beginner's Guide". UNITX LABS, 2025.
Disponivel  em:  <https://www.unitxlabs.com/resources/fine-tuning-machine-vision-
guide/>. Acesso em: 29 Mar 2025.

OLIVER, M. The Comprehensive Guide to Training and Running YOLOv8 Models on Custom
Datasets. Medium, 2024. Disponivel em: <https://medium.com/data-science/the-
comprehensive-guide-to-training-and-running-yolov8-models-on-custom-datasets-
22946da259c3>. Acesso em: 15 Jan 2025.

OPENCYV Selective Search for Object Detection. PyImageSearch, 2020. Disponivel em:
<https://pyimagesearch.com/2020/06/29/opencv-selective-search-for-object-detection/>.
Acesso em: 15 Mar 2025.

OROZCO-MONTEAGUDO, M. et al. Combined Hierarchical Watershed Segmentation and
SVM Classification for Pap-Smear Cell Nucleus Extraction. Computacién y Sistemas, 16,
n. 2, 2012. 133-145. Disponivel em:
<https://www.polibits.cidetec.ipn.mx/ojs/index.php/CyS/article/viewFile/1379/1428>.
Acesso em: 29 nov. 2024.

PADILLA, R.; NETTO, S. L.; DA SILVA, E. A. A Survey on Performance Metrics for Object
Detection Algorithms. In 2020 7th International Conference on Computer and
Communications Management (ICCCM) , 2020. 248-255. Disponivel em:
<https://www.researchgate.net/profile/Rafael-

Padilla/publication/343194514 A Survey on Performance Metrics for Object-
Detection _Algorithms/links/5f1b5a5e45851515ef478268/A-Survey-on-Performance-
Metrics-for-Object-Detection-Algorithms.pdf>. Acesso em: 12 out. 2024.

PADILLA, R.; NETTO, S.; SILVA, E. D. A Survey on Performance Metrics for Object-
Detection Algorithms. 2020 International Conference on Systems, Signals and Image
Processing, 2020. 248-255. Disponivel em:
<Padilla/publication/343194514 A Survey on Performance Metrics for Object-
Detection _Algorithms/links/5f1b5a5e45851515ef478268/A-Survey-on-Performance-
Metrics-for-Object-Detection-Algorithms.pdf>. Acesso em: 15 Nov 2024.

PEREZ, L.; WANG,. The effectiveness of data augmentation in image classification using deep
learning. arXiv preprint, 2017. arXiv:1712.04621. Acesso em: 29 Jun 2025.

PIMENTEL, C. S. et al. Convolutional Neural Networks for Detecting Ship Hatch Closing
Moment: A Case Study Using YOLO Family. Workshop de Visdo Computacional
(WVC), 12 Nov 2023. 54-59. Disponivel em: <10.5753/wvc.2023.27532:cite[5].>. Acesso
em: 20 Nov 2023.

PIMENTEL, F. C. S. et al. Convolutional Neural Networks for Detecting Ship Hatch Closing
Moment: A Case Study Using YOLO Family. In Workshop de Visao Computacional
(WVO), nov. 2023. 54-59. Disponivel em:



<https://sol.sbc.org.br/index.php/wvc/article/view/27532/27344>. Acesso em: 20 nov.
2023.

PLISSITI, M. E. et al. Sipakmed: A new dataset for feature and image based classification of
normal and pathological cervical cells in pap smear images. 25th IEEE International
Conference on Image Processing (ICIP), 2018. 3144-3148. Disponivel em:
<https://www.academia.edu/download/77749683/C072 Plissiti icip 2018 Athens.pdf>.
Acesso em: 25 Out 2025.

PLOTNIKOVA, V.; DUMAS, M.; MILANI, F. P. Adapting the CRISP-DM Data Mining
Process: A Case Study in the Financial Services Domain. Research Challenges in
Information Science. RCIS 2021. Lecture Notes in Business Information Processing,
Limassol, Cyprus, 415, 08 Maio  2021. 55-71. Disponivel em:
<https://www.semanticscholar.org/paper/Adapting-the-CRISP-DM-Data-Mining-
Process%3A-A-Case-Plotnikova-
Dumas/a4e44d5ce058e6b815631947db23044a22{8b114>. Acesso em: 10 Julho 2022.

RAGAB, M. G. et al. A Comprehensive Systematic Review of YOLO for Medical Object
Detection (2018 to 2023). IEEE Access, 12, 2024. 57815-57836. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=10494845>. Acesso em: 23 Mar
2025.

RAGAB, M. G. et al. A Comprehensive Systematic Review of YOLO for Medical Object
Detection (2018 to 2023). IEEE Access, 12, 2024. 57815-57836. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=10494845>. Acesso em: 17
Dez 2024.

RAHAMAN, et al. DeepCervix: A deep learning-based framework for the classification of
cervical cells using hybrid deep feature fusion techniques. Computers in Biology and
Medicine, 136, 2021. 104649. Disponivel em:
<https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/34332347/>. Acesso em: 25 Out 2024.

RAHAMAN, M. et al. A Survey for Cervical Cytopathology Image Analysis Using Deep
Learning. IEEE  Access, 8,  2020. 61687-61710.  Disponivel  em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document/9046839>. Acesso em: 12 out. 2024.

REDMON, J. et al. You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection. Proceedings
of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2016.
Disponivel em: <https://www.cv-
foundation.org/openaccess/content_cvpr 2016/papers/Redmon You Only Look CVPR
2016 _paper.pdf>.

REN, et al. Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal
Networks. Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS), 2015. 91-99.
Disponivel em:
<https://proceedings.neurips.cc/paper/2015/hash/14bfabbb14875e45bba028a21ed38046-
Abstract.html>. Acesso em: 28 Mar 2025.

REN, S. et al. Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal
Networks. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 39, n. 6,
2017. Disponivel em:



<https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2015/file/14bfabbb14875e45bba028a21
ed38046-Paper.pdf>. Acesso em: 21 Dez 2024.

REZENDE, et al. Cric searchable image database as a public platform for conventional pap
smear cytology data, 151, 2021. Disponivel em: <https://www.nature.com/articles/s41597-
021-00933-8>. Acesso em: 15 Nov 2024.

RIANA, D. et al. Model of Watershed Segmentation in Deep Learning Method to Improve
Identification of Cervical Cancer at Overlay Cells. In International Conference on Neural
Information  Processing, 2023, 12, n. 2. 813-819. Disponivel em:
<https://www.temjournal.com/content/122/TEMJournalMay2023 813 819.pdf>. Acesso
em: 26 Nov 2024.

RUMAN. Data Augmentation using Ultralytics YOLO. YOLO Docs Ultralytics YOLO,
2023. Disponivel em: <https://docs.ultralytics.com/guides/yolo-data-augmentation/>.
Acesso em: 11 Nov 2025.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS, R. J. Learning representations by back-
propagating errors. Nature, 323, n. 6088, 1986. 533-536. Disponivel em:
<https://blog.wagasrana.me/assets/papers/rumelhart1 986.pdf>. Acesso em: 23 Nov 2024.

RUSSELL, ; NORVIG,. Artificial Intelligence: A Modern Approach. 4a. ed. [S.L.]: Pearson,
2020. Acesso em: 19 Mar 2025.

RUSSELL, B. C. et al. A database and web-based tool for image annotation. International
Journal of Computer Vision, 77, n. 1-2, 2008. 157-173. Disponivel em:
<https://link.springer.com/article/10.1007/s11263-007-0090-8>. Acesso em: 13 Abr 2025.

SALT, B. Film Style and Technology: History and Analysis. 3a. ed. London: Starword, 2009.

SAMPAIO, A. F.; ROSADO, L.; VASCONCELOS, M. J. M. Towards the mobile detection of
cervical lesions: a region-based approach for the analysis of microscopic images. IEEE
Access, 9, 8 nov. 2021. 152188-152205. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9606873>. Acesso em: 16 nov. 2024.

SANTOS, M. D. O. et al. Estimativa 2023: Incidéncia de Cancer no Brasil. Instituto Nacional
de Céncer (INCA), 2023. Disponivel em: <https://www.gov.br/inca/pt-
br/assuntos/cancer/numeros/estimativa>. Acesso em: 08 Maio 2024.

SANTOS, S. D. Utero: anatomia, funcdo, cancer de colo de utero e mais. Biologia Net, 2025.
Disponivel em: <https://www.biologianet.com/anatomia-fisiologia-animal/utero.htm>.
Acesso em: 21 Set 2025.

SCHERER, D.; MULLER, A.; BEHNKE, S. Evaluation of pooling operations in convolutional
architectures for object recognition. International Conference on Artificial Neural
Networks (ICANN), Berlin, 2010. 92-101. Disponivel em: <https://ais.uni-
bonn.de/papers/icann2010_maxpool.pdf>. Acesso em: 22 Jan 2025.

SCHILITHZ, A. O. C. et al. Estimativa 2016: Incidéncia de cancer no Brasil. INCA - Instituto
Nacional de Céancer ou Ministério da Saidde do Brasil, 2015. Disponivel em:
<https://ninho.inca.gov.br/jspui/bitstream/123456789/11691/1/Estimativa%202016%20In



cid%C3%A Ancia%20de%20C%C3%A2ncer%20n0%20Brasil.%202015.pdf>.  Acesso
em: 25 nov. 2024.

SCHROER, C.; KRUSE, F.; GOMEZ, J. M. A Systematic Literature Review on Applying
CRISP-DM Process Model. Procedia Computer Science, 181, 2021. 526-534. Disponivel
em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050921002416>. Acesso em:
8 Junho 2022.

SEKAR, M. Machine Learning for Auditors: Automating Fraud Investigations Through
Artificial Intelligence. Calgary, AB, Canada: Apress, 2022. 241 p.

SELECTIVE Search for Object Detection | R-CNN. GeeksforGeeks, 2021. Disponivel em:
<https://www.geeksforgeeks.org/machine-learning/selective-search-for-object-detection-r-
cnn/>. Acesso em: 15 Mar 2025.

SHORTEN, C.; KHOSHGOFTAAR, T. A survey on Image Data Augmentation for Deep
Learning. Journal of Big Data, 6, n. 1, 2019. 1529-1556. Disponivel em:
<https://journalofbigdata.springeropen.com/articles/10.1186/s40537-019-0197-0>. Acesso
em: 13 Jan 2025.

SIMONYAN, K.; ZISSERMAN, A. Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition. arXiv, 1409.1556, 2014. Disponivel em:
<https://arxiv.org/pdf/1409.1556>. Acesso em: 29 Dez 2024.

SINGH, D. et al. Global Estimates of Incidence and Mortality of Cervical Cancer in 2020: A
Baseline Analysis of the WHO Global Cervical Cancer Elimination Initiative. The Lancet
Global Health, 2, 2023. 197-206. Disponivel em:
<https://www.thelancet.com/journals/langlo/article/PIIS2214-109X(22)00501-0/fulltext>.
Acesso em: 10 Novembro 2024.

SOLOMON , D.; NAYAR,. The Bethesda System for Reporting Cervical Cytology. 2°. ed.
Rio de Janeiro: Revinter Ltda, 2024.

STABILE, S. A. B. et al. Estudo comparativo dos resultados obtidos pela citologia oncotica
cérvico-vaginal convencional e pela citologia em meio liquido. einstein (Sao Paulo), 10, n.
4, 2012. 466-472. Disponivel em:
<https://www.scielo.br/j/eins/a/TP8s8FFQVc4GvMWvFk6pBGw/?lang=pt>. Acesso em:
5 Dezembro 2024.

SULAIMAN, S. N. et al. Overlapping cells separation method for cervical cell images.
INTERNATIONAL CONFERENCE ON INTELLIGENT SYSTEMS DESIGN AND
APPLICATIONS, Cairo, 10, 2010. 1218-1222. Disponivel em:
<https://www.academia.edu/download/8660361/overlapping%20cells%20separation.pdf>.
Acesso em: 2 Jan 2025.

SUPPORT Vector Machine (SVM). Analytics Vidhya, 2021. Disponivel em:
<https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/10/support-vector-machinessvm-a-
complete-guide-for-beginners/:cite[6]>. Acesso em: 20 Mar 2025.

SZEGEDY, C. et al. Going Deeper with Convolutions. Proceedings of the IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015. 1-9. Disponivel em:
<https://www.cv-



foundation.org/openaccess/content_cvpr 2015/papers/Szegedy Going Deeper With 201
5 CVPR_ paper.pdf>. Acesso em: 26 Nov 2024.

TANAKA , S. et al. From Microscope to Al: Developing an Integrated Diagnostic System for
Endometrial Cytology. Research Square, Nature Spring Preprint Server, 2024.
Disponivel em: <https://www.researchsquare.com/article/rs-4205271/v3.pdf>. Acesso em:
19 Mar 2025.

TANG, H.-P. et al. Cervical cytology screening facilitated by an artificial intelligence
microscope: a preliminary study. Cancer cytopathology, 129, n. 6, set. 2021. 677-678.
Disponivel em:
<https://acsjournals.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdfdirect/10.1002/cncy.22425>.  Acesso
em: 24 nov. 2024.

TERASAKI, M. et al. From Microscope to Al: Developing an Integrated Diagnostic System
for  Endometrial Cytology, n. 3, jul. 2024. 2. Disponivel em:
<https://www.researchsquare.com/article/rs-4205271/v3.pdf>. Acesso em: 15 jan. 2025.

TIAN, ; YE, ; DOERMANN,. Breaking the CNN Mold: YOLOv12 Brings Attention to Real-
Time Object Detection. PyIlmageSearch, 2025. Disponivel em:
<https://pyimagesearch.com/2025/07/07/breaking-the-cnn-mold-yolov12-brings-attention-
to-real-time-object-detection/:cite[3]>. Acesso em: 25 Set 2025.

UIJLINGS, J. et al. Selective Search for Object Recognition. International Journal of
Computer Vision, 104, n. 2, 2013. 154-171. Disponivel em:
<https://staff.fnwi.uva.nl/th.gevers/pub/GeversIJCV2013.pdf>. Acesso em: 12 Out 2024.

ULTRALYTICS. YOLOvS (Version 8.0), 2023. Disponivel em:
<https://github.com/ultralytics/ultralytics>. Acesso em: 28 Fev 2025.

ULTRALYTICS. YOLOvI1 architecture diagram. Ultralytics Documentation, 2024.
Disponivel em: <from https://docs.ultralytics.com/models/yolol1>. Acesso em: 23 Jul
2025.

ULTRALYTICS. The Ultimate guide to data augmentation in 2025. Ultralytics YOLO Vision,
2025. Disponivel em: <https://www.ultralytics.com/blog/the-ultimate-guide-to-data-
augmentation-in-
2025#:~:text=Image%20data%?20augmentation%20is%20a,have%200n%20computer?%20
vision%?20applications.>. Acesso em: 09 Nov 2025.

VARGAS-CARDONA, H. D. et al. Artificial intelligence for cervical cancer screening:
Scoping review, 2009—2022. International Journal of Gynecology and Obstetrics, 165,
n. 2, 2024. 66-578. Disponivel em:
<https://obgyn.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002%2Fijgo.15179>. Acesso em: 22
Nov 2024.

WANA, T. et al. A cascaded learning approach for TBS classification of cervical cells by fusing
light-weight LBCNet and handcrafted features, 5 dez. 2023. Disponivel em:
<file:///C:/Users/fcalp/Downloads/ssrn-4643012%20(1).pdf>. Acesso em: 18 dez. 2024.

WAZLAWICK, R. S. Metodologia de pesquisa para ciéncia da computacio. 3. ed. Rio de
Jeneiro-RJ: LTC, 2021.



WEIDMAN, S. Deep Learning from Scratch: Building with Python from First Principles.
Sebastopol: O'Reilly Media, 2019. Acesso em: 12 Mar 2025.

WHAT is YOLO? The Ultimate Guide. Roboflow Blog, 2025. Disponivel em:
<https://blog.roboflow.com/guide-to-yolo-models/>. Acesso em: 26 Set 2025.

WILLIAM, W. et al. A pap-smear analysis tool (PAT) for detection of cervical cancer from
pap-smear images. Biomedical engineering online, 18, n. 16, 12 fev. 2019. Disponivel em:
<https://link.springer.com/content/pdf/10.1186/s12938-019-0634-5.pdf>. Acesso em: 29
nov. 2024.

ZETTL, H. Sight, Sound, Motion: Applied Media Aesthetics. 8a. ed. Boston: Cengage
Learning, 2016.





