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“It’s dangerous to go alone! Take this.”
(The Legend Of Zelda, 1986)



RESUMO

O presente trabalho desenvolve e avalia tecnicamente um protétipo computacional para
apoio a anotacao e a analise visual de imagens médicas derivadas de exames citologicos,
com énfase na integracao do Describe Anything Model (DAM) para descri¢ao visual locali-
zada e classificacdo anotacional auxiliar. A pesquisa toma como motivacao a importancia
da deteccao precoce de alteracoes celulares, a complexidade do processo manual de analise
citopatolégica, a limitacao de bases de dados que associem regides celulares anotadas a
descricoes textuais especializadas e a necessidade de ferramentas capazes de organizar,
processar e documentar regioes de interesse em ambiente computacional. Nesse contexto, o
trabalho integra recursos de recebimento e processamento de imagens, suporte ao fluxo de
conversao de arquivos Carl Zeiss Image (CZI) para Digital Imaging and Communications
in Medicine (DICOM) aplicado a Whole Slide Imaging (WSI), segmentagao interativa
orientada por pontos e uma abordagem hibrida de andlise regional baseada em regides
segmentadas. A implementagao adota backend em FastAPI, interface web em React com
Vite e organizacao modular entre camadas de dominio, servicos, infraestrutura e rotas de
Application Programming Interface (API). A avaliagdo assume cardter técnico, exploratorio
e descritivo, com verificacdo funcional dos médulos implementados e experimentos sobre
o dataset UFSC Multi-Cyto. O prototipo permite registrar imagens, consultar metadados,
extrair regides ou ladrilhos, executar segmentagao interativa com Segment Anything Model
2 (SAM2), preparar regioes segmentadas, gerar descrigoes visuais localizadas com DAM e
disponibilizar classificacao anotacional auxiliar baseada em embeddings visuais. Na etapa
experimental, a adaptagao textual com Low-Rank Adaptation (LoRA) demonstra funcio-
namento exploratério, enquanto o uso do DAM congelado como extrator visual permite
treinar classificadores para classes anotacionais. A configuracao principal apresentou acu-
racia de 0,7245, macro-F1 de 0,6743 e weighted-F1 de 0,7242 no conjunto de validacao,
indicando viabilidade exploratéria do uso de embeddings visuais do DAM como base para
classificagao anotacional auxiliar. O conjunto de resultados nao caracteriza validacao di-
agnodstica nem substituicao de especialistas. O protétipo constitui prova de conceito para
apoio computacional a analise regional, a documentacao de regioes e a interoperabilidade
em imagens citopatolégicas.

Palavras-chave: Imagens Citopatoldgicas. Describe Anything Model. Segmentagao Inte-
rativa. Descri¢ao Visual Localizada. Classificacdio Anotacional.
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1 INTRODUCAO

O céancer, comumente referido como tumor maligno, consiste em um grupo de mais
de 100 doencgas caracterizadas pelo crescimento desordenado de células. Essas células
proliferam de modo invasivo e descontrolado, formando tumores que podem se disseminar
para outras partes do corpo, acometendo tecidos e 6rgaos adjacentes, processo conhecido
como metastase (INCA, 2021). A capacidade de invasao e proliferagao é o que distingue
os tumores malignos, associados ao cancer, dos tumores benignos, que nao apresentam
esse comportamento (Boaretto et al., 2024).

A deteccao precoce de um tumor é fundamental para a remissao dos sintomas e a
evolugao do estado de satde do individuo acometido, podendo ser tratada com sucesso
se diagnosticado precocemente. Os estagios iniciais de desenvolvimento do cancer podem
ser identificados por alteragoes no ntcleo das células afetadas; todavia, o processo manual
dessa andalise pode ser demorado e estar sujeito a variagoes nas percepgoes de diferentes
profissionais (Victéria Matias et al., 2021a).

Nesse contexto, a citopatologia é utilizada para a andlise de células por meio do
exame de amostras obtidas de tecidos ou fluidos corporais (Johns Hopkins Medicine, 2024).
Para o cancer cervical, exames citopatolégicos sao empregados em estratégias de rastrea-
mento e permitem a observacao de alteragoes em células coletadas do colo uterino (NCBI,
2024). Para o céncer oral, a investigacdo de alteragoes na cavidade oral pode envolver
exame clinico, bidpsia e citologia esfoliativa, na qual células coletadas por raspagem ou
escovagao sao examinadas microscopicamente para identificacdo de anormalidades (PDQ
Adult Treatment Editorial Board, 2025).

A digitalizacdo de ldminas e o uso de imagens citopatolégicas possibilitam que
regioes celulares sejam visualizadas e analisadas em ambiente computacional (Kumar;
Gupta; Gupta, 2020). Entretanto, a manipula¢io dessas imagens pode envolver formatos
especificos de microscopia, como CZI, e padroes de interoperabilidade em imagem médica,
como DICOM aplicado a WSI (Carl Zeiss Microscopy, 2026; DICOM Standards Committee,
2026; Brundage et al., 2022). Esse cenario motiva a construgao de ferramentas capazes
de apoiar o recebimento, o processamento e a documentacao de regides de interesse em
imagens citopatoldgicas.

Em trabalho relacionado, Evaristo et al. (2025) conduziram uma revisao sistemética
sobre Multimodal Large Language Models (MLLMs) aplicados a dados de imagem médica,
analisando 30 artigos publicados entre 2023 e marco de 2025. A revisao identificou avangos
em aplicacoes de apoio diagnéstico especializado e grounding visual em nivel de pixel,
mas também apontou desafios relacionados a escassez e qualidade de dados anotados,
custos computacionais, confiabilidade dos modelos, alucinagoes, generalizacao e integracao
clinica. Esses resultados reforcam a necessidade de investigar, de forma computacional e

exploratéria, o uso de modelos multimodais em imagens médicas.
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Diante disso, técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido investigadas como
apoio a tarefas de prognéstico, predicao e selegao de tratamento em cancer (Zhang; Shi;
Wang, 2023). Este trabalho investiga uma alternativa computacional baseada em descrigao
visual localizada e segmentacao interativa orientada por pontos. Modelos como o DAM
foram propostos para gerar descricoes detalhadas de regides especificas em imagens e
videos (Lian et al., 2025). Para delimitar regides de interesse, destacam-se modelos como
o SAM2, um modelo fundacional de segmentagao promptavel aplicado a imagens e videos
(Ravi et al., 2024).

Assim, o trabalho propoe o desenvolvimento e a avaliagao de um protétipo de
API para apoio a anotacao e a exploracao visual de imagens citopatolégicas. O prototipo
integra recebimento e processamento de imagens, suporte a arquivos CZI com conversao
para DICOM, segmentacao interativa orientada por pontos com SAM2, descrigao visual
localizada com DAM e uma interface World Wide Web (Web) para demonstracgao do fluxo.
A proposta é apresentada como prototipo computacional e utiliza mecanismos de TA para
apoio a avaliacao visual de imagens citologicas. A avaliacao considera testes funcionais,
exemplos de entrada e saida, andlise qualitativa e experimentos exploratérios com classes
anotacionais do dataset UFSC Multi-Cyto (Santos et al., 2025).

1.1 OBJETIVOS

Nas se¢oes abaixo estao descritos o objetivo geral e objetivos especificos do trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar um protétipo computacional para apoio a analise de imagens
médicas derivadas de exames citoldgicos, integrando processamento de imagens, segmenta-
¢ao interativa com SAM2, descri¢ao visual localizada com DAM, classificagao anotacional

baseada em embeddings visuais e suporte exploratério a interoperabilidade CZI-DICOM.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Implementar uma API para recebimento, registro e processamento de imagens

citopatologicas;
b) Implementar suporte a arquivos CZI com conversao para DICOM;

c¢) Integrar segmentacao interativa orientada por pontos, com retorno estruturado

de mascara, poligono, caixa delimitadora e metadados, através do SAM2;
d) Integrar descri¢ao visual localizada de regides segmentadas com DAM;

e) Investigar o uso do DAM como extrator visual para apoio a classificagdo anota-

cional;
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f) Avaliar o protétipo por validagdo funcional, anélise qualitativa e experimentos
com o dataset UFSC Multi-Cyto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta as bases tedricas que fundamentam o desenvolvimento desse
trabalho, com énfase na citologia e nos aspectos relacionados aos canceres oral e cervical.
Sao apresentados os métodos de andlise citologica e a aplicacao de modelos de TA neste

contexto. Por fim, discutem-se os trabalhos correlatos.

2.1 CONCEITOS BASICOS

Nessa secao sao descritos conceitos basicos relacionados ao presente trabalho.

2.1.1 Citologia

A citologia é o ramo da biologia dedicado ao estudo da morfologia, estrutura, ciclo
de vida e alteragoes das células. Tradicionalmente, esse campo esté associado a anélise
microscépica das estruturas celulares, com énfase no diagnostico de anomalias e doencas
malignas (NCBI, 2003). O termo citopatologia é utilizado de forma equivalente quando
o foco esta no processo diagnostico, em que células obtidas por esfoliagao, raspagem ou
aspiracao por agulha fina sdo processadas em laminas e examinadas microscopicamente
para identificar tumores, doengas pré-cancerosas e algumas doengas infecciosas (Stanford
Pathology, 2024). A Figura 1 ilustra um exemplo tipico das estruturas celulares analisadas

nesse contexto.

Figura 1 — Lamina de microscépio do colo uterino usando esfregaco (Papanicolaou).

Fonte: Trevisan Rezende et al. (2020).
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Por ser um procedimento diagnoéstico de baixo custo e nao invasivo, é utilizado para
apoiar o diagnéstico de diversas doencas. No entanto, a realizacdo manual do processo,
mesmo sendo realizado por profissionais com extenso treinamento, torna-o demorado e
repetitivo, apresentando critérios diagnodsticos subjetivos que permanecem vulneraveis a

interpretagdo humana (Victéria Matias et al., 2021b).

2.1.2 Histologia

Enquanto a citologia foca na anélise de células isoladas, a histologia, outro campo
relacionado, dedica-se ao estudo de tecidos inteiros, analisando sua estrutura e organizagao
como um todo (Johns Hopkins Medicine, 2024). A Figura 2 demonstra a abordagem

histolégica através de quatro visualizagoes do mesmo tecido cutaneo.

Figura 2 — Tecido cutaneo em exame histologico com diferentes visualizagoes.

Fonte: Masson (2022).

O escopo deste trabalho concentra-se na andlise citolégica, nao abrangendo exames
histologicos no desenvolvimento e testes da ferramenta. A segdo 2.2.3 abordara os métodos

de coloracao empregados em citologia.

2.1.3 Telepatologia

A telepatologia se caracteriza pela obtencao e transmissao de imagens estaticas
ou dinamicas de amostras, tanto macroscopicas quanto microscépicas, com o objetivo de
diagnéstico, consulta e educagao médica (Sartori; Hilleshein; Ribeiro, 2014). Em 2019, o

Conselho Federal de Medicina (CFM) regulamentou a pratica da telepatologia no Brasil,
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definindo-a como uma especialidade médica mediada por tecnologias para envio de dados
e imagens. A resolucao estabelece que todos os servigos devem obedecer a normas técnicas
que garantam a integridade, veracidade e confidencialidade das informacoes transmitidas
(FEHOESP, 2019; CFM..., 2019). Em vista disso, ferramentas para esse fim devem
garantir o cumprimento de todos os critérios estabelecidos. O Quadro 1 apresenta os

principais pontos da resolucao.

Quadro 1 — Principais Pontos da Resolugao da Telepatologia

A transmissao das imagens s6 pode acontecer se houver um médico em cada uma das
pontas.

As imagens devem obedecer a critérios minimos em relacao a qualidade das imagens
e a seguranca no envio das informacoes.

O envio das informacoes deve garantir a integridade, veracidade, confidencialidade,
privacidade e sigilo das informagoes.

A transmissao das imagens das laminas é acompanhada dos dados pessoais e clinicos
do paciente, que deve autorizar o processo.

As laminas virtuais devem ser guardadas por, no minimo, trés meses. A imagem
digital da lamina fisica deve ser arquivada por cinco anos, que é o mesmo periodo de
armazenamento da lamina fisica.

A responsabilidade da transmissao deve ser assumida por um médico que tenha o
Registro de Qualificagio de Especialista (RQE) em patologia.

Fonte: CFM. .. (2019)

Embora os critérios do Quadro 1 sejam relevantes para sistemas de telepatologia
em uso clinico, esse trabalho nao busca conformidade regulatéria integral. Em carater
académico e experimental, esses critérios sao utilizados como referéncia para contextua-
lizar a importancia de integridade, confidencialidade, rastreabilidade e confiabilidade no
tratamento de imagens médicas digitais (FEHOESP, 2019; CFM. .., 2019).

2.2 PROCESSO DIAGNOSTICO EM CITOPATOLOGIA

Esta secao apresenta aspectos do processo diagnéstico em citopatologia relacionados

aos canceres cervical e oral.

2.2.1 Cancer Oral

O cancer oral compreende neoplasias malignas que acometem os labios e diferentes
regioes da cavidade oral, como lingua, gengiva, mucosa jugal, assoalho da boca e palato. A
maioria dessas neoplasias tem origem em células escamosas, sendo o tabagismo e o consumo

elevado de élcool importantes fatores de risco (PDQ Adult Treatment Editorial Board,
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2025). A investigacao de alteragoes na cavidade oral pode envolver exame clinico, bi6psia e
citologia esfoliativa, na qual células sao coletadas por raspagem ou escovagao e examinadas
microscopicamente para identificacdo de anormalidades (PDQ Adult Treatment Editorial
Board, 2025). No contexto deste trabalho, essa fundamentagdo é relevante porque as
imagens coradas por Papanicolaou do dataset UFSC Multi-Cyto sdo provenientes da
cavidade oral (Santos et al., 2025).

2.2.2 Cancer Cevrvical

O cancer cervical, ou cancer do colo do utero, é o quarto tipo de cancer mais comum
entre mulheres no mundo. A infec¢ao persistente por tipos oncogénicos do Papilomavirus
Humano (HPV) constitui seu principal fator etioldgico, sendo os tipos 16 e 18 os mais
frequentemente associados ao cancer cervical invasivo. A progressao da infeccao para lesoes
intraepiteliais de alto grau e, posteriormente, para o cancer invasivo esta associada a pre-
senca de outros fatores de risco, como tabagismo, infeccao pelo Virus da Imunodeficiéncia
Humana (HIV), coinfecgbes genitais e uso de contraceptivos orais (NCBI, 2024).

Nos Estados Unidos e em outros paises desenvolvidos, os principais métodos de
rastreamento e deteccdo precoce incluem os testes de HPV e o exame citopatolégico de
Papanicolaou, que permitem identificar, respectivamente, a exposi¢ao a tipos virais de risco
e alteragoes citoldgicas anormais (NCBI, 2024). Nesse contexto, imagens citopatoldgicas
multicoloracao do colo do ttero, associadas as categorias AgNOR e Feulgen do dataset
UFSC Multi-Cyto, foram utilizadas como base para o desenvolvimento e a avaliacao

técnica do protétipo (Santos et al., 2025).

2.2.3 Preparacao de Laminas e Técnicas de Coloracao

Na citologia, a andlise do estado patologico celular ocorre por diversas técnicas,
incluindo a quantificacdo de Acido Desozirribonucleico (DNA), a detecgao de proteinas-
chave na superficie celular, a identificacdo de patégenos e a avaliacao da morfologia celular.
Para cada método, aplicam-se técnicas especificas de coloragao ou processamento que
destacam diferentes estruturas celulares de interesse. As células sao coletadas por meio
de aspiracao ou raspagem, e sao fixadas em laminas para preservacao de sua estrutura
(Victéria Matias et al., 2021b). Na Figura 3, Victéria Matias et al. (2021b) ilustram
diferentes técnicas de coloragao celular: Feulgen (a), Papanicolaou (b), H&E (c), Giemsa
(d), microscopia de contraste de fase sem coloragao (e), Hematoxilina+DAB (f) e AgNOR
(8)-

O dataset UFSC Multi-Cyto, utilizado nos experimentos deste trabalho, é dispo-
nibilizado como uma base de citopatologia multicoloragao e contém classes anotacionais
associadas a imagens de Papanicolaou, Feulgen e Argyrophilic Nucleolar Organizer Regions
(AgNOR) (Santos et al., 2025). As subsegoes seguintes apresentam uma contextualizagdo

das trés técnicas.
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Figura 3 — Diferentes técnicas de coloragao celular.

Fonte: Victéria Matias et al. (2021b).

2.2.3.1 Papanicolaou

Embora a coloragao de Papanicolaou seja geralmente aplicada a identificagao de
alteracoes citolégicas do colo do 1tero, essa técnica também pode ser utilizada na analise
citopatologica da cavidade oral. Na literatura de visao computacional, imagens de citologia
oral coradas por Papanicolaou sao utilizadas em tarefas de segmentacgao, deteccao e
classificagao de niicleos celulares (Victéria Matias et al., 2021a). No dataset UFSC Multi-
Cyto, as imagens associadas as classes com prefixo pap_ sdo provenientes da cavidade
oral (Santos et al., 2025). A Figura 4 apresenta um exemplo da classe Papanicolaou com

aspecto de divisao celular.

2.2.3.2 Feulgen

A coloracao de Feulgen é apresentada na literatura entre as técnicas empregadas
na analise citolégica assistida por visao computacional (Victéria Matias et al., 2021b). No
dataset UFSC Multi-Cyto, as imagens obtidas com essa coloragao sao provenientes do colo
do 1tero e suas categorias anotacionais sao identificadas pelo prefixo feulgen_ (Santos

et al., 2025). A Figura 5 apresenta um exemplo da classe Feulgen para células ou regices
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Figura 4 — Exemplo de imagem citopatologica da cavidade oral corada por Papanicolaou,
pertencente a classe pap_em_divisao.

Fonte: Santos et al. (2025).

Figura 5 - Exemplo de imagem citopatolégica do colo do ttero corada por Feulgen,
pertencente a classe feulgen_velhas.

Py

Fonte: Santos et al. (2025).

com aspecto envelhecido.

2.23.3 AgNOR

A coloracao AgNOR também é descrita entre as técnicas utilizadas na anélise
citologica assistida por visao computacional (Victéoria Matias et al., 2021b). No dataset

UFSC Multi-Cyto, as imagens obtidas com essa coloragdo sao provenientes do colo do
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utero e suas categorias anotacionais sao identificadas pelo prefixo agnor_ (Santos et al.,
2025). A Figura 6 apresenta um exemplo da classe AgNOR para nicleo com aspecto nao

vidvel.

Figura 6 — Exemplo de imagem citopatoldgica do colo do utero corada por AgNOR,
pertencente a classe agnor_non_viable_nucleus.

Je '1‘ . :

: .
—

Fonte: Santos et al. (2025).

2.2.4 Analise das Laminas Citopatoldgicas

Esta secao apresenta os conceitos, métodos e tecnologias empregados na analise

citologica de laminas microscopicas.

2.2.4.1 Sistema Bethesda

O Sistema Bethesda (TBS) é um método padronizado de nomenclatura para a
elaboracao de relatorios citopatoldgicos cervicais, estabelecendo critérios de classificagao
para resultados de exames de Papanicolaou, por meio de categorias que refletem a gravi-
dade das lesoes cervicais. A versao mais recente do sistema, publicada em 2014, inclui as
seguintes categorias principais (Pangarkar, 2022):

Essas categorias promovem uma comunicagao clara entre patologistas e médicos
na avaliagdo dos exames citopatoldgicos (Pangarkar, 2022). No contexto do presente
trabalho, a estrutura padronizada do TBS permite a compreensao de como as laminas sao
classificadas manualmente, fornecendo uma referéncia para a andlise e automatizacao do

processo, a partir de uma perspectiva alinhada as praticas laboratoriais.
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Quadro 2 — Categorias do Sistema Bethesda para Citopatologia Cervical

Categoria Descricao

N/D Nao diagnéstico por amostras inadequadas para avaliacao.

NILM Negativo para lesao intraepitelial ou malignidade.

ASC Células escamosas atipicas, incluindo alteraces de signifi-
cado indeterminado e aquelas em que nao se pode excluir
lesdo intraepitelial escamosa de alto grau.

LSIL Lesao intraepitelial escamosa de baixo grau.

HSIL Lesao intraepitelial escamosa de alto grau.

Carcinoma de células escamo- Neoplasia maligna de origem escamosa.

sas

Células glandulares atipicas Alteracoes em células endocervicais, endometriais ou glan-
dulares, incluindo casos sem outra especificacdo e aqueles

que favorecem processo neoplasico.

Adenocarcinoma endocervical
in situ

Neoplasia glandular endocervical nao invasiva.

Neoplasia glandular classificada como endocervical, endome-
trial, extrauterina ou sem outra especificagao.

Adenocarcinoma

Outras neoplasias malignas identificadas no exame, que de-
vem ser especificadas no relatoério.

Outras neoplasias malignas

Fonte: Adaptado de Pangarkar (2022).

2.2.42 Whole Slide Imaging

WSI é uma tecnologia que permite a digitalizagdo completa de laminas de tecido
em alta resolucao, transformando-as em imagens virtuais. Desde sua introducao em 1999, o
WSI tem sido utilizado em diversas aplica¢oes na patologia, incluindo diagnéstico, educagao
e pesquisa (Kumar; Gupta; Gupta, 2020). A ldmina virtual é gerada pela digitalizagao
sequencial de diferentes areas da amostra, que sdo integradas em uma matriz tnica.
Este processo resulta em uma imagem virtual que permite ampliacao significativa com
preservagao dos detalhes morfolégicos (Kantsemal, 2024).

A tecnologia envolve quatro processos principais: aquisicdo de imagem, armazena-
mento, processamento e visualizacdo (Kumar; Gupta; Gupta, 2020). Essas caracteristicas

sao descritas abaixo:

e Aquisicao de Imagem: Realizada por scanners digitais que capturam sequenci-
almente imagens da lamina, as quais sao posteriormente montadas em uma tnica

imagem virtual em alta resolucao.
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« Armazenamento e Processamento: As imagens digitais sdo armazenadas em

sistemas que permitem facil acesso e gerenciamento.

» Visualizagao: As imagens podem ser visualizadas em softwares especializados, per-

mitindo anotagoes e exportagoes para outros formatos.

Figura 7 — Ampliagdo de imagem WSI.

WSI Image Magnification

Ix Magnification

10x magnification

—— 40x magnification

Fonte: Kantsemal (2024).

Kumar, Gupta e Gupta (2020) constataram que as vantagens do WSI incluem a
eliminacao da necessidade de armazenamento fisico de laminas, facil acesso as imagens
via internet e a possibilidade de integracao com algoritmos de IA. No entanto, desafios
como o alto custo dos equipamentos e a resisténcia a ado¢ao dessa nova tecnologia ainda

precisam ser superados (Kumar; Gupta; Gupta, 2020).

2.2.5 Formatos de Imagem

Em aplicacoes de patologia digital e analise computacional de laminas, os formatos
de imagem influenciam a forma como os dados visuais, metadados e estruturas de alta
resolugao sdo armazenados, acessados e compartilhados (Kumar; Gupta; Gupta, 2020).
Nesse dominio, existem diferentes formatos associados a fabricantes de scanners e sistemas
de laminas digitais, como ScanScope Virtual Slide (SVS), da Aperio, Formato de imagem

de patologia digital NanoZoomer (NDPI), da Hamamatsu, Formato de lamina digital da
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Leica (SCN), da Leica, Formato de lamina virtual MIRAX (MRXS), da MIRAX, além de
variagoes baseadas em Tagged Image File Format (TIFF) piramidal (Goode et al., 2013).
No contexto deste trabalho, destacam-se o formato CZI, associado a aquisicdo de imagens
de microscopia, e o padrao DICOM aplicado a WSI, relacionado a interoperabilidade de
imagens médicas digitais (Carl Zeiss Microscopy, 2026; DICOM Standards Committee,
2026; Brundage et al., 2022).

2.2.5.1 Formato Carl Zeiss Image

CZI é um formato de arquivo desenvolvido pela ZEISS para atender requisitos de
aquisicdo e armazenamento de imagens de microscopia. O formato permite armazenar
imagens multidimensionais, como séries temporais, pilhas em profundidade, experimentos
multiposicao e laminas virtuais, juntamente com metadados de aquisi¢ao, incluindo data,
configuracoes do microscopio, dimensoes, escala, contrastes, objetivos e parametros de

camera ou detector (Carl Zeiss Microscopy, 2026).

2.2.5.2 Digital Imaging and Communications in Medicine para Whole Slide Imaging

DICOM ¢é um padrao mantido pela National Electrical Manufacturers Association
para representacao e comunicacao de dados em imagem médica (DICOM Standards
Committee, 2026). No contexto de patologia digital, sua aplicagdo a WSI busca favorecer a
padronizacao e a interoperabilidade de imagens de lamina inteira, especialmente quando hé
necessidade de converter formatos proprietarios para estruturas compativeis com sistemas

de arquivamento, visualizagdo e processamento médico (Brundage et al., 2022).

2.3 CONCEITOS TECNICOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Esta se¢ao apresenta conceitos técnicos de IA relacionados ao desenvolvimento do
prototipo, com énfase em andlise computacional de imagens citopatologicas, segmentagao

interativa e descricao visual localizada.

2.3.1 Inteligéncia Artificial em Imagens Citopatolégicas

Avancos recentes em IA tém alterado o processo diagnodstico patoldgico ao automa-
tizar tarefas tradicionalmente manuais, como classificagao celular e analise morfoldgica.
Segundo Shafi e Parwani (2023), a integracao dessas ferramentas as praticas patolégicas
tem otimizado o processamento e interpretacao de grandes volumes de dados, permitindo
diagnosticos mais confidveis (Shafi; Parwani, 2023).

Os MLLMs, fundamentados em técnicas de Machine Learning (ML), tém aplicagoes
significativas na medicina diagnéstica. Asif, Wenhui, ur-Rehman et al. (2024) evidencia
a eficacia desses modelos na detecgao precoce de doencgas e no diagnostico preciso de

condi¢oes oncoldgicas e cronicas. No contexto da citopatologia, Giarnieri e Scardapane
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(2023) demonstra que algoritmos de Deep Learning (DP) possibilitam a automatizacao
de processos complexos, como deteccao e segmentagao celular, aprimorando a precisao
diagnéstica (Giarnieri; Scardapane, 2023).

Em aplicagdes médicas, a literatura também aponta o uso de modelos multimodais
para tarefas como apoio diagnostico especializado, geracao de relatorios e localizacao
visual, embora ainda existam limitagoes relacionadas a disponibilidade de dados anotados,
custo computacional, confiabilidade, alucinagoes e integracao clinica (Evaristo et al., 2025).
Por esse motivo, no presente trabalho, modelos de segmentacao e descricao sao utilizados

em escopo exploratério e computacional, voltado a andlise visual de regioes.

2.3.2 Segmentacao Interativa

A segmentacao é uma tarefa distinta da classificacdo na medida em que a classi-
ficacdo atribui uma categoria a uma imagem ou regiao, enquanto a segmentacao busca
delimitar espacialmente os elementos de interesse, frequentemente em nivel de pixel (Gi-
arnieri; Scardapane, 2023). Na segmentagao interativa, a delimita¢do é orientada por
entradas fornecidas pelo usuario, como cliques, pontos, caixas ou mascaras, que funcionam
como instrugoes para indicar a regiao de interesse (Ravi et al., 2024). Essa abordagem
¢é adequada a fluxos em que o usuario seleciona uma &area especifica da imagem para

posterior analise ou anotacao.

2.3.2.1 Segment Anything Model 2

Figura 8 — Segmentacao Interativa com SAM?2.

frame 1

step 1

step 2

Fonte: Ravi et al. (2024).

SAM2! ¢ descrito por Ravi et al. (2024) como um modelo fundacional para seg-

1 Péagina oficial do Meta Segment Anything Model 2. Disponivel em: https://ai.meta.com/research/

sam2/. Acesso em: 15 jun. 2026.
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mentacao visual promptavel em imagens e videos, tratando a imagem como um caso
particular de video com um tnico quadro. Na formulacao proposta pelos autores, a tarefa
de Promptable Visual Segmentation permite fornecer pontos, caixas ou mascaras para
definir a regiao de interesse e refina-la iterativamente, inclusive em diferentes quadros no
caso de videos, como apresenta a Figura 8.

Para isso, o modelo emprega uma arquitetura baseada em transformadores com
streaming memory, capaz de armazenar informacoes sobre o objeto segmentado, os prompts
ja fornecidos e as predigoes anteriores, o que favorece a propagacao e a correcao das
méascaras ao longo do processo de segmentacao (Ravi et al., 2024). Além do modelo, os
autores apresentam uma data engine interativa utilizada na construcao do conjunto SA-V,
reforgcando a proposta do SAM2 como uma extensao do SAM original para cenérios de
segmentacao mais gerais e iterativos (Ravi et al., 2024). No presente trabalho, o SAM2
fundamenta a etapa de segmentacao interativa a partir de pontos indicados pelo usuario,

produzindo uma mascara da regiao selecionada.

Figura 9 — Arquitetura do SAM2.
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Fonte: Ravi et al. (2024).

2.3.3 Modelos Multimodais de Visao e Linguagem

MLLMs sao modelos que articulam informacao visual e textual para executar tarefas
que envolvem interpretacao de imagens e geragao de respostas em linguagem natural. Em
imagem médica, revisoes recentes indicam aplicacbes em apoio especializado, sistemas
interativos, geracao de relatorios e localizacao visual, mas também destacam limitacoes
metodoldgicas e técnicas que impedem assumir desempenho clinico sem avaliagao especifica
(Evaristo et al., 2025). Nesse trabalho, essa classe de modelos é considerada principalmente

para a geracao de descricoes visuais localizadas de regides previamente selecionadas.
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2.3.3.1 Describe Anything Model

DAM? é um modelo proposto para detailed localized captioning, isto é, para a ge-
ragao de descrigoes textuais detalhadas de regides especificas em imagens e videos (Lian
et al., 2025). Segundo Lian et al. (2025), a tarefa de descri¢ao localizada permanece desa-
fiadora porque modelos de visao e linguagem frequentemente operam sobre representacoes
globais da imagem, o que pode reduzir detalhes finos da regidao de interesse, enquanto o

recorte isolado da regiao pode remover informagoes contextuais relevantes.

Figura 10 — Arquitetura do DAM.
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Fonte: Lian et al. (2025).

Para lidar com essa limitacdo, o DAM combina dois componentes principais: o
focal prompt, que representa a regiao especificada com maior densidade de informacao
visual, e uma arquitetura visual localizada, que incorpora a mascara da regiao de forma
espacialmente alinhada e integra o contexto global da imagem (Lian et al., 2025). A Figura
10 apresenta a arquitetura do modelo.

Na formulacdo do DAM, a regiao de interesse é representada por uma mascara
bindria associada a imagem, permitindo que a descricdo gerada seja orientada a area

selecionada (Lian et al., 2025). No escopo do trabalho, o DAM fundamenta a etapa de

2 Pégina oficial do projeto Describe Anything. Disponivel em: https://describe-anything.github.

io/. Acesso em: 14 jun. 2026.
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descricao textual da regiao segmentada, utilizando como entrada uma regiao preparada a
partir da imagem e da mascara produzida no pipeline de anélise regional, com restrigao

da saida a caracteristicas visuais observaveis.

2.3.4 Adaptacao de Modelos e Aprendizado por Transferéncia

O aprendizado por transferéncia consiste em reaproveitar conhecimento obtido
em um dominio ou tarefa de origem para melhorar o aprendizado em um dominio ou
tarefa relacionada, reduzindo a dependéncia de grandes volumes de dados no dominio-alvo
(Zhuang et al., 2020). Em modelos de grande porte, essa ideia pode aparecer tanto no
uso de modelos pré-treinados como extratores de caracteristicas quanto em estratégias de
adaptacao parcial, nas quais apenas uma parte dos parametros é ajustada para uma nova

tarefa.

2.3.4.1 Low-Rank Adaptation e Parameter-Efficient Fine-Tuning

Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) retine métodos de ajuste de modelos que
buscam adaptar modelos pré-treinados, treinando apenas um subconjunto reduzido de
pardmetros, em vez de atualizar todos os pesos do modelo (Lialin et al., 2023). Entre
essas técnicas, LoRA propoe congelar os pesos do modelo pré-treinado e inserir matrizes
treinaveis de baixo posto em camadas do modelo, reduzindo o nimero de parametros
treindveis e o custo de memoria em comparagao com o ajuste completo (Hu et al., 2021).
No contexto deste trabalho, essa fundamentagao é relevante para distinguir adaptagoes

leves e exploratérias de um treinamento completo de modelos fundacionais.

2.3.4.2 Embeddings Visuais e Classificadores Multilayer Perceptron

Outra estratégia de adaptagdo consiste em manter um modelo pré-treinado con-
gelado e utilizd-lo como extrator de caracteristicas. Nesse caso, a imagem ou regiao de
interesse ¢é transformada em uma representacao vetorial, frequentemente chamada de em-
bedding, que pode ser usada por um classificador supervisionado em uma tarefa especifica
(Zhuang et al., 2020). Um Multilayer Perceptron (MLP) é uma rede neural feedforward com-
posta por camadas sucessivas, capaz de aprender mapeamentos entre vetores de entrada
e saidas previstas durante o treinamento supervisionado (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016). Essa abordagem permite avaliar se representagoes visuais extraidas de modelos
pré-treinados contém informagcao til para distinguir classes anotacionais, sem modificar

os pesos internos do modelo utilizado como extrator.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢ao sao apresentados os estudos relacionados ao escopo deste trabalho.
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2.4.1 Collaborative Telepathology in a Statewide Telemedicine Environment

Andredli Petrolini et al. (2019) desenvolveram um sistema de telepatologia cola-
borativa para o Sistema Unico de Saiide (SUS) brasileiro, integrando funcionalidades de
diagnostico remoto e ambiente virtual para colaboragao entre patologistas. O sistema
permite o upload de espécimes digitalizados (WSI), oferece ferramentas de comunicagao
entre especialistas e possui um ambiente colaborativo que simula um microscépio virtual,
possibilitando a andlise conjunta e em tempo real das amostras.

Os autores implementaram um fluxo de trabalho que inclui solicitacao de exames,
digitalizacao e upload de espécimes, andalise colaborativa e geragdao padronizada de relato-
rios seguindo o padrao DICOM Structured Reporting. A avaliacao do sistema, realizada
com 21 participantes entre estudantes de pés-graduagao e professores de patologia do Bra-
sil e México, utilizou o modelo AdEQUATE? e demonstrou resultados positivos em aspectos
como efetividade, capacidade de aprendizado e conforto na utilizagao.

O trabalho de Andredli Petrolini et al. (2019) apresenta uma soluc¢do integrada
para teleconsultas patologicas no contexto do sistema publico de saude, com foco em cola-
boracgao remota entre especialistas, analise conjunta de espécimes digitalizados e geracao
padronizada de relatorios. O presente trabalho se relaciona a essa proposta por também
atuar no contexto de imagens patoldgicas digitais e interoperabilidade em imagem médica.
Entretanto, diferencia-se por ndao propor um ambiente de telepatologia colaborativa nem
um sistema de diagndstico remoto, mas um protétipo de API independente para apoio
a anotacao e a analise visual localizada de imagens citopatoldgicas, integrando suporte
a arquivos CZI, conversao para DICOM, segmentagao interativa com SAM2 e descri¢ao

visual localizada com DAM.

2.4.2 Systematic Literature Review on Multimodal Large Language Models applied
to Medical Image Data

Evaristo et al. (2025) apresentam uma revisao sisteméatica sobre MLLMs aplicados
a dados de imagem médica. O estudo analisou publicagoes de 2023 a marco de 2025,
com o objetivo de identificar avangos na aplicagdo desses modelos, analisar mudangas em
arquiteturas e estratégias de treinamento e discutir desafios técnicos de implementacao.
Os resultados da revisao indicam que, nesse periodo, as aplicagoes de MLLMs em imagem
médica se diversificaram, abrangendo apoio diagnostico especializado, sistemas interativos,
geracao de relatorios e tarefas de localizacao visual mais precisa. O estudo também observa
a adocao de componentes especificos de dominio, técnicas de ajuste eficiente em parametros,

pipelines de treinamento em multiplas etapas e métodos de alinhamento.

3 Universidade Federal de Santa Catarina. The adequate model: software quality evaluation model for tele-
medicine and telehealth systems. Disponivel em: https://repositorio.ufsc.br/handle/123456789/

186763. Acesso em: 01 dez. 2024.
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Como conclusdo, os autores destacam que a area ainda enfrenta limitagoes rele-
vantes, incluindo escassez de dados médicos anotados em larga escala, custo da anotacao
especializada, custos computacionais, dificuldades de interpretacao, risco de alucinagoes,
generalizacao limitada e desafios de integracao clinica. Esses resultados se relacionam
diretamente ao presente trabalho, pois reforcam a dificuldade de obter bases estruturadas
com pares de imagem médica e descri¢ao textual especializada. Nesse contexto, o prototipo
desenvolvido investiga, de forma exploratéria, o uso de segmentagao interativa e descricao
visual localizada como apoio computacional a anotacao de regioes citopatologicas, sem

apresentar as descri¢coes geradas como laudos, diagnosticos ou validacao clinica.
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3 DESENVOLVIMENTO

Nas secoes subsequentes, sao descritos os itens especificos da proposta, incluindo
método de pesquisa, dados utilizados, arquitetura do sistema, mdodulos implementados,
adaptagdo exploratoria, pipeline integrado, interface web de demonstracao e limitagdes de

implementagao.

3.1 METODO DE PESQUISA

O presente trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de carater explo-
ratorio e descritivo, conduzida por meio do desenvolvimento e da avaliacao técnica de um
protétipo computacional (Prodanov; Freitas, 2013). A pesquisa é aplicada porque tem
como finalidade construir uma solucao computacional voltada a um problema pratico de
apoio a anotacao e a exploracao visual de imagens citopatologicas. Seu carater explora-
torio decorre da integracao de componentes recentes de segmentacao e descrigao visual
localizada, enquanto o carater descritivo esta relacionado ao registro da arquitetura im-
plementada, dos médulos desenvolvidos, das entradas e saidas do sistema e das limitacoes
observadas.

A pesquisa foi conduzida por meio de atualizagoes incrementais do software, consi-
derando um ambiente com capacidade de processamento de imagens médicas e execugao
de modelos computacionais de visao. O backend do protétipo foi desenvolvido em Python
com o framework FastAPI, enquanto a interface web de demonstragao foi implementada
em TypeScript com React e Vite. Além disso, foram utilizadas bibliotecas e ferramentas
especificas para armazenamento local, manipulagdo de imagens, processamento de masca-
ras, leitura de arquivos CZI, conversao para DICOM, segmentacao interativa com SAM2
e descri¢ao visual localizada com DAM (Ravi et al., 2024; Lian et al., 2025).

O objetivo metodologico nao foi validar clinicamente um sistema de diagnoéstico,
mas desenvolver e avaliar uma API para apoio a anotagao de imagens citopatologicas. A
avaliacao do prototipo considera o funcionamento dos moédulos implementados, a estrutura
das respostas produzidas, exemplos de entrada e saida, analise qualitativa dos resultados e
experimentos exploratérios com classes anotacionais do dataset UFSC Multi-Cyto (Santos
et al., 2025).

O desenvolvimento foi organizado em etapas incrementais. Inicialmente, foi defi-
nida uma arquitetura independente para o prototipo, separando responsabilidades entre
dominio, servicos, infraestrutura, rotas de API e interface web. Em seguida, foram im-
plementados médulos para recebimento e registro de imagens, suporte a arquivos CZI,
conversao para DICOM, segmentagao interativa orientada por pontos, descricao visual
localizada com DAM e integragao do fluxo por meio de um endpoint de analise regional.
A Figura 11 apresenta a interface Web do protoétipo desenvolvido.

Por fim, foram conduzidos experimentos relacionados ao uso do DAM no contexto
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do dataset UFSC Multi-Cyto. Esses experimentos envolveram adaptagao textual leve com
LoRA e uso do DAM congelado como extrator de embeddings visuais para treinamento de
um classificador MLP. Essa etapa é tratada como avaliagdo computacional sobre classes
anotacionais, sem caracterizagdo como fine-tuning completo do DAM (Hu et al., 2021;
Lialin et al., 2023; Zhuang et al., 2020).

3.2 CONJUNTO DE DADOS

Esta secao descreve os dados utilizados no desenvolvimento e na avaliacao técnica
do protétipo. No escopo do trabalho, os dados sao divididos em dois grupos: arquivos
empregados nos fluxos de conversao CZI para DICOM e regioes anotadas do dataset UFSC
Multi-Cyto utilizadas nos experimentos exploratorios com DAM.

O conjunto de dados utilizado nos experimentos exploratorios foi o UFSC Multi-
Cyto: Multi-Stain Cytopathology Image Dataset, disponibilizado no Mendeley Data (Santos
et al., 2025). Esse conjunto contém 17.422 fragmentos de imagens citopatolégicas com
anotagoes por instancia e classes anotacionais associadas as coloragoes Papanicolaou (ca-
vidade oral), AgNOR (colo do ttero) e Feulgen (colo do utero). Os dados sao fornecidos
nos formatos COCO e YOLO e estao divididos em conjuntos de treinamento (12.502),
validagao (2.448) e teste (2.472). Além disso, Santos et al. (2025) informam que a coleta de
dados foi realizada de acordo com protocolos aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa
da Universidade Federal de Santa Catarina (Santos et al., 2025). Durante o desenvolvi-
mento, foram identificadas 22 classes anotacionais no dataset. O Quadro 3 apresenta as
classes identificadas nos experimentos, agrupadas conforme o prefixo anotacional utilizado
no dataset.

Para os experimentos com DAM, as anotagoes do dataset foram usadas para gerar
exemplos derivados de regides. O processo implementado no prototipo recorta a regiao
anotada da imagem original, aplica a mascara da anotacdo como canal alfa e registra os
exemplos em um manifesto estruturado. Esses exemplos foram utilizados para uma adap-
tacdo textual leve com LoRA e extragao de embeddings visuais do DAM para treinamento
de um classificador MLP.

A escolha por explorar descrigoes localizadas e classes anotacionais se relaciona
a lacuna observada na revisao sistematica desenvolvida no contexto do trabalho, que
identificou limitacoes na disponibilidade de bases multimodais contendo imagens médicas
acompanhadas de textos diagnosticos especializados (Evaristo et al., 2025). Assim, o uso
do DAM investiga a geracao de descrigoes visuais localizadas como apoio computacional,
sem caracterizar diagnoéstico clinico.

Para os testes de interoperabilidade, foi utilizado um arquivo CZI do conjunto de
imagens associado ao trabalho de Ramirez Puebla, Mark Welch e Borisy (2024). Esse
arquivo foi empregado para validagao funcional de leitura, extracao de tile e conversao

para DICOM, nao compondo os experimentos citopatologicos realizados com o dataset.
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Quadro 3 — Classes anotacionais consideradas nos experimentos com o UFSC Multi-Cyto

Grupo Classe anotacional Descrigdao operacional utilizada no
protétipo

Papanicolaou pap_anormal Regido marcada como anormal no dataset,
sem interpretacdo como diagnéstico clinico.

Papanicolaou pap_saudavel Regido marcada como saudéavel ou normal
no dataset.

Papanicolaou pap_fora_de_foco Regido com nitidez insuficiente ou foco
visual limitado.

Papanicolaou pap_sanguinea Regido com presenca visual de sangue ou
componente hematico.

Papanicolaou pap_em_divisao Célula ou regiao com aspecto de divisdao
celular no padrao visual do dataset.

Papanicolaou pap_nao_definida Regido sem classe visual definida no
vocabulédrio anotacional adotado.

Papanicolaou pap_reacional Regido com alteragbes reacionais ou
inflamatérias no padrdo do dataset, sem
interpretacido diagnostica.

AgNOR agnor_Nucleus Nrcleo isolado ou regido nuclear principal.

AgNOR agnor_Cluster Agrupamento visual de estruturas
nucleares ou regides nucleares préximas.

AgNOR agnor_Satellite Pequena estrutura satélite préxima a
regido nuclear.

AgNOR agnor_Nucleus_out_of_focus Ntcleo ou regido nuclear com foco visual
limitado.

AgNOR agnor_0Overlapped_Nuclei Nicleos sobrepostos ou parcialmente
fundidos.

AgNOR agnor_non_viable_nucleus Ntcleo com aspecto ndo viavel, degradado
ou fortemente alterado no padréo do
dataset.

AgNOR agnor_Leukocyte_Nucleus Nicleo compativel com leucécito conforme
o padrao visual do dataset.

Feulgen feulgen_alterada Regido com alteracdo visual relevante de
morfologia ou coloragéo.

Feulgen feulgen_intermediaria Regido com padréo intermediario entre
classes visuais do dataset.

Feulgen feulgen_velhas Células ou regides com aspecto envelhecido
ou degenerado no padrao do dataset.

Feulgen feulgen_sujeira Sujeira, artefato ou detrito visual.

Feulgen feulgen_sobreposicao Sobreposi¢do visual de células, nicleos ou
estruturas.

Feulgen feulgen_nao_identificado Regiao que nao se encaixa visualmente nas
demais categorias definidas.

Feulgen feulgen_neutrofilo Estrutura compativel com neutréfilo no
padrao visual do dataset.

Feulgen feulgen_mancha Mancha ou marca de coloragdo sem
estrutura celular claramente definida.

Fonte: Elaborado pela autora com base em Santos et al. (2025).
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3.3 ARQUITETURA DO SISTEMA

O protétipo foi organizado como uma aplicagdo composta por backend em Python,
uma interface Web de demonstracao em TypeScript e scripts de apoio para execucao,
configuracao e experimentos. A API recebe requisigoes, registra arquivos, aciona os servigos
de processamento e retorna respostas estruturadas. A interface Web possui funcionalidades
para carregamento de imagens, selecao de pontos, visualizagdo da imagem carregada e de
tiles extraidos de arquivos CZI, execugao do pipeline e acionamento do fluxo de conversao
para DICOM. Os experimentos com DAM foram desenvolvidos e executados por scripts

especificos.

Figura 11 — Interface Web do Protétipo.

Analise de Regides Citolégicas SAMZ + DAM

Protétipo para segmentacdo interativa de regifes em imagens citopatoldgicas.

1. Upload

| Choose File | No file chosen

Imagem e pontos
Cligue na imagem para adicionar um ponto positive. Use Shift, Ctrl ou Alt + clique para adicionar ponto negativo.

mascara poligono bounding box pontos

Imagem: nao carregada Mascara: idle

Envie uma imagem JPG ou PNG para iniciar a analise.

Pontos selecionados: nenhum ponto selecionado.

2. Agdes

Fonte: Elaborado pela autora.

A organizacao interna do backend separa responsabilidades em camadas. Essa
separagao organiza as entidades do dominio, a orquestracao dos casos de uso, os roteadores
HTTP e os adaptadores concretos para armazenamento, leitura de imagens, conversao,
segmentacao e descricao. O Quadro 4 resume essa organizacao.

No backend, a aplicacao FastAPI registra os roteadores de saude, arquivos, jobs,

segmentacao, descri¢do e pipeline sob o prefixo /api/v1l. As requisi¢oes sao estruturadas
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Quadro 4 — Organizacao logica da arquitetura do protétipo

Camada Responsabilidade no protétipo

api Define os roteadores HT'TP, os esquemas de entrada e saida
e o prefixo versionado dos endpoints sob /api/v1.

domain Define entidades, portas de comunicacao entre camadas e
erros de dominio usados pelos servigos.

services Orquestra os casos de uso da aplicacao, incluindo arquivos,
tiles, conversao, segmentacao, descrigao, classificacao anota-
cional auxiliar e pipeline integrado.

infrastructure Implementa adaptadores concretos para armazenamento lo-
cal, leitura de arquivos CZI, conversao para DICOM, execu-
¢ao de SAM2, comunicacao com DAM e classificacao ano-
tacional auxiliar.

frontend Implementa a interface web de demonstracao para upload de
imagens, selecao de pontos, visualizagao de tiles exportados,
execucao do pipeline, acionamento da conversao de CZI para
DICOM e visualizagdao dos resultados.

scripts Retine rotinas de configuragao, execucao da API, execucao
da interface, servidor DAM e experimentos exploratorios.

Fonte: Elaborado pela autora.

e encaminhadas aos servigos correspondentes. Os servigos utilizam portas para acessar
armazenamento local, manipular arquivos, exportar tiles, executar segmentacao, produzir
descricoes e registrar jobs de conversao. O armazenamento local é organizado em diretorios

para uploads, tiles exportados, mascaras, jobs e saidas DICOM.

3.3.1 Médulo de Arquivos e Interoperabilidade

O médulo de arquivos e interoperabilidade implementa a entrada de dados do
prototipo. Sua fungao é receber imagens citopatologicas, registrar os arquivos enviados,
permitir o acesso a imagens comuns ou regioes extraidas de arquivos CZI e oferecer
suporte a conversao para DICOM. Essa etapa se relaciona diretamente ao objetivo de
construir uma API para processar imagens citopatoldgicas e lidar com formatos associados
a microscopia digital e a interoperabilidade em imagem médica (Carl Zeiss Microscopy,
2026; DICOM Standards Committee, 2026; Brundage et al., 2022).

O recebimento de arquivos é realizado por meio de upload HTTP. Ao salvar um
arquivo, o sistema gera um identificador interno, preserva o nome original, identifica o
tipo de arquivo e registra essas informagoes em armazenamento local. Imagens comuns,

como PNG e JPG, podem ser acessadas como uma tinica imagem completa, representada
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pelo tile full.
Figura 12 — Insercao de uma imagem PNG no protétipo.

1. Upload
Choose File |05_2019_12_..m25513.png  [MEAVEIRIETeln

Imagem e pontos
Clique na imagem para adicionar um ponto positivo. Use Shift, Ctrl ou Alt + clique para adicionar ponto negativo.

O mascara @ poligono bounding box pontos

Imagem: carregada Mascara: idle

Pontos selecionados: nenhum ponto selecionado.

2. Agdes

Analisar regido Remover dltimo ponto Limpar pontos

Resposta do upload Resultado da analise

{
"file_id": "8d9ecd41-d3f8-4bba-8d12-feea3944dbc4”,
"original_name": "05_2019_12_13__10_45__0038_bBs@c@x52800-
1600y109200-1200m25513.png" ,
"kind": *image",
"content_type": "image/png"
}

Nenhuma andlise executada.

Fonte: Elaborado pela autora.

O servigo para a insercao de arquivos CZI, por sua vez, permite consultar metada-

dos, listar regioes disponiveis conforme o tamanho padrao de tile e exportar uma regiao
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selecionada para imagem PNG, que pode ser consumida pelos médulos de segmentacao e

descricao.

Figura 13 — Insercdo de uma imagem CZI no protétipo.

1. Upload
\ Choose File ‘FngAiraw.CZi
Arquivo enviado: Fig2A_raw.czi

Tile visualizado = scene_0_tile_0 v

Conversdao DICOM-WSI

Converter CZI para DICOM-WSI

Imagem e pontos

Clique na imagem para adicionar um ponto positivo. Use Shift, Ctrl ou Alt + clique para adicionar ponto negativo.

mascara @ poligono bounding box pontos

Imagem: carregada  Mdscara: idle

Pontos selecionados: nenhum ponto selecionado.

Fonte: Elaborado pela autora.

No fluxo de conversao para DICOM, a API recebe o identificador de um arquivo CZI,

cria um registro de job, executa o adaptador de conversao e armazena a saida em diretorio
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local. O estado do job pode ser consultado posteriormente, e os arquivos gerados podem
ser disponibilizados para download em formato compactado. A validagdo funcional do
fluxo é apresentada no capitulo de resultados, indicando o arquivo CZI utilizado e a saida

DICOM gerada. O Quadro 5 resume os endpoints deste modulo e suas responsabilidades.

Quadro 5 — Endpoints do moédulo de arquivos e interoperabilidade

Endpoint

Responsabilidade

POST /api/vi/files

Recebe um arquivo por upload, registra o
arquivo localmente e retorna identificador,
nome original, tipo e content type.

GET /api/v1/files/{file_id}/
metadata

Retorna metadados quando o arquivo é CZI;
para imagens comuns, informa que
metadados CZI nao sdo aplicaveis.

GET
/api/v1l/files/{file_id}/tiles

Lista tiles disponiveis para arquivos CZI ou
retorna o tile full para imagens comuns.

GET /api/vi/files/{file_id}/
tiles/{tile_id}

Exporta e retorna a imagem correspondente
ao tile solicitado.

POST /api/vi/files/{file_id}/
convert/dicom

Inicia o fluxo de conversao de um arquivo
CZI para DICOM e retorna o identificador
do job.

GET /api/v1/jobs/{job_id}

Consulta o estado, a saida e eventuais erros
associados a um job de conversao.

GET /api/v1/jobs/{job_id}/
download

Disponibiliza os arquivos gerados pelo job
em formato compactado.

Fonte: Elaborado pela autora.

Internamente, o médulo é composto por servigos e adaptadores. O servico de
arquivos delega o armazenamento ao repositério local, enquanto o servico de CZI coordena
a leitura de metadados, a listagem de tiles e a exportacao de regides. O adaptador de CZI
utiliza bibliotecas para abrir o arquivo, interpretar metadados e ler uma regiao de interesse.
O servico de conversao utiliza um adaptador especifico para transformar o arquivo de
entrada em saida DICOM, registrando o resultado no armazenamento de jobs. Essa divisao
mantém o fluxo de arquivos separado dos moédulos de SAM2 e DAM, permitindo que a

interoperabilidade seja avaliada de modo independente.

3.3.2 Médulo de Segmentacao Interativa

O modulo de segmentacgao interativa é responsavel por delimitar uma regiao de

interesse a partir de pontos informados pelo usuario. Essa etapa utiliza o SAM2 como
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modelo de segmentacao promptavel, conforme a fundamentagao apresentada no Capitulo
2. No protétipo, o modelo é empregado para produzir uma mascara espacial da regiao
indicada.

Figura 14 — Insercao de pontos em uma imagem citopatologica da classe pap_em_divisao.

mascara poligono bounding box & pontos

Imagem: carregada Mascara: idle

Pontos selecionados:

positivo: x=741, y=671
positivo: x=673, y=594
positivo: x=756, y=563
positivo: x=764, y=511
positivo: x=798, y=472
positivo: x=859, y=521
positivo: x=847, y=593
negativo: x=748, y=454
negativo: x=901, y=638

Fonte: Elaborado pela autora.

A requisicao de segmentacao recebe o identificador do arquivo, um identificador
opcional de tile e uma lista de pontos. Cada ponto contém coordenadas x e y e um rétulo
numérico, em que 1 representa ponto positivo e 0 representa ponto negativo. A partir
dessas informagoes, o servico exporta a imagem ou tile correspondente, encaminha a
imagem ao adaptador de segmentagao e retorna uma resposta estruturada.

O adaptador do SAM2 valida os pontos de entrada, carrega a imagem em formato
RGB, executa a inferéncia do modelo e seleciona a méascara com maior pontuacao entre
as alternativas retornadas. Quando ha multiplos pontos, o adaptador utiliza uma etapa
de refinamento: primeiro obtém uma hipétese inicial a partir de um ponto positivo e, em

seguida, refina a segmentacao usando todos os pontos informados. Apos a inferéncia, a
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mascara é convertida em caixa delimitadora, poligono aproximado e area em pixels. A
mascara também ¢é salva como imagem PNG e disponibilizada por meio de uma URL local.

O Quadro 6 resume a estrutura do médulo.

Figura 15 — Mascara do SAM2 aplicada em regiao de imagem citopatologica da classe
feulgen sujeira.

O mascara poligono O bounding box pontos

Imagem: carregada Méscara: loaded URL da mascara: /masks/1dde9fe9-3419-49de-8746-e2f2055d13bb.png

- (984, 498)
(]

Pontos selecionados:

positivo: x=932, y=735
positivo: x=998, y=638
positivo: x=895, y=573
positivo: x=856, y=700
positivo: x=945, y=606
positivo: x=860, y=625
negativo: x=984, y=498

Fonte: Elaborado pela autora.

Essa organizacao permite que a segmentacao seja usada tanto pelo endpoint espe-
cifico de SAM2 quanto pelo pipeline integrado de analise regional. No pipeline, a méscara
produzida por este médulo passa a servir como entrada para a etapa de descrigao visual

localizada, descrita na se¢ao seguinte.

3.3.3 Médulo de Descricao Visual Localizada

O modulo de descri¢ao visual localizada é responsavel por transformar a regiao
segmentada em uma descricao textual objetiva. Essa etapa utiliza o DAM, modelo voltado

a descrigao localizada de regioes especificas em imagens e videos (Lian et al., 2025). No
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Quadro 6 — Estrutura funcional do médulo de segmentacgao interativa

Etapa Descrigao

Entrada Identificador do arquivo, tile opcional e lista de pontos
com coordenadas e rotulo positivo ou negativo.

Processamento Exportacao da imagem ou tile, validacao dos pontos, in-
feréncia com SAM2, sele¢cao da méascara e conversao para
representacoes estruturadas.

Saida Identificador da mascara, caixa delimitadora, poligono,
area em pixels, caminho ou URL da méascara e metadados
técnicos da execucao.

Endpoint POST /api/v1l/segmentation/sam?2.

Fonte: Elaborado pela autora.

contexto do trabalho, o modelo é empregado para descrever caracteristicas visuais observa-
veis da regiao marcada, como forma, contorno, coloracao, contraste, textura, sobreposicao
e qualidade da visualizacao.

A inclusao do moédulo se relaciona a lacuna identificada na revisao sistematica
desenvolvida no contexto do trabalho, que apontou limitagoes na disponibilidade de bases
de imagens médicas acompanhadas de textos diagnésticos especializados (Evaristo et al.,
2025). Como o dataset UFSC Multi-Cyto contém classes anotacionais e mascaras, mas nao
descrigoes textuais especializadas por regiao, o DAM é explorado como alternativa para
gerar descrigoes visuais localizadas a partir de regioes previamente delimitadas (Santos
et al., 2025; Lian et al., 2025).

No protétipo, a descricao pode ser acionada pelo endpoint especifico POST /api/v1l/
description/dam ou pelo pipeline integrado. A entrada contém o identificador do arquivo,
um tile opcional, pontos de interesse e uma instrucao textual. No fluxo especifico de des-
crigao, o sistema exporta a imagem ou tile, executa a segmentacao interativa e encaminha
a regiao resultante ao servigo de descricao. A Figura 16 demonstra esse resultado.

A preparacao da entrada para o DAM combina a imagem RGB com a maéscara
produzida pela segmentagao. O sistema calcula um recorte com contexto ao redor da
caixa delimitadora, redimensiona a regiao quando necessario e gera uma imagem RGBA, na
qual o canal alfa representa a mascara da regiao segmentada. Essa imagem ¢é codificada
como PNG em base64 e enviada ao servidor DAM por uma interface compativel com
requisi¢oes de chat multimodal. A instrugao textual enviada ao modelo restringe a resposta
a caracteristicas visuais observaveis em portugués brasileiro e explicita que a saida nao
deve conter diagnoéstico clinico, afirmagao de presenga ou auséncia de cancer, classificacao
de malignidade ou conclusao diagnostica.

A resposta do modulo contém a descri¢ao textual, o nome do modelo utilizado e
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metadados técnicos da execugao, incluindo parametros de geracao e informagoes sobre o

preparo da imagem. O Quadro 7 resume a estrutura funcional deste médulo.

Quadro 7 — Estrutura funcional do médulo de descri¢ao visual localizada

Etapa Descrigao

Entrada Imagem ou tile, pontos de interesse, mascara segmentada
e instrucao textual.

Preparagao Recorte contextual da regiao, combinagao da imagem RGB
com a mascara no canal alfa e codificagdo em PNG base64.

Processamento Envio da regiao preparada ao servidor DAM com instrugao
textual.
Saida Descrigao visual localizada, nome do modelo e metadados

técnicos da execucao.

Endpoint POST /api/v1/description/dam.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.3.4 Adaptacao Exploratéria e Classificacao Anotacional Auxiliar

Além do uso do DAM para descrigao localizada, foram implementados experimen-
tos exploratorios de adaptagao ao dominio citopatolégico. Essa etapa foi motivada pela
escassez de bases com pares imagem e texto especializado, identificada na revisao siste-
matica, e a disponibilidade, no UFSC Multi-Cyto, de regides anotadas com mascaras e
classes associadas (Evaristo et al., 2025; Santos et al., 2025).

O primeiro passo consistiu na preparacao de exemplos derivados do dataset. A
partir das anotagoes em formato COCO, o projeto gera recortes das regides anotadas,
aplica a mascara da anotacdo como canal alfa e registra os exemplos em um manifesto
JSONL. Cada exemplo contém a imagem RGBA, a classe anotacional, uma instrucao textual
e uma resposta esperada em formato controlado. Essa organizacao permite utilizar as
regides tanto em experimentos de adaptacao textual quanto na extracao de representacoes
visuais.

A primeira rota experimental implementada foi a adaptacao textual leve com LoRA.
Essa técnica pertence ao conjunto de métodos de ajuste eficiente em parametros, nos quais
o modelo pré-treinado permanece majoritariamente congelado e apenas um subconjunto
reduzido de pardmetros é treinado (Hu et al., 2021; Lialin et al., 2023). No projeto,
essa etapa foi aplicada ao componente linguistico do DAM, com o objetivo de avaliar se o
modelo poderia aprender o formato de resposta esperado para as classes anotacionais. Essa
rota nao deve ser interpretada como fine-tuning completo do DAM, pois os componentes

visuais do modelo nao sdao ajustados de ponta a ponta.
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Figura 16 — Descricao localizada de regiao selecionada para a classe feulgen_sujeira.

2. Agdes

Remover (ltimo ponto Limpar pontos

3. Descricdo retornada
Com base no classificador por embeddings visuais do DAM, a regido selecionada corresponde a categoria anotacional Feulgen para sujeira,
artefato ou detrito visual (confianga: 0.8460). A regido visivel € uma mancha de colorag¢do purple, com uma textura indistinta e um contorno
irregular. A coloracdo é concentrada em uma drea central, com uma graduacdo de intensidade de purple, sendo mais intensa na parte superior e

mais fina na parte inferior. A mancha ndo apresenta nenhuma estrutura celular definida ou nenhuma outra caracteristica visivel. Observacdo: esta
descrigdo é visual e localizada, gerada a partir da regido segmentada, e nao corresponde a diagnéstico clinico.

Classificagao anotacional

Classe sugerida: feulgen_sujeira (85%)

[

"label": "feulgen_sujeira",
"score”: ©.8460327982902527,
"definition": "categoria anotacional Feulgen para sujeira, artefato ou detrito visual."

"label": "feulgen_mancha",
"score": ©.13725939393043518,
"definition": "categoria anotacional Feulgen para mancha ou marca de coloragdo sem estrutura celular claramente definida."

"label": "pap_nao_definida",
"score": 0.006610050331801176,
"definition": "categoria anotacional Papanicolaou para regido sem classe visual definida no vocabulédrio do dataset.”

Fonte: Elaborado pela autora.

A segunda rota experimental utilizou o DAM congelado como extrator de embed-
dings visuais. Nessa abordagem, as regides anotadas sao transformadas em vetores de
caracteristicas extraidos do pipeline visual do modelo, e esses vetores sao utilizados para
treinar uma cabeca classificadora MLP. Essa estratégia se fundamenta no aprendizado
por transferéncia, pois reaproveita representacoes aprendidas por um modelo pré-treinado
e treina um classificador supervisionado para uma tarefa especifica (Zhuang et al., 2020).

Para integrar essa etapa ao protétipo, o servidor DAM foi estendido com um
endpoint local de classificacado anotacional auxiliar. A API consome esse endpoint por
meio de um adaptador especifico, que prepara a regiao com o mesmo mecanismo RGBA
usado na descricao visual e retorna a classe mais provavel, a confianga, uma lista top-k de
candidatas e metadados da execucao. Esse resultado é usado como contexto auxiliar para
a descricao textual.

O Quadro 8 resume as frentes implementadas. Os resultados quantitativos, métricas,

checkpoints e comparacao entre configuragoes sao apresentados no capitulo de resultados.
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Quadro 8 — Frentes exploratorias relacionadas ao DAM

Frente

Papel no projeto

Preparacao de exemplos

Geracao de recortes RGBA a partir das anotagoes do
UFSC Multi-Cyto e construgao de manifesto estrutu-
rado.

LoRA textual

Adaptacao leve do componente linguistico para testar
aderéncia ao formato de resposta esperado.

Embeddings visuais

Uso do DAM congelado para extrair representacoes vi-
suais das regides anotadas.

Classificador MLP

Treinamento supervisionado de uma cabega classifica-
dora sobre embeddings visuais para classes anotacionais.

Classificagao auxiliar na
API

Disponibilizagdo do resultado anotacional como con-
texto para o pipeline de descricao.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.3.5 Pipeline Integrado de Andlise Regional

O pipeline integrado de andalise regional retine os modulos de arquivos, segmentacao,

classificacao anotacional auxiliar e descri¢ao visual localizada em um tnico fluxo. Ele é

exposto pelo endpoint POST /api/vl/pipeline/analyze-region e representa o caminho

principal do protétipo para analise de uma regiao selecionada pelo usudrio. A requisicao

do pipeline contém o identificador do arquivo, um tile opcional, a lista de pontos e uma

instrucao textual. A partir desses dados, o servigo exporta a imagem ou tile correspondente,

executa a segmentacao interativa, encaminha a regidao para a classificagao anotacional

auxiliar e, por fim, solicita a descrigao visual localizada ao DAM.



Figura 17 — Pipeline integrado de anélise regional.

Entrada de dados

Upload de imagem

IPG/PNG ou CZT Origem do dado

Imagem comum—p| Tile completo

Segmentagao interativa

Selegdo de pontos
pelo usudrio

Arquivo CZI—p

Metadados, tiles
e exportagdo de regido

SAM2 gera méscara,
poligono e caixa
delimitadora

Analise regional com DAM

Preparagdo da regido
segmentada em RGBA

DAM gera descrigao
visual localizada

Saida

DAM congelado extrai
embeddings visuais

MLP gera classe
anotacional auxiliar

Resposta integrada
do pipeline regional

Fluxo paralelo de
conversdo CZI-DICOM

Fonte: Elaborado pela autora.
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A resposta do pipeline é um objeto JSON composto por trés blocos: segmentation,
description e classification. Essa estrutura pode ser verificada no componente visual

de resultado da anélise no protétipo.

Figura 18 — Componente visual para verificacao do resultado JSON obtido.

Resultado da andlise
AAAA pravi oy
"description”: "Com base no classificador por embeddings visuais do DAM, a regido selecionada corresponde a categoria
anotacional AgNOR para nucleo isolado ou regido nuclear principal (confianga: ©.5363).\n\nA imagem citopatolégica mostra uma regido
de tecido com um centro de nicleo, que é o objeto central da imagem. A regido é circundada por um tecido com uma cor marrom-branca,
e hd uma textura que sugere uma estrutura fibréxica. A regido € isolada e ndo estd em contato com outras estruturas visiveis na
imagem.\n\nObservacdo: esta descrigdo é visual e localizada, gerada a partir da regido segmentada, e ndo corresponde a diagndstico
clinico."”,
"model_name": "DAM-3B",
"metadata": {
"adapter”: "dam_server", .
"server_url": "http://0.0.0.0:8010",
"model”: "describe_anything_model",
"max_tokens": 384,
"temperature": 0.1,
"top_p": 0.7,
"input_preparation”: {
"original_image_size": {
"width": 185,
"height": 93
+
"crop_box": {
"ot 0

Fonte: Elaborado pela autora.

O fluxo integrado é apresentado no Quadro 9. A conversao CZI para DICOM
permanece fora do pipeline de analise regional, e a visualizacao direta de arquivos DICOM

na interface configura-se como possibilidade de evolugao futura do protétipo.

Quadro 9 — Fluxo do pipeline integrado de anélise regional

Ordem Etapa

1 Recuperacao da imagem completa ou exportagao do tile associado
a0 arquivo registrado.

2 Execucao da segmentacao interativa a partir dos pontos informa-
dos pelo usuario.

3 Preparacao da regiao segmentada para consumo pelos médulos
baseados no DAM.

4 Execucao da classificacdo anotacional auxiliar sobre embeddings
visuais.

) Geragao da descri¢ao visual localizada.

6 Retorno de resposta JSON com segmentacgao, descricao e classifi-

cacao auxiliar.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.3.6 Interface Web

A interface web foi implementada como recurso de demonstracao do fluxo principal
do prototipo. Sua fungdo é permitir que o usuario envie uma imagem, visualize a imagem
ou um tile exportado no navegador, selecione pontos de interesse e acione o pipeline
integrado de analise regional. A tela principal organiza o fluxo em etapas, como upload da
imagem, selecao de pontos, execucao da andlise e exibicao dos resultados. O componente
de visualizagao permite adicionar pontos positivos por clique e pontos negativos por
combinacao da tecla Ctrl e clique. Apds a execucao do pipeline, a interface pode exibir a
mascara sobreposta a imagem, o poligono, a caixa delimitadora, os pontos selecionados, a

descrigao retornada e a classificagdo anotacional auxiliar.

Figura 19 — Analise de regiao anotada presente no conjunto de validagao do dataset.

Arquivo enviado: 02_val_agnor_Nucleus_10007.png

Imagem e pontos
Clique na imagem para adicionar um ponto positivo. Use Shift, Ctrl ou Alt + clique para adicionar ponto negativo.

O mascara poligono bounding box pontos

Imagem: carregada Mascara: loaded URL da mascara: /masks/6f65e721-ebfd-46f2-a410-318feea7e3f8.png

nm

Pontos selecionados:

* positivo: x=49, y=46

2. Agdes

Remover titimo ponto Limpar pontos

3. Descrigdo retornada
Com base no classificador por embeddings visuais do DAM, a regido selecionada corresponde a categoria anotacional AJNOR para nticleo isolado
ou regido nuclear principal (confianga: 0.5363). A imagem citopatolégica mostra uma regido de tecido com um centro de nucleo, que é o objeto
central daimagem. A regido é circundada por um tecido com uma cor marrom-branca, e ha uma textura que sugere uma estrutura fibroxica. A

regido é isolada e ndo estd em contato com outras estruturas visiveis na imagem. Observacao: esta descri¢do é visual e localizada, gerada a partir
da regido segmentada, e ndo corresponde a diagnéstico clinico.

Classificagao anotacional

Classe sugerida: agnor_Nucleus (54%)

Fonte: Elaborado pela autora.

Para arquivos CZI, a interface permite carregar o arquivo, listar tiles disponiveis,

exportar um tile em formato PNG para visualizacdo no componente de visualizacao e acionar
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a conversao para DICOM. A visualizacao interativa, entretanto, permanece baseada na
imagem raster exportada, e ndo no arquivo DICOM gerado. Essa delimitagdo mantém
a interface compativel com o objetivo do protétipo e abre possibilidade para evolugao

posterior, considerando a visualizagao de imagens médicas de alta dimensao.

3.4 LIMITACOES DE IMPLEMENTACAO

As limitacoes de implementacao foram tratadas como delimita¢oes metodologicas
do prototipo. A primeira limitacao refere-se a execucao de modelos fundacionais. O uso
do SAM2 depende da configuracao correta de checkpoint, arquivo de configuragao e am-
biente computacional compativel. De forma semelhante, o uso do DAM depende de um
servidor local ou externo compativel com a interface utilizada pela API, além de recursos
computacionais adequados para inferéncia e extracao de embeddings.

O suporte a arquivos CZI e a conversao para DICOM depende de bibliotecas
externas e da estrutura interna dos arquivos utilizados. Por esse motivo, os resultados
deste médulo foram reportados separadamente no capitulo de resultados, indicando a
entrada utilizada, a saida gerada e as limitagoes observadas.

Outra limitacao esta relacionada aos dados disponiveis para os experimentos explo-
ratorios com DAM. O UFSC Multi-Cyto fornece imagens, mascaras e classes anotacionais,
mas nao descrigdes textuais especializadas para cada regiao (Santos et al., 2025). Assim,
os experimentos de adaptacao e classificacdo foram estruturados a partir das classes do
dataset. Essa escolha permite avaliar o comportamento computacional do modelo somente
sobre classes anotacionais.

A interface web também possui escopo restrito. Ela demonstra o fluxo principal
com imagens comuns e com tiles extraidos de arquivos CZI, mas nao implementa um
visualizador completo para arquivos DICOM. Essa decisao reduz a complexidade da
interface e mantém o foco do trabalho na arquitetura da API, na integracdo dos médulos
principais e na geracao da saida de interoperabilidade. Os resultados apresentados nesse
trabalho devem ser lidos como avaliagao técnica e exploratéria de uma arquitetura de apoio

a anotacgao, segmentacao e descri¢ao localizada de regides em imagens citopatologicas.
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4 RESULTADOS E EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta a avaliagdo técnica do protétipo desenvolvido. A avaliagao
foi organizada em trés etapas: verificagao funcional dos médulos da API, preparacao dos
dados utilizados nos experimentos exploratorios e andlise das estratégias de adaptacao e
uso do DAM.

4.1 AMBIENTE EXPERIMENTAL

Os experimentos foram conduzidos em ambiente Linux. O Quadro 10 apresenta o

resumo da configuracao.

Quadro 10 — Resumo do ambiente experimental

Item Configuracao

Sistema operacional Linux, arquitetura x86_64.

API Python 3.10.14; FastAPI 0.136.3.

Experimentos DAM Python 3.10.14; PyTorch 2.6.0+cu124; NumPy

1.26.4; Pillow 10.4.0.

Frontend Node.js 20.19.2; npm 9.2.0; React 18.3.1; TypeS-
cript 5.4.5; Vite 4.5.14.

Graphics Processing Unit | 2x NVIDIA GeForce RTX 3090, 24 GB; 1x NVIDIA
(GPU)s disponiveis GeForce RTX 5080, 16 GB.

Fonte: Elaborado pela autora.

As dependéncias do protétipo foram organizadas em requisitos da API, requisitos
do servidor DAM e dependéncias da interface web. A API utiliza bibliotecas para servigos
web, manipulagao de imagens, processamento numérico, comunica¢ao com o servidor DAM,
leitura de arquivos CZI e conversao para DICOM. Os experimentos de classificacdo sobre
embeddings visuais utilizaram checkpoints armazenados no diretério de experimentos do

projeto.

4.2 VALIDACAO FUNCIONAL DA API

A analise de validacao funcional da API considerou os pontos de integragao ne-
cessarios para upload de arquivos, acesso a regioes, segmentacao, descricao localizada,
classificacdo anotacional auxiliar e acompanhamento de jobs. O backend possui um teste
automatizado para o endpoint de saide, definido em backend/tests/test_health.py.

O Quadro 11 resume a situagao dos médulos funcionais.
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Quadro 11 — Validacgao funcional dos médulos da API

Moédulo

Estado na avaliagao

Observacao

Saude da API

Implementado

Ha teste automatizado para GET
/api/v1/health; a ampliacao da su-
ite de testes permanece como limita-
¢ao da validacao.

Arquivos e metada-
dos

Implementado

O fluxo de upload, registro local, me-
tadados e tiles esta implementado

e integrado aos demais modulos da
APL

Segmentacao intera-

tiva

Implementado

O endpoint de segmentagao esta in-
tegrado ao servico de SAM2, retor-
nando méscara, poligono, caixa de-
limitadora, area e metadados.

Descricao localizada

Implementado

O endpoint de descricao prepara
a regiao segmentada, comunica-se
com o servidor DAM e retorna des-
cricao textual controlada.

Classificagao anotaci-
onal auxiliar

Implementado

O servidor DAM foi estendido local-
mente para retornar classe sugerida,
confianca e lista top-k, com base no
classificador treinado sobre embed-
dings visuais.

Pipeline integrado

Implementado

O  endpoint POST /api/vl/
pipeline/analyze-region  con-
solida segmentacao, descricdo e
classificagao auxiliar no pipeline.

CZ1

Conversao de

para DICOM

funcional-

Validado

mente

O fluxo foi executado com arquivo
CZI real, gerando saida DICOM em
arquivo .dcm; a validacao perma-
nece limitada a uma amostra.

Interface web

Implementada

A interface demonstra upload, se-
legao de pontos, execucao do pipe-
line, visualizagao de tile exportado

de CZI e acionamento da conversao
de CZI para DICOM.

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.3 AVALIACAO DOS MODULOS IMPLEMENTADOS

Os médulos implementados foram avaliados de acordo com sua responsabilidade
no fluxo do prototipo. O médulo de arquivos fornece a entrada de dados e o registro local;
o modulo de segmentacao delimita a regiao de interesse; o moédulo de descrigao transforma
a regiao segmentada em texto visual localizado; o moédulo de classificagao anotacional
fornece uma hipdtese computacional sobre classes do dataset; e o médulo de conversao de
CZI para DICOM trata da interoperabilidade.

4.3.1 Arquivos, Tiles e Metadados

O fluxo de arquivos permite registrar imagens comuns, identificar o tipo de arquivo
e recuperar a imagem completa como tile full. Para arquivos CZI, realiza extracao de
metadados, listagem de tiles e exportagao de regioes como imagem PNG. O acesso a regioes
de imagens de alta dimensao é tratado como etapa de entrada para os modelos, enquanto
a conversao de CZI para DICOM permanece como médulo paralelo de interoperabilidade.

Na avaliacdo funcional, o fluxo de arquivos foi testado com imagens de citologia
e com um arquivo CZI real. Para o arquivo CZI, o protétipo registrou o upload, listou
regides disponiveis e exportou um tile em formato PNG para uso na visualizacao interativa.
Esse teste teve finalidade técnica e nao substitui uma avaliagdo ampla de compatibilidade

com diferentes arquivos de microscopia.

4.3.2 Segmentacao Interativa

Para o médulo de segmentacao interativa, a avaliacao ocorreu pela integragao com
o fluxo de dados. A entrada recebe arquivo, tile opcional e pontos, enquanto a saida é
estruturada com mascara, poligono, caixa delimitadora, area e metadados. A execucgao

com SAM2 depende de checkpoint e arquivo de configuracao compativeis com o ambiente.

4.3.3 Descricao Localizada com DAM

O moédulo de descrigao localizada foi avaliado quanto a preparacao da regiao seg-
mentada e ao uso de prompt restritivo. A regiao é preparada em formato RGBA, mantendo
a mascara no canal alfa, e enviada ao servidor DAM com instrucao para gerar uma des-
cricao visual em portugués brasileiro. A resposta foi delimitada para descrever atributos
observaveis, como forma, contorno, coloracao, textura, sobreposi¢ao, contraste e qualidade
da regiao.

Os experimentos quantitativos apresentados nas se¢oes seguintes nao avaliam direta-
mente a qualidade linguistica das descrigoes livres geradas pelo DAM. Esses experimentos
avaliam, de forma separada, estratégias exploratérias de adaptagao e classificagdo anota-
cional associadas ao uso do DAM no dataset UFSC Multi-Cyto.
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4.3.4 Validacao Funcional da Conversdao CZI-DICOM

Para validar funcionalmente o moédulo de interoperabilidade, foi utilizado um ar-
quivo em formato CZI disponibilizado no conjunto de imagens associado ao trabalho de
Ramirez Puebla, Mark Welch e Borisy (2024). Esse arquivo foi empregado para verifi-
car leitura, extracao de tile e conversao de formato, nao sendo parte dos experimentos
citopatologicos com o dataset UFSC Multi-Cyto.

O arquivo CZI foi registrado pela API e utilizado para testar a listagem e a ex-
portacao de tiles. Como a amostra possui estrutura multidimensional e canais em escala
de cinza, a visualizacdo no navegador exigiu a exportacao de uma regiao para PNG, com
normalizacao de contraste para exibicao no componente de visualizacao. Esse procedi-
mento permitiu utilizar o tile exportado no mesmo componente interativo empregado para
imagens comuns.

Em seguida, foi executado o fluxo de conversao de CZI para DICOM por meio do
endpoint de conversao do protdtipo. A conversao foi concluida com sucesso e produziu
um arquivo .dcm, disponibilizado como saida do job. Esse resultado indica funcionamento
do modulo para a amostra testada, sem representar validacao ampla para diferentes
fabricantes, configuracoes de aquisicao ou estruturas internas de arquivos CZI.

A visualizagao direta do arquivo DICOM gerado nao foi incorporada ao componente
de visualizacdo da interface web. A interface atual visualiza imagens convencionais ou
tiles exportados em PNG, utilizados para selecdo de pontos e analise regional. Assim, a
conversao para DICOM deve ser interpretada como funcionalidade de interoperabilidade
e geracao de saida, enquanto a visualizacao direta de arquivos DICOM permanece como

limitagao do protoétipo.

4.4 DATASET EXPERIMENTAL

Os experimentos exploratérios com DAM utilizaram o dataset UFSC Multi-Cyto,
disponibilizado no Mendeley Data (Santos et al., 2025). O conjunto contém imagens
citopatoldgicas com anotagoes por instancia e classes anotacionais associadas a diferentes
coloragoes. No recorte utilizado neste projeto, foram consideradas 22 classes anotacionais,
derivadas das anotacoes disponiveis na estrutura do dataset.

A preparagao dos exemplos experimentais partiu das anotagoes em formato COCO.
Para cada anotacao selecionada, o processo recortou a regiao da imagem original, aplicou a
mascara como canal alfa e salvou a regiao em formato PNG com quatro canais. Em seguida,
os exemplos foram registrados em um manifesto JSONL, contendo caminho da imagem,
classe anotacional e metadados da regiao. Esse procedimento permitiu utilizar as mesmas
regioes tanto em experimentos de adaptagao textual quanto na extracao de embeddings
visuais.

O Quadro 12 resume os principais manifestos utilizados nos experimentos quantita-
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tivos. A validagao foi mantida com limite de até 300 exemplos por classe; apds remocoes
e filtros aplicados no pipeline de extracao de caracteristicas, os relatorios de avaliagao
registraram 4.875 exemplos validos na validagdo. Apds a selecao do checkpoint principal,
também foi preparado um recorte do split de teste com limite de até 300 exemplos por
classe, resultando em 4.931 regioes, das quais 4.925 permaneceram validas apés a extracao

dos embeddings visuais.

Quadro 12 — Manifestos experimentais utilizados

Manifesto Treino Validacao Finalidade

500/300 fixo 9.781 exemplos | 4.879 exemplos | Comparar desempenho com
limite menor de treino por
classe.

1000/300 fixo 18.759 exemplos | 4.879 exemplos | Configuracido principal por
equilibrio entre acuracia e
macro-F1.

2000/300 fixo 32.804 exemplos | 4.879 exemplos | Avaliar efeito de aumentar
o limite de treino para até
2.000 exemplos por classe.

1000/300 com au- | 24.186 exemplos | Mantida a vali- | Avaliar aumento de dados

mento combinados dacao fixa em classes raras do treino.

Fonte: Elaborado pela autora.

A distribuicao por classe permaneceu desbalanceada mesmo apos a selecao balan-
ceada por limite maximo, pois algumas classes possuiam poucos exemplos disponiveis. No
manifesto 1000/300 fixo, as classes de papanicolaou em divisdo, nao definida e reacional
possuiam, respectivamente, 44, 63 e 245 exemplos de treino. Na validagao, essas mesmas
classes possuiam 4, 9 e 85 exemplos. Essa caracteristica influencia a interpretacao das

métricas e reforca a necessidade de analisar resultados por classe, além das médias globais.

45 EXPERIMENTOS COM DESCRIBE ANYTHING MODEL

Os experimentos com DAM foram conduzidos em duas rotas principais. A primeira
consistiu em uma adaptacao textual leve com LoRA, aplicada ao componente linguistico
do modelo. A segunda utilizou o DAM congelado como extrator de embeddings visuais
e treinou uma cabega classificadora MLP para predizer as 22 classes anotacionais do
UFSC Multi-Cyto. Essa segunda rota produziu os principais resultados quantitativos

deste capitulo.
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4.5.1 Adaptacido Textual com LoRA

A adaptacao textual com LoRA teve carater exploratorio. O objetivo foi verificar se
o componente linguistico do DAM poderia aprender um formato de resposta mais aderente
as classes anotacionais do dataset, sem ajustar de ponta a ponta os componentes visuais
do modelo. Essa abordagem se enquadra em ajuste eficiente em parametros e nao deve
ser descrita como fine-tuning completo do DAM (Hu et al., 2021; Lialin et al., 2023).

Os testes dessa rota demonstraram funcionamento técnico do pipeline de preparagao
de dados, carregamento do modelo, aplicacao dos adaptadores e comparacao qualitativa
entre respostas. Entretanto, a adaptacao textual nao resolveu de forma consistente a
discriminagao visual entre classes. Esse resultado é coerente com a limitacao metodologica
da propria estratégia, pois ao ajustar o componente textual, a capacidade de distinguir
visualmente classes préximas ou raras continua dependente das representacoes visuais
congeladas.

Por esse motivo, a adaptagao textual com LoRA foi mantida como experimento
exploratorio. A rota quantitativa principal passou a ser a classificacdo sobre embeddings

visuais extraidos do DAM.

4.5.2 DAM Congelado como Extrator Visual

Na segunda rota, o DAM foi mantido congelado e utilizado para extrair embeddings
visuais das regidoes anotadas. Em seguida, uma cabeca classificadora MLP foi treinada
de forma supervisionada para predizer as classes anotacionais. A configuragao principal
utilizou pooling mean, normalizacao 12 e camada oculta de dimensao 1024. O treinamento
adotou dropout de 0,2, taxa de aprendizado de 0,0005, decaimento de peso de 0,0001, lote
de 128 exemplos e 80 épocas.

As métricas reportadas foram acuracia, macro-F1 e weighted-F1. O F1 combina
precisao e recall em uma média harmonica; em avaliagdo multiclasse, a média macro
calcula a média nao ponderada dos F1 por classe, enquanto a média ponderada considera
o suporte de cada classe (F1_SCORE..., 2026). No script de avaliagdo do projeto, a
macro-F1 reportada corresponde a média das classes com suporte maior que zero, e a
weighted-F'1 corresponde a média dos F1 ponderada pelo suporte de cada classe. A Tabela
1 apresenta os principais checkpoints comparados durante a selecao do modelo. Esses
resultados foram calculados no split de validacao, com 4.875 regioes validas e 22 classes
anotacionais.

O checkpoint com até 1.000 exemplos por classe foi adotado como candidato princi-
pal por apresentar a maior macro-F1 entre as configuragoes comparadas. O checkpoint com
até 2.000 exemplos por classe obteve a maior acuracia global, mas apresentou macro-F1
e weighted-F1 ligeiramente inferiores. Dado o desbalanceamento das classes, a macro-F1

é relevante porque reduz a tendéncia de avaliar o desempenho apenas pelas classes com
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do DAM

Configuracgao Validagcao | Acuracia | Macro-F1 | Weighted-
F1

Até 500 exemplos por classe | 4.875 0,7050 0,6631 0,7009
Até 1.000 exemplos por | 4.875 0,7245 0,6743 0,7242
classe
Até 2.000 exemplos por | 4.875 0,7274 0,6727 0,7230
classe
1.000 por classe com au-| 4.875 0,7171 0,6637 0,7186
mento para classes raras

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 2 — Comparacao entre validacao e teste do checkpoint principal

Tabela 1 — Resultados de validagao dos classificadores treinados sobre embeddings visuais

Split Regioes validas | Acuracia Macro-F1 Weighted-F1
Validagao 4.875 0,7245 0,6743 0,7242
Teste 4.925 0,7202 0,6639 0,7183

Fonte: Elaborado pela autora.

maior suporte.

Apés a escolha do checkpoint principal, foi realizada uma avaliagdo adicional no
split de teste. O resultado no teste apresentou acuracia de 0,7202, macro-F1 de 0,6639
e weighted-F1 de 0,7183, valores proximos aos obtidos na validacdo. A pequena reducgao
em macro-F1 indica perda moderada de desempenho no conjunto de teste, mantendo a
interpretagdo de que os embeddings visuais do DAM carregam sinal discriminativo para
parte das classes anotacionais.

No treinamento da configuragao principal, o melhor resultado de validagao ocorreu
na época 72, com perda de treino de 0,7127, acuracia de treino de 0,7333, macro-F1 de
treino de 0,6937, perda de validacao de 0,7400, acuracia de validagao de 0,7245 e macro-F1
de validagao de 0,6743. Esses valores indicam que os embeddings visuais do DAM contém
sinal discriminativo para parte das classes anotacionais, mas nao demonstram validacao
clinica nem desempenho suficiente para uso diagnostico.

As matrizes de confusdo normalizadas permitem observar, para cada classe real, a
proporcao de exemplos atribuida a cada classe predita. Essa visualizacao complementa
as métricas globais da Tabela 1, pois evidencia diferencas de comportamento entre as
configuragoes avaliadas. As Figuras 20, 21, 22 e 23 apresentam as matrizes correspondentes
aos quatro casos comparados.

Além da distribuicdo completa dos erros, foram gerados gréaficos com as principais
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confusdes de cada configuracao, isto é, os pares de classe real e classe predita com maior
numero absoluto de ocorréncias incorretas. As Figuras 24, 25, 26 e 27 apresentam esses

resultados.

Figura 20 — Matriz de confusao normalizada do classificador com até 500 exemplos por
classe.

Matriz de confusao normalizada - Até 500 exemplos por classe
DAM congelado como extrator visual + classificador MLP; valores normalizados por classe real.
validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7050 | macro-F1=0.6631 | weighted-F1=0.7009
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Figura 21 — Matriz de confusao normalizada do classificador com até 1.000 exemplos por
classe.

Matriz de confusao normalizada - Até 1.000 exemplos por classe
DAM congelado como extrator visual + classificador MLP; valores normalizados por classe real.
validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7245 | macro-F1=0.6743 | weighted-F1=0.7242

Classe predita

agnor_Leukocyte o
N marg 6%  14% 9%
agnor_Nucleus 19% 3% 6%
agnor_Nucleus_out_of o o o
ucley 6% 7% [IZ 6%

agnor_Overlapped
Nuclei et £

agnor_Satellite

agnor_non_viable -
e ey 6% 14% 28%

feulgen alterada 2% 9% 15%

feulgen_intermediaria 8% . 9% 3% 2%
feulgen_mancha IO 5% 2% 2% 3% 2%
e e o . S o
feulgen_neutrofilo 5% . 7% 10%
feulgen_sobreposicao 9% 2% 3% 8% 10% . 5%
feulgen_sujeira 2% 11% 2% 2% 3% . 5% 5%
feulgen_velhas 1% % 1% 4% .

pap_em_divisao

|eas assed

pap_fora_de_foco 27% 2%
pap_nao_definida 1% 22%
pap_reacional 27% 24%

pap_sanguinea %

pap_saudavel 19% 3% 6% .

g k] o © 3 °
2 P g ¥ 3B = © 2 ) 8 3 - ©
v = 3 £ e - S T
g 7 3 3% & 2 3 5 £ S ge H] 5 £ 5 8 8 = T g ]
g £ = g 2 g c 3 = g 2 £ £ H
T S T B8 &, T e 3 cE 5 S8 sz s 5 T E 2 @ g S E z
5 3k 2 22 & ®  ca s 8% E g 88 8% = 2 g = = © H g H
U et 5. B3 o2t e  SE e 8§ 3£ 2§ 5 § & £ g e 2 3 Ej
5 E - 2 s H § 8F § 9t 37 3¢ g g @ s B - @
2 52 2 2« 5 S 5% S =g & 28 £g &5 =g K- 2 < < a o e
s 2 5 93 g s 2 = £ R 2 3 2 2 S a o z g g
g 5 g @ S g 5 H = Z E 2 g 2 g 8 g 8
S 3 g < £ 2 2

Proporcao por classe real

[

0% 100%

Fonte: Elaborado pela autora.



Capitulo 4. Resultados e Experimentos 58

Figura 22 — Matriz de confusao normalizada do classificador com até 2.000 exemplos por
classe.

Matriz de confusao normalizada - Até 2.000 exemplos por classe
DAM congelado como extrator visual + classificador MLP; valores normalizados por classe real.
validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7274 | macro-F1=0.6727 | weighted-F1=0.7230
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Figura 23 — Matriz de confusao normalizada do classificador com aumento de dados para
classes raras.

Matriz de confusao normalizada - 1.000 por classe
com aumento para classes raras

DAM congelado como extrator visual + classificador MLP; valores normalizados por classe real.
validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7171 | macro-F1=0.6637 | weighted-F1=0.7186
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Figura 24 — Principais confusoes do classificador com até 500 exemplos por classe.

Principais confusdes - Até 500 exemplos por classe
DAM congelado como extrator visual + classificador MLP.

validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7050 | macro-F1=0.6631 | weighted-F1=0.7009
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 25 — Principais confusoes do classificador com até 1.000 exemplos por classe.

Principais confusoes - Até 1.000 exemplos por classe
DAM congelado como extrator visual + classificador MLP.

validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7245 | macro-F1=0.6743 | weighted-F1=0.7242

Cada barra mostra uma classe real confundida com uma classe predita.
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Figura 26 — Principais confusoes do classificador com até 2.000 exemplos por classe.

Principais confusodes - Até 2.000 exemplos por classe
DAM congelado como extrator visual + classificador MLP.

validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7274 | macro-F1=0.6727 | weighted-F1=0.7230

Cada barra mostra uma classe real confundida com uma classe predita.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 27 — Principais confusoes do classificador com aumento de dados para classes raras.

Principais confusoes - 1.000 por classe com aumento para classes raras
DAM congelado como extrator visual + classificador MLP.

validagao: 4875 exemplos | accuracy=0.7171 | macro-F1=0.6637 | weighted-F1=0.7186

Cada barra mostra uma classe real confundida com uma classe predita.
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4.6 EXPERIMENTOS COM CLASSES ANOTACIONAIS

A analise por classe mostrou diferengas entre grupos anotacionais. Algumas clas-
ses, como agnor_Cluster e agnor_Satellite, apresentaram F1 elevado na configuragao
principal, com valores de 0,9801 e 0,9834, respectivamente. Por outro lado, classes raras
ou visualmente proximas apresentaram desempenho inferior ou instavel, especialmente
quando o suporte de validacdo era muito baixo.

A Tabela 3 apresenta exemplos de métricas por classe no checkpoint principal. As

classes foram selecionadas para ilustrar tanto casos de bom desempenho quanto classes

problematicas.
Tabela 3 — Métricas por classe no checkpoint principal

Classe anotacional Suporte | Precisao | Recall F1

agnor_Cluster 300 0,9768 0,9833 | 0,9801
agnor_Satellite 300 0,9801 0,9867 | 0,9834
feulgen_sujeira 66 0,8889 0,7273 | 0,8000
pap_anormal 299 0,5099 0,6020 | 0,5521
pap_em_divisao 4 0,0000 0,0000 | 0,0000
pap_nao_definida 9 0,8000 0,4444 | 0,5714
pap_reacional 85 0,5000 0,3412 | 0,4056

Fonte: Elaborado pela autora.

As principais confusoes do checkpoint principal ocorreram entre classes que podem
compartilhar caracteristicas visuais ou de qualidade de imagem. O maior nimero de er-
ros foi de pap_fora_de_foco predito como pap_anormal, com 81 ocorréncias. Também
foram observadas confusoes entre agnor_Nucleus e agnor_Nucleus_out_of_focus, en-
tre agnor_non_viable_nucleus e agnor_Nucleus_out_of_focus, e entre pap_anormal,
pap_fora_de_foco e pap_sanguinea. Esses padroes indicam que parte dos erros estao em
grupos com atributos visuais proximos, o que limita a interpretacao isolada das métricas

globais.

4.6.1 Aumento de Dados para Classes Raras

Foi avaliada uma estratégia de aumento de dados no split de treino, mantendo a va-
lidagao fixa. O objetivo foi elevar para 300 exemplos de treino as classes pap_em_divisao,
pap_nao_definida e pap_reacional. Foram aplicadas transformagoes geométricas, inclu-

indo espelhamentos, rotagoes de 90, 180 e 270 graus, transposicao e transposicao reversa.
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O manifesto resultante combinou 23.638 exemplos originais com 548 exemplos aumentados,
totalizando 24.186 exemplos.

Apesar de melhorar a classe pap_em_divisao, cujo F1 passou para 0,0417, a es-
tratégia de aumento nao superou o checkpoint principal. A acuracia caiu de 0,7245 para
0,7171, a macro-F1 caiu de 0,6743 para 0,6637 e a weighted-F1 caiu de 0,7242 para 0,7186.
Além disso, pap_nao_definida passou de F1 0,5714 para 0,4000, e pap_reacional pas-
sou de 0,4056 para 0,3947. Esse resultado sugere que o aumento geométrico simples, no
recorte avaliado, nao foi suficiente para melhorar o desempenho global ou o equilibrio

entre classes.

4.7 ANALISE QUALITATIVA DOS RESULTADOS

Os experimentos indicam que o DAM congelado pode atuar como extrator de
representagoes visuais lteis para algumas classes anotacionais do UFSC Multi-Cyto. O
resultado do checkpoint principal, com acuracia de 0,7245 e macro-F1 de 0,6743 na va-
lidacao, e acuracia de 0,7202 e macro-F1 de 0,6639 no teste, indica sinal discriminativo
nos embeddings visuais, especialmente em classes com maior separagao visual no recorte
avaliado. Entretanto, as confusoes observadas entre classes de Papanicolaou e entre classes
relacionadas a foco, viabilidade e sobreposicao indicam que as representacoes nao resolvem
completamente a discriminagao visual exigida pelo dataset.

Do ponto de vista metodoldgico, a principal contribuicao foi documentar um ca-
minho de adaptagao controlado, através da preparacao de regides anotadas, extracao de
embeddings visuais, treinamento de classificador MLP, avaliacdo por métricas globais e
analise por classe. No pipeline integrado, a classificacdo anotacional foi tratada como
contexto computacional para a descri¢ao visual localizada. Mesmo quando o classificador
sugere uma classe com confiancga elevada, a saida nao deve ser convertida em diagnéstico.
A formulagao textual do sistema deve permanecer restrita a caracteristicas observaveis e

a avisos de limitacao.

4.8 DISCUSSAO DAS LIMITACOES

A primeira limitacao diz respeito a auséncia de validacao clinica. Os resultados
foram calculados sobre classes anotacionais do dataset UFSC Multi-Cyto e nao sobre
laudos diagnosticos independentes, categorias clinicas finais ou avaliacao descritiva de
especialistas. Portanto, os valores de acuracia, macro-F1 e weighted-F1 nao devem ser
interpretados como desempenho diagnéstico.

A segunda limitacao estd relacionada ao desbalanceamento e ao baixo suporte de
algumas classes. Classes como pap_em_divisao e pap_nao_definida possuem poucos

exemplos nos recortes de treino, validacao e teste, o que torna suas métricas instaveis.
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Mesmo quando ha melhora numérica em uma classe rara, a conclusao deve ser cautelosa,
pois poucos exemplos podem alterar substancialmente a métrica.

A terceira limitacao diz respeito ao escopo dos experimentos com DAM. A adapta-
¢ao textual com LoRA demonstrou viabilidade técnica, mas nao resolveu a discriminacao
visual entre classes. J& a abordagem com DAM congelado e MLP treinado sobre embed-
dings visuais produziu o melhor resultado quantitativo, mas nao corresponde a fine-tuning
completo do DAM. Essa disting¢ao é central para evitar extrapolagao metodoldgica.

Por fim, a conversao de CZI para DICOM foi validada funcionalmente com uma
amostra real, mas permanece limitada quanto a abrangéncia da avaliacao. O teste do-
cumenta a execu¢ao bem-sucedida do fluxo para um arquivo especifico, mas nao avalia
compatibilidade com diferentes origens, fabricantes, metadados ou estruturas internas de
arquivos CZI. Além disso, o prototipo nao implementa visualizagdo direta de arquivos
DICOM na interface web, ja que a andlise interativa é realizada sobre tiles exportados em

formato de imagem convencional.
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5 CONCLUSAO

O trabalho desenvolveu e avaliou tecnicamente um protétipo computacional para
apoio a analise regional de imagens citopatologicas. A abordagem implementou um fluxo de
recebimento e processamento de imagens, suporte a arquivos CZI, interoperabilidade com
DICOM aplicada a WSI, segmentacao interativa com SAM2, descri¢ao visual localizada
com DAM e uma interface web de demonstracao.

Do ponto de vista de software, o protétipo foi organizado em arquitetura modular,
com separacao entre dominio, servigos, infraestrutura, rotas de API e interface web. Essa
organizacao permitiu implementar e documentar fluxos de upload, consulta de metadados,
extracao de tiles, segmentacao, descricao, andalise regional integrada e conversao de CZI
para DICOM. A validagao funcional indicou viabilidade técnica dos médulos principais e
registrou a conversao bem-sucedida de uma amostra CZI real para saida DICOM, ainda
que essa evidéncia permaneca limitada a um arquivo especifico.

Do ponto de vista experimental, o trabalho investigou o uso do DAM em regides
anotadas do dataset UFSC Multi-Cyto. A adaptacao textual com LoRA apresentou funcio-
namento técnico, mas o melhor desempenho quantitativo foi obtido com o DAM congelado
como extrator de embeddings visuais e uma cabeca MLP treinada para classes anotacionais.
A configuragao principal apresentou acuracia de 0,7245, macro-F1 de 0,6743 e weighted-F1
de 0,7242 no conjunto de validacdo, o que sugere utilidade computacional dos embeddings
visuais do DAM para classificacdo anotacional auxiliar.

Em sintese, o trabalho demonstrou a viabilidade de uma abordagem para analise
regional em imagens citopatolégicas, articulando segmentacao interativa, descricao visual

localizada e classificagao anotacional em um prototipo tnico.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como continuidade desse trabalho, recomenda-se ampliar a avaliacdo do moédulo
de conversao de CZI para DICOM, utilizando arquivos provenientes de diferentes equi-
pamentos, fabricantes e configuragoes de aquisi¢cao. Essa ampliacao permitiria verificar a
preservacao dos dados visuais e dos metadados em diferentes estruturas de arquivo. Tam-
bém se propoe integrar ao prototipo um visualizador compativel com DICOM, associado
a um servidor para armazenamento e recuperacao dos objetos gerados, possibilitando a
inspecao das imagens convertidas no proprio fluxo da aplicacao.

Outra frente consiste na avaliagao das descrigoes visuais geradas pelo DAM com
a participacao de especialistas em citopatologia. Essa avaliacao pode considerar critérios
como correspondéncia com a regiao segmentada, adequacao da terminologia, relevancia
das caracteristicas descritas, clareza e presenca de informagoes inconsistentes. Tal pro-
cedimento permitiria compreender com maior precisao as possibilidades e limitacoes do

modelo como ferramenta de apoio a anotacao citopatoldgica.
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Em relagao a classificagdo anotacional, trabalhos posteriores podem explorar dife-
rentes arquiteturas sobre os embeddings visuais extraidos pelo DAM, bem como estratégias
de balanceamento, aumento de dados e tratamento especifico das classes com menor nu-
mero de exemplos. Também podem ser investigadas estratégias de adaptacdo do modelo
que considerem conjuntamente as representacoes visuais e as caracteristicas das diferentes
coloracoes presentes no dataset.

Por fim, propoe-se a construcao de bases multimodais que associem regioes citopa-
tologicas segmentadas, mascaras, classes anotacionais e descrigoes textuais elaboradas ou
revisadas por especialistas. A disponibilidade desse tipo de conjunto de dados permitiria
realizar adaptacgoes supervisionadas, estabelecer critérios quantitativos para a avaliacao
das descri¢oes e investigar modelos mais especializados na analise regional de imagens

citopatologicas.
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APENDICE A - REPOSITORIO

O codigo-fonte associado a este trabalho encontra-se organizado nos repositorios

abaixo. Para reproducao dos experimentos principais, utilizar as instrugoes presentes no
arquivo README.md.

e https://github.com/tainadacruz/cytopathology-image-descriptor

e https://codigos.ufsc.br/taina.cruz/cytopathology-image-descriptor
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Desenvolvimento de um Protétipo Computacional para Apoio
a Analise Citopatologica: uma Abordagem com Describe
Anything Model para Descricao de Regioes Celulares
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Abstract. This work develops and technically evaluates a computational pro-
totype to support the annotation and visual analysis of cytopathological images,
integrating the Describe Anything Model (DAM) for localized visual description
and annotational classification. The prototype combines image reception and
processing, CZI-to-DICOM conversion for Whole Slide Imaging, point-based
interactive segmentation with SAM2, and localized description with DAM, over
a FastAPI backend and a React web interface. On the UFSC Multi-Cyto dataset,
using the frozen DAM as a visual feature extractor, the main classifier reached
0.7245 accuracy and 0.6743 macro-F 1 on validation, indicating exploratory vi-
ability without characterizing diagnostic validation.

Keywords: Cytopathological Images. Describe Anything Model. Interactive
Segmentation. Localized Visual Description. Annotation-Based Classification.

Resumo. Este trabalho desenvolve e avalia tecnicamente um prototipo compu-
tacional para apoio a anotagdo e a andlise visual de imagens citopatologicas,
integrando o Describe Anything Model (DAM) para descri¢do visual localizada
e classificagdo anotacional. O protétipo retine recebimento e processamento de
imagens, conversdo CZI para DICOM aplicada a Whole Slide Imaging, segmen-
tagdo interativa por pontos com SAM?2 e descrigdo localizada com DAM, sobre
um backend em FastAPI e uma interface web em React. No dataset UFSC Multi-
Cyto, usando o DAM congelado como extrator visual, o classificador principal
alcangou acurdcia de 0,7245 e macro-F1 de 0,6743 na validagdo, indicando
viabilidade exploratoria, sem caracterizar validag¢do diagnostica.
Palavras-chave: Imagens Citopatoldgicas. Describe Anything Model. Segmen-
tacdo Interativa. Descricdo Visual Localizada. Classificacdo Anotacional.

1. Introducao

O cancer consiste em um grupo de mais de 100 doengas caracterizadas pelo crescimento
desordenado de células, capazes de se disseminar para outros tecidos por meio de metds-
tase [Brasil 2021]. A capacidade de invasdo e proliferacio distingue os tumores malignos
dos benignos [Boaretto et al. 2024]. A detecc¢do precoce é fundamental para o tratamento,
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e os estdgios iniciais podem ser identificados por alteragdes no nicleo das células afeta-
das; contudo, a andlise manual é demorada e sujeita a variacdes de interpretagdo entre pro-
fissionais [Victoria Matias et al. 2021]. Nesse contexto, a citopatologia examina células
obtidas de tecidos ou fluidos corporais [Johns Hopkins Medicine 2024], e ¢ amplamente
empregada no rastreamento do cincer cervical [Fowler et al. 2024].

A digitalizacdo de laminas permite que regides celulares sejam analisadas em
ambiente computacional [Kumar et al. 2020]. Entretanto, a manipulagdo dessas ima-
gens envolve formatos especificos de microscopia, como o Carl Zeiss Image (CZI), e
padrdes de interoperabilidade em imagem médica, como o DICOM aplicado a Whole
Slide Imaging (WSI) [Carl Zeiss Microscopy 2026, DICOM Standards Committee 2026,
Brundage et al. 2022]. Em revisdo sistemdtica conduzida no contexto deste trabalho,
[Evaristo et al. 2025] analisaram Multimodal Large Language Models (MLLMs) aplica-
dos a imagem médica e apontaram limitacdes relacionadas a escassez de dados anotados,
custo computacional, confiabilidade, alucinacdes e integracao clinica. Esses resultados
reforcam a relevancia de investigar, de forma exploratdria, o uso de modelos multimodais
nesse dominio [Zhang et al. 2023].

Diante disso, este trabalho investiga uma alternativa computacional baseada em
descricao visual localizada e segmentacdo interativa orientada por pontos. Modelos
como o Describe Anything Model (DAM) foram propostos para gerar descri¢cdes deta-
lhadas de regides especificas em imagens e videos [Lian et al. 2025], enquanto o Seg-
ment Anything Model 2 (SAM2) atua como modelo fundacional de segmentagdao promp-
tavel [Ravi et al. 2024]. A avaliac@o considera testes funcionais, exemplos de entrada e
saida, andlise qualitativa e experimentos exploratérios com classes anotacionais do data-
set UFSC Multi-Cyto [Santos et al. 2025].

1.1. Objetivos

O objetivo geral é desenvolver e avaliar um prototipo computacional para apoio a ané-
lise de imagens derivadas de exames citolgicos, integrando processamento de imagens,
segmentacdo interativa com SAM?2, descri¢do visual localizada com DAM, classificacdo
anotacional baseada em embeddings visuais e suporte exploratdrio a interoperabilidade
CZI-DICOM. Como objetivos especificos, o trabalho busca: (a) implementar uma API
para recebimento, registro e processamento de imagens citopatoldgicas; (b) implementar
suporte a arquivos CZI com conversao para DICOM; (c) integrar segmentacdo interativa
por pontos com SAM?2, com retorno estruturado de méscara, poligono, caixa delimita-
dora e metadados; (d) integrar descri¢do visual localizada de regides segmentadas com
DAM; (e) investigar o uso do DAM como extrator visual para classificagdo anotacional;
e (f) avaliar o protétipo por validacdo funcional, andlise qualitativa e experimentos com o
dataset UFSC Multi-Cyto.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Citopatologia, Coloracoes e Interoperabilidade

A citologia estuda a morfologia, a estrutura e as alteragdes das células, e o
termo citopatologia € empregado quando o foco estd no processo diagndstico, em
que células obtidas por esfoliacdo, raspagem ou aspiracdo sdo processadas em
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laminas e examinadas microscopicamente para identificar tumores e lesdes pré-
cancerosas [National Library of Medicine 2003, Stanford Pathology 2024]. Por ser um
procedimento de baixo custo e ndo invasivo, € utilizado no apoio ao diagndstico de diver-
sas doengas, embora a realiza¢cdo manual permaneca demorada e vulneravel a interpreta-
cdo humana [Victéria Matias et al. 2021].

A andlise citolégica emprega diferentes técnicas de coloracdo que destacam es-
truturas celulares de interesse [Victéria Matias et al. 2021]. O dataset UFSC Multi-
Cyto retne imagens coradas por Papanicolaou (cavidade oral), Feulgen e Argy-
rophilic Nucleolar Organizer Regions (AgNOR), estas duas provenientes do colo do
utero [Santos et al. 2025]. No rastreamento cervical, associado a infeccdo persis-
tente por tipos oncogénicos do Papilomavirus Humano (HPV), o exame de Papanico-
laou permite identificar alteracdes citoldgicas anormais [Fowler et al. 2024]. No can-
cer oral, de maioria escamosa, a citologia esfoliativa apoia a identificacio de anor-
malidades [PDQ Adult Treatment Editorial Board 2025]. Para padronizar relatérios cer-
vicais, o Sistema Bethesda estabelece categorias que refletem a gravidade das le-
soes [Pangarkar 2022].

O WSI permite a digitalizagdo completa de laminas em alta resolug@o, gerando
laminas virtuais que preservam detalhes morfolégicos e podem ser integradas a algo-
ritmos de IA [Kumar et al. 2020, Kantsemal 2024]. Nesse dominio, coexistem forma-
tos proprietérios de fabricantes de scanners [Goode et al. 2013]. Destacam-se, para este
trabalho, o formato CZI, voltado a aquisicdo e ao armazenamento de imagens multidi-
mensionais de microscopia [Carl Zeiss Microscopy 2026], e o padrao DICOM aplicado
a WSI, que favorece a padronizacdo e a interoperabilidade de imagens de ldmina in-
teira [DICOM Standards Committee 2026, Brundage et al. 2022]. A telepatologia, re-
gulamentada no Brasil em 2019, refor¢a a importancia de integridade, confidenciali-
dade e rastreabilidade no tratamento de imagens médicas digitais [Sartori et al. 2014,
FEHOESP 2019, CEM 2019].

2.2. Segmentacao Interativa e Descricao Visual Localizada

Avancos recentes em [A tém automatizado tarefas antes manuais, como classificagdo
celular e andlise morfoldgica, otimizando o processamento de grandes volumes de da-
dos [Shafi and Parwani 2023, Asif et al. 2024]. Algoritmos de Deep Learning possi-
bilitam a automatizacdo de processos complexos, como detec¢do e segmentacdo celu-
lar [Giarnieri and Scardapane 2023]. A segmentacao difere da classificacdo por delimitar
espacialmente os elementos de interesse, frequentemente em nivel de pixel; na segmen-
tacdo interativa, a delimitacdo € orientada por entradas do usudrio, como cliques, pontos,
caixas ou mascaras [Ravi et al. 2024].

O SAM2 é descrito como um modelo fundacional para segmentacdo visual promp-
tavel em imagens e videos, tratando a imagem como caso particular de video com um
unico quadro; emprega arquitetura baseada em transformadores com streaming memory,
capaz de armazenar informacdes sobre o objeto segmentado, os prompts fornecidos e
as predi¢cdes anteriores [Ravi et al. 2024]. O DAM, por sua vez, € proposto para detai-
led localized captioning, isto €, a geracdo de descri¢des textuais detalhadas de regides
especificas. Para tanto, combina um focal prompt, que representa a regido com maior
densidade de informacdo visual, e uma arquitetura visual localizada, que incorpora a
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madscara da regido de forma espacialmente alinhada e integra o contexto global da ima-
gem [Lian et al. 2025].

O aprendizado por transferéncia reaproveita conhecimento de um dominio
de origem para reduzir a dependéncia de grandes volumes de dados no dominio-
alvo [Zhuang et al. 2020]. Entre os métodos de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT),
que treinam apenas um subconjunto reduzido de parametros [Lialin et al. 2023], o Low-
Rank Adaptation (LoRA) congela os pesos pré-treinados e insere matrizes treindveis de
baixo posto [Hu et al. 2021]. Alternativamente, um modelo congelado pode ser usado
como extrator de embeddings, que alimentam um classificador supervisionado, como um
Multilayer Perceptron (MLP) [Goodfellow et al. 2016].

3. Trabalhos Relacionados

[Andredli Petrolini et al. 2019] desenvolveram um sistema de telepatologia colaborativa
para o Sistema Unico de Sadde brasileiro, integrando diagndstico remoto, ambiente vir-
tual que simula um microscépio e geracdao padronizada de relatérios em DICOM Struc-
tured Reporting. A avaliacdo, conduzida com 21 participantes por meio do modelo AdE-
QUATE [Alves 2017], demonstrou resultados positivos em efetividade e conforto de uso.
O presente trabalho se relaciona a essa proposta por atuar sobre imagens patolégicas digi-
tais e interoperabilidade, mas se diferencia por ndo propor telepatologia colaborativa nem
diagndstico remoto, e sim um prototipo de API independente para apoio a anotacdo e a
andlise visual localizada.

[Evaristo et al. 2025] apresentaram uma revisao sistemdtica sobre MLLMs apli-
cados a dados de imagem médica, analisando publicacdes de 2023 a marco de 2025. Os
autores observaram diversificacdo das aplica¢des, com apoio diagndstico especializado,
sistemas interativos, geracdo de relatérios e localizagdo visual, mas destacaram limita-
coes como escassez de dados anotados em larga escala, custo de anotacdo especializada,
custos computacionais, risco de alucinagdes e desafios de integracao clinica. Esses re-
sultados se relacionam diretamente a este trabalho, pois reforcam a dificuldade de obter
bases estruturadas com pares de imagem médica e descri¢do textual especializada.

4. Desenvolvimento

4.1. Método de Pesquisa

O trabalho caracteriza-se como pesquisa aplicada, de cardter exploratério e descritivo,
conduzida por meio do desenvolvimento e da avaliacdo técnica de um protétipo com-
putacional [Prodanov and Freitas 2013]. O backend foi desenvolvido em Python com
o framework FastAPI, e a interface web de demonstracdo em TypeScript com React e
Vite. Foram utilizadas bibliotecas para armazenamento local, manipula¢do de imagens,
leitura de arquivos CZI, conversdo para DICOM, segmentacdo com SAM?2 e descri¢dao
com DAM [Ravi et al. 2024, Lian et al. 2025]. O objetivo metodoldgico ndo foi validar
clinicamente um sistema de diagndstico, mas desenvolver e avaliar uma API para apoio a
anotacdo de imagens citopatoldgicas.

4.2. Conjunto de Dados

Os experimentos exploratdrios utilizaram o UFSC Multi-Cyto, disponibilizado no Mende-
ley Data [Santos et al. 2025]. O conjunto contém 17.422 fragmentos de imagens citopato-
l6gicas com anotacdes por instancia, fornecidos nos formatos COCO e YOLO e divididos
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em treinamento (12.502), validacdo (2.448) e teste (2.472). Durante o desenvolvimento,
foram identificadas 22 classes anotacionais, agrupadas pelos prefixos pap_ (Papanico-
laou), agnor_ (AgNOR) e feulgen_ (Feulgen). Para os experimentos com DAM, o
processo recorta a regido anotada, aplica a médscara da anotagdo como canal alfa e registra
os exemplos em um manifesto estruturado. Para os testes de interoperabilidade, foi utili-
zado um arquivo CZI do conjunto associado ao trabalho de [Ramirez Puebla et al. 2024],
empregado apenas na validacao funcional de leitura, extracdo de tile e conversdo para
DICOM.

4.3. Arquitetura do Sistema

O protétipo foi organizado em camadas, separando entidades de dominio, orquestragcdo de
casos de uso, roteadores HTTP e adaptadores concretos para armazenamento, leitura de
imagens, conversao, segmentacdo e descri¢ao. A aplicacdo FastAPI registra os roteadores
de saude, arquivos, jobs, segmentagdo, descri¢do e pipeline sob o prefixo /api/v1. O
armazenamento local € organizado em diretdrios para uploads, tiles exportados, mascaras,
jobs e saidas DICOM.

O modulo de arquivos e interoperabilidade recebe imagens por upload HTTP,
registra os arquivos, permite acesso a imagens comuns (via tile full) ou a regides extra-
idas de arquivos CZI, e oferece conversdao para DICOM por meio de jobs assincronos. O
modulo de segmentacao interativa recebe o identificador do arquivo, um tile opcional e
uma lista de pontos rotulados como positivos (1) ou negativos (0); o adaptador do SAM?2
carrega a imagem em RGB, executa a inferéncia, seleciona a mascara de maior pontuagao
e a converte em caixa delimitadora, poligono e drea em pixels. O modulo de descri¢iao
visual localizada combina a imagem RGB com a méscara em uma imagem RGBA, cal-
cula um recorte com contexto ao redor da caixa delimitadora e envia a regiao ao servidor
DAM; a instrugdo textual restringe a resposta a caracteristicas visuais observaveis em por-
tugués, explicitando que a saida nio deve conter diagndstico clinico ou classificacio de
malignidade [Lian et al. 2025].

O pipeline integrado de analise regional, exposto pelo endpoint POST
/api/vl/pipeline/analyze-region, retne esses médulos em um tnico fluxo,
apresentado na Figura 4 (Apéndice A). A partir do arquivo, dos pontos e de uma instru¢ao
textual, o servico exporta a imagem ou tile, executa a segmentacao, encaminha a regiao
a classificacdo anotacional auxiliar e solicita a descricdo ao DAM, retornando um objeto
JSON com os blocos segmentation, descriptioneclassification.

4.4. Adaptacao Exploratoria e Classificacao Anotacional

Além da descricao localizada, foram implementados experimentos exploratérios de adap-
tacdo ao dominio citopatoldgico, motivados pela escassez de bases com pares de imagem
e texto especializado [Evaristo et al. 2025]. A primeira rota consistiu na adaptagdo tex-
tual leve com LoRA, aplicada ao componente linguistico do DAM, sem ajuste de ponta
a ponta dos componentes visuais [Hu et al. 2021, Lialin et al. 2023]. A segunda rota uti-
lizou o DAM congelado como extrator de embeddings visuais das regides anotadas, com
os vetores resultantes servindo ao treinamento de uma cabeca classificadora MLP, em
estratégia fundamentada no aprendizado por transferéncia [Zhuang et al. 2020]. O servi-
dor DAM foi estendido com um endpoint local de classificacdo anotacional auxiliar, cujo
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resultado (classe mais provavel, confianca e lista top-%£) € usado como contexto para a
descricao textual.

4.5. Limitacoes de Implementacao

As limitacOes foram tratadas como delimitagdes metodoldgicas. A execucdo do SAM2
e do DAM depende de checkpoints, arquivos de configuracio e recursos computacionais
compativeis. O suporte a CZI e a conversdo para DICOM dependem de bibliotecas exter-
nas e da estrutura interna dos arquivos. O UFSC Multi-Cyto fornece imagens, méscaras e
classes anotacionais, mas nao descri¢des textuais especializadas por regido, de modo que
os experimentos de adaptacdo e classificacdo foram estruturados a partir das classes do
dataset [Santos et al. 2025]. A interface web demonstra o fluxo com imagens comuns e
tiles de CZI, mas nao implementa um visualizador completo para arquivos DICOM.

5. Resultados e Experimentos

Os experimentos foram conduzidos em ambiente Linux (x86_64), com API em Python
3.10.14 e FastAPI, experimentos de DAM em PyTorch 2.6.0+cul24, e duas GPUs NVI-
DIA GeForce RTX 3090 (24 GB) e uma RTX 5080 (16 GB). A valida¢ao funcional con-
firmou o funcionamento dos médulos de satide, arquivos e metadados, segmentagao in-
terativa, descricdo localizada, classificacdo anotacional auxiliar e pipeline integrado. A
Figura 1 ilustra uma mdscara produzida pelo SAM?2 a partir de pontos indicados pelo
usudrio.

A partir da regido segmentada, o pipeline solicita ao DAM uma descri¢ao visual
localizada. A Figura 2 apresenta um exemplo de saida retornada pelo protétipo, restrita a
caracteristicas visuais observaveis, como forma, contorno, coloracdo, textura e sobrepo-
sicdo, acompanhada de aviso de que a descri¢do ndo corresponde a diagnéstico clinico,
além da classe anotacional sugerida pela classificacao.

O fluxo de conversao CZI para DICOM foi validado funcionalmente com um ar-
quivo CZI real, gerando uma saida . dcm disponibilizada como resultado do job. Esse
teste documenta a execug¢do bem-sucedida do fluxo para uma amostra, sem representar
validacdo ampla para diferentes fabricantes, configuracdes de aquisi¢ao ou estruturas in-
ternas de arquivos CZI.

5.1. Adaptacao Textual com LoRA

A adaptacdo textual com LoRA teve cardter exploratorio, verificando se o componente
linguistico do DAM poderia aprender um formato de resposta mais aderente as classes
anotacionais. Os testes demonstraram funcionamento técnico do pipeline de preparacao
de dados, carregamento do modelo e aplicagdo dos adaptadores, mas a adaptacdo ndo
resolveu de forma consistente a discriminagdo visual entre classes, resultado coerente
com o fato de os componentes visuais permanecerem congelados. Por esse motivo, a rota
quantitativa principal passou a ser a classificacdo sobre embeddings visuais.

5.2. DAM Congelado como Extrator Visual

Na rota principal, o DAM foi mantido congelado e utilizado para extrair embeddings vi-
suais das regides anotadas, treinando-se uma cabeca MLP para predizer as 22 classes
anotacionais. A configuracdo principal adotou pooling mean, normalizacdo [2 e camada
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* negativo: x=984, y=498

Figura 1. Mascara do SAM2 aplicada a uma regiao citopatologica selecionada
por pontos.

oculta de dimensdo 1024, com dropout de 0,2, taxa de aprendizado de 0,0005, decai-
mento de peso de 0,0001, lote de 128 exemplos e 80 épocas. As métricas reportadas
foram acuricia, macro-F1 e weighted-F1; a média macro reduz a tendéncia de avaliar
o desempenho apenas pelas classes de maior suporte [Scikit-learn Developers 2026]. A
Tabela 1 compara as configuracdes avaliadas sobre 4.875 regides validas de validacdo.

O checkpoint com até 1.000 exemplos por classe foi adotado como candidato prin-
cipal por apresentar a maior macro-F1. Embora a configuracdo com até 2.000 exemplos
tenha obtido acurdcia global superior, sua macro-F1 e weighted-F1 foram inferiores. No
split de teste, o checkpoint principal apresentou acuricia de 0,7202, macro-F1 de 0,6639 e
weighted-F1 de 0,7183, valores proximos aos da validagdo. A Figura 3 apresenta a matriz
de confusdo normalizada dessa configuragao.

A anélise por classe revelou diferengas entre grupos anotacionais. Classes como
agnor_Cluster e agnor_Satellite apresentaram F1 elevado (0,9801 e 0,9834),
enquanto classes raras ou visualmente préximas apresentaram desempenho inferior ou
instdvel, sobretudo com baixo suporte de valida¢do, como indica a Tabela 2. As princi-
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3. Descrigdo retornada

Com base no classificador por embeddings visuais do DAM, a regido selecionada corresponde a categoria anotacional Feulgen para sujeira,
artefato ou detrito visual (confianga: 0.8460). A regido visivel € uma mancha de coloragdo purple, com uma textura indistinta e um contorno
irregular. A coloragdo é concentrada em uma area central, com uma graduagao de intensidade de purple, sendo mais intensa na parte superior e
mais fina na parte inferior. A mancha ndo apresenta nenhuma estrutura celular definida ou nenhuma outra caracteristica visivel. Observagdo: esta
descricdo é visual e localizada, gerada a partir da regido segmentada, e ndo corresponde a diagnéstico clinico.

Classificagdo anotacional

Classe sugerida: feulgen_sujeira (85%)

[
{
"label": "feulgen_sujeira",
"score": 0.846@327982902527,
"definition": "categoria anotacional Feulgen para sujeira, artefato ou detrito visual."

"label": "feulgen_mancha",
"score": 0.13725939393043518,
"definition": "categoria anotacional Feulgen para mancha ou marca de coloragdo sem estrutura celular claramente definida."

"label": “pap_nao_definida",
"score": 0.006610050331801176,
"definition": "categoria anotacional Papanicolaou para regido sem classe visual definida no vocabuldrio do dataset.”

Figura 2. Descricao visual localizada retornada pelo protétipo para uma regiao
selecionada, com a classe anotacional sugerida.

pais confusdes ocorreram entre pap_fora_de_foco e pap_anormal (81 ocorrén-
cias), entre agnor_Nucleus e agnor_Nucleus_out_of_focus, e entre classes
de Papanicolaou associadas a foco, sangue e anormalidade, indicando que parte dos erros
se concentra em grupos com atributos visuais proximos.

Uma estratégia de aumento de dados no split de treino, com transfor-
macOes geométricas para elevar a 300 exemplos as classes pap_em_divisao,
pap_nao_definidaepap_reacional, ndo superou o checkpoint principal: a acu-
rdcia caiu para 0,7171 e a macro-F1 para 0,6637, sugerindo que o aumento geométrico
simples, no recorte avaliado, ndo foi suficiente para melhorar o equilibrio entre classes.

5.3. Analise e Limitacoes

Os experimentos indicam que o DAM congelado pode atuar como extrator de represen-
tacdes visuais Uteis para parte das classes anotacionais, especialmente aquelas com maior
separacdo visual. Entretanto, as confusdes observadas mostram que as representacoes
ndo resolvem completamente a discriminagdo exigida pelo dataset. Os resultados foram
calculados sobre classes anotacionais, € ndo sobre laudos diagndsticos independentes ou
avaliacdo de especialistas. Por conta disso, os valores de acurdcia, macro-F1 e weigh-
ted-F1 nao devem ser interpretados como desempenho diagndstico. Somam-se a isso 0
desbalanceamento e o baixo suporte de algumas classes, que tornam suas métricas instd-
veis, € a validacdo da conversdo CZI-DICOM limitada a uma tnica amostra.
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Tabela 1. Resultados de validacao dos classificadores sobre embeddings visuais

do DAM.

Configuracao Acuracia Macro-F1 Weighted-F1

Até 500 exemplos por classe 0,7050 0,6631 0,7009

Até 1.000 exemplos por classe 0,7245 0,6743 0,7242

Até 2.000 exemplos por classe 0,7274 0,6727 0,7230

1.000 por classe com aumento (classes raras)  0,7171 0,6637 0,7186

Tabela 2. Exemplos de métricas por classe no checkpoint principal.

Classe anotacional Suporte Precisio Recall F1
agnor_Cluster 300 0,9768 0,9833 00,9801
agnor_Satellite 300 0,9801 0,9867 0,9834
feulgen_sujeira 66 0,8889  0,7273 0,8000
pap_anormal 299 0,5099 0,6020 0,5521
pap_em_divisao 4 0,0000 0,0000 0,0000
pap_nao_definida 9 0,8000 0,4444 0,5714
pap_reacional 85 0,5000 0,3412 0,4056

6. Conclusao

Este trabalho desenvolveu e avaliou tecnicamente um protétipo computacional para apoio
a andlise regional de imagens citopatoldgicas, integrando recebimento e processamento
de imagens, suporte a CZI, interoperabilidade com DICOM aplicada a WSI, segmentagao
interativa com SAM2, descricdo visual localizada com DAM e uma interface web de de-
monstragdo. A arquitetura modular permitiu implementar os fluxos de upload, consulta
de metadados, extracdo de tiles, segmentacdo, descricdo, andlise regional integrada e con-
versdo de CZI para DICOM, incluindo a conversdo bem-sucedida de uma amostra real.
No eixo experimental, o melhor desempenho quantitativo foi obtido com o0 DAM con-
gelado como extrator de embeddings visuais e uma cabeca MLP, alcancando acurécia de
0,7245 e macro-F1 de 0,6743 na validacdo. Esses resultados indicam utilidade computa-
cional dos embeddings para classificacdo anotacional auxiliar, sem caracterizar validagao
clinica.

Como trabalhos futuros, propde-se ampliar a validag¢do da conversao CZI-DICOM
com arquivos de diferentes origens e estruturas internas, integrar ao protétipo um visua-
lizador DICOM associado a um servidor e avaliar as descri¢des geradas pelo DAM com
especialistas em citopatologia. Também se pretende investigar novas arquiteturas de clas-
sificacdo, estratégias de balanceamento de classes e outras formas de adaptacio sobre os
embeddings visuais. Por fim, destaca-se a construcao de bases multimodais que associem
regides segmentadas, mascaras, classes anotacionais e descricdes especializadas revisa-
das por profissionais, possibilitando a adaptagdo e a avaliagdo mais objetiva de modelos
voltados a citopatologia.
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A. Pipeline Integrado de Analise Regional

A Figura 4 apresenta o fluxo completo do pipeline integrado de andlise regional descrito
na Sec¢do 4.3.
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