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Abstract. Deep Learning algorithms for detecting micrometastasis in breast
cancer can improve the gold standards and the efficiency of pathologists’ routi-
nes. An analysis of the literature indicates that the models still need to improve
their performance in identifying micrometastases and tumor cells. In the case
of isolated tumor cells, the detection rates were below 40%. There are also op-
portunities to improve on positive rates, since many models still detect nerves
or contaminations as false micrometastases. In this study, we investigated the
implementation to perform the classifications of metastasis. The goal is that this
classification neural network become the first layer of a two-layer final neural
network model - classification and segmentation. As partial results, this work
achieved an AUC = 0.998 for the classification task on the slide patch.

Resumo. Algoritmos de Deep Learning para detecção de micrometástases em
câncer de mama podem melhorar os padrões-ouro e a eficiência das rotinas
dos patologistas. Uma análise da literatura indica que os modelos ainda pre-
cisam melhorar seu desempenho na identificação de micrometástases e células
tumorais. No caso de células tumorais isoladas, as taxas de detecção ficaram
abaixo de 40%. Também há oportunidades para melhorar as taxas de falsos
positivos, pois muitos modelos ainda detectam nervos ou contaminações como
falsas micrometástases. Neste estudo, investigamos a implementação de uma
rede neural para a classificação de metástases. O objetivo é que esta rede neu-
ral de classificação seja a primeira camada de um modelo final composto por
duas redes neurais - classificação e segmentação. Como resultados parciais,
este trabalho obteve uma AUC = 0,998 para a tarefa de classificação nos frag-
mentos da lâmina.

1. Introdução
O câncer é um dos principais problemas de saúde pública em todo o mundo. O câncer
de mama é um dos cânceres mais comuns e mortais em mulheres [Ferlay et al. 2021].
Apesar do prognóstico para pacientes com câncer de mama ter melhorado nos últimos
anos, este prognóstico é significativamente prejudicado quando o câncer de mama apre-
senta metástase [Howlader et al. 2018]. Detectar a presença de células metastáticas é



um fator importante no prognóstico do câncer de mama [Siegel et al. 2021]. No en-
tanto, este processo é meticuloso e demorado e pode levar à perda de micrometástases
[Litjens et al. 2018a].

Os avanços na digitalização de imagens histopatológicas e a disponibilização de
conjuntos de dados relevantes intensificaram estudos para o uso clı́nico de algoritmos
de visão computacional relacionados ao auxilio no diagnóstico de metástases em câncer
de mama. A avaliação da presença de células tumorais nos linfonodos sentinelas axila-
res através de exames histopatológicos figura como um dos métodos mais precisos para
determinar a localização e a extensão de uma metástase de câncer de mama, permane-
cendo como um dos mais importantes fatores prognósticos [Cserni et al. 2021]. Essa
tarefa no entanto é exaustiva ao patologista e suscetı́vel a falhas, principalmente para
a análise de micrometástase, que são áreas metastáticas na escala de menos de 2 mm
[Cardoso et al. 2019].

Estudos apontam o potencial benefı́cio das aplicações de Deep Learning em áreas
de patologia digital e aplicações médicas relacionadas, embora ciente das limitações
desta tecnologia em termos de raciocı́nio e interpretação humana [Dwivedi et al. 2021].
Trabalhos sugerem que alguns algoritmos podem até exceder a sensibilidade de um
patologista para detectar focos de câncer individuais em imagens digitais, por isso,
aliar esse processo à rotina patológica pode aumentar o sucesso do diagnóstico
[Ehteshami Bejnordi et al. 2017].

Na literatura atual existe uma limitação em relação ao conjunto de dados e a com-
plexidade computacional de se manipular imagens de tamanho na escala de Gigapixel, no
qual se apresentam as imagens histopatológicas digitalizadas. Quanto às limitações dos
modelos já implementados, muitos ainda falham na identificação de micrometástases e
falham em gerar falsos positivos devido a confusão com outras células de caracterı́sticas
semelhantes presentes no linfonodo.

Este trabalho tem como objetivo auxiliar na investigação da aplicação de algorit-
mos de Deep Learning para a detecção de micrometástases em câncer de mama. Para
isso, este artigo apresenta os resultados encontrados para a rede neural implementada,
realizando a classificação das imagens metastáticas. O objetivo é que esta rede seja a
primeira de um modelo final composto de duas camadas de redes neurais de aprendi-
zado profundo. A primeira, apresentada neste trabalho, para realizar a classificação das
metástases, seguida de uma segunda rede neural para realizar a segmentação das células
tumorais. Para a tarefa de classificação, o algoritmo proposto alcançou valores para a
Área sob a Curva (AUC) = 0.998 nos teste a nı́vel de fragmentos da lâmina, enquanto a
baseline definida apresenta valor para a tarefa de classificação AUC = 0.994.

As principais contribuições deste trabalho são:

• Investigar uma rede de classificação de imagens para que a mesma seja a primeira
rede de um modelo composto por duas etapas para detectar micrometástase no
linfonodo sentinela com base em imagens histopatológicas.

• Implementar um novo pipeline de pré-processamento para Whole-Slide-Images
(WSI) para lidar com a complexidade computacional de se manipular essas ima-
gens de alta resolução e para realizar o rotulamento das imagens para o treina-
mento.



• Uma revisão de literatura buscando verificar as oportunidades e limitações do uso
de modelos de visão computacional para a classificação de metástases no câncer
de mama.

2. Trabalhos Relacionados
O estudo [Lee and Paeng 2018] propõe realizar uma classificação do linfonodo baseado
no sistema pN-staging o qual é uma estratégia para entender o risco atual para o estadia-
mento nodal no câncer de mama. O estudo também tem foco na previsão do pN-staging
das metástases como potencial para reduzir a carga de trabalho e ajudar o patologista uti-
lizando um modelo baseado em uma Rede Neural Convolucional (CNN) Random Forest.
O método alcançou uma pontuação kappa de 0, 9203 no conjunto de dados Camelyon17.

No trabalho realizado por [Liu et al. 2019] foi utilizado o conjunto de dados de
treinamento Camelyon16 para treinar um modelo de detecção denominado LYNA. Uma
contribuição importante deste trabalho encontra-se no fato de os achados terem sido com-
parados com conjunto de dados de diferentes laboratórios independentes para medir a re-
produtibilidade de treinamento do Camelyon16. O LYNA alcançou uma AUC de 99.6%.

Também utilizando uma CNN, [Wang et al. 2021] criou um modelo para prever
e classificar metástases nos linfonodos sentinelas. Ao observarem que as resoluções de
imagem para este treinamento são geralmente menores do que a resolução de entrada
do modelo projetado, [Wang et al. 2021] propuseram um método de aumento de dados
chamado Random Center Cropping (RCC) que amplia a escala dos conjuntos de dados,
mas também preserva a resolução e a área central das imagens, alcançando uma precisão
de até 97.96% para detectar metástases.

Detectando que a maioria dos trabalhos usa o patch como um indivı́duo inde-
pendente para treinar o modelo, [Zhang et al. 2019] desenvolveu uma rede de contexto
espacial múltiplo (MSC-Net) com o objetivo de mitigar a falta de precisão causada pelo
corte, considerando as correlações espaciais entre patches vizinhos.

Uma análise de imagens de alto rendimento por apresentar rápida velocidade
de processamento foi apresentada por [Wollmann and Rohr 2017]. O método executa
a classificação em pequenos patches e usa a média do modelo para diminuir a variância e
o bias.

No estudo realizado por [Turki et al. 2021], foram testadas diferentes arquiteturas
de aprendizado profundo, incluindo DenseNet121, ResNet50, VGG16, Xception. Também
foram utilizados e avaliados algoritmos de aprendizado como Random Forest, AdaBoost
e SVM. Neste estudo, os resultados experimentais mostraram que DenseNet121 gerou
melhores resultados de desempenho com base nas medidas usadas em problemas de de-
sequilı́brio de classe.

O método proposto por [Valkonen et al. 2017] é baseado em feature engineering
e aprendizado supervisionado com um modelo Random Forest. Assim, o método extrai
das imagens de entrada caracterı́sticas importantes para a detecção de metástases que
incluem textura da imagem, estrutura espacial e distribuição de núcleos. Os resultados
apresentados demonstram que o método detecta áreas metastáticas em linfonodos com
boa precisão (AUC 0, 97–0, 98 para detecção de tumor em toda a área da imagem, AUC
0, 84-0, 91 para tumor versus detecção de tecido normal).



Usando uma técnica de normalização de cores genérica, [Chen et al. 2016] treinou
uma rede neural convolucional profunda baseada em patches para realizar uma avaliação
de metástases baseada em lâminas. O trabalho alcançou resultados de sensibilidade 0, 96,
especificidade 0, 89 e pontuação AUC de 0, 90 o que indica que o modelo pode ser apli-
cado a WSI para regiões metastáticas sem calibração adicional para os perfis de coloração.

2.1. Limitações e oportunidades

A análise dos resultados e a matriz de confusão dos mesmos revelam que os trabalhos
ainda precisam melhorar a performance para identificar micrometástases e células tumo-
rais isoladas de forma confiável. Neste último caso em [Bandi et al. 2018] as taxas de
detecção ficaram abaixo de 40%.

Há também espaço para explorar categorias de falsos positivos, visto que mui-
tos modelos ainda detectam nervos ou contaminações como falsas micrometástases. Se
averı́gua também que é preciso melhorar a pontuação de falsos positivos e explorar a
carência da amplitude de conhecimento e experiência de patologistas que os algoritmos
possuem para, por exemplo, detectar e distinguir as micrometástases de outras anormali-
dades que o modelo não foi explicitamente treinado para classificar.

A arquitetura proposta objetiva amenizar o problema de confusão das células me-
tastáticas com outras células ou contaminações, desta forma, neste estudo as imagens
não são redimensionadas, utilizando as lâminas na resolução original e fragmentando as
mesmas para realizar a classificação. Assim, pretende-se que a rede neural aprenda um
maior número de caracterı́sticas das células metastáticas. Para mitigar o problema de fal-
sos negativos, a classificação é feita a nı́vel de fragmentos das imagens, denominados de
patches, penalizando para erros de falsos negativos.

3. Abordagem Proposta

Este trabalho visa o estudo de uma rede neural de classificação de metastáses a nı́vel
de patches de lâminas histopatológicas. Esta abordagem é composta por uma etapa de
pré-processamento das imagens WSI, para amenizar problemas causados pelas técnicas
histopatológicas, e também amenizar problemas de processamento computacional dessas
imagens, dividindo a imagem original em patches. Em seguida esses patches alimentam
a entrada da rede de classificação onde os mesmos são classificados como positivo ou ne-
gativo para a classe metástase. O objetivo futuro é que, após essa classificação, os patches
positivos serão a entrada de dados de uma segunda rede neural que fará a segmentação a
nı́vel de pixel dos patches positivos, localizando a região metastática, criando a máscara
da classe metástase e dimensionando o tamanho da mesma, realizando a correspondência
pixel-mm correspondente ao conjunto de dados, produzindo o resultado final.

3.1. Conjunto de dados

O conjunto de dados escolhido para os experimentos iniciais é o Camelyon16
[Litjens et al. 2018b]. Dois fatores amenizados na etapa de preprocessamento foram a
dificuldade de processar essas imagens devido ao seu tamanho - cerca de 2 GB cada - e
a variabilidade de cores nas imagens que a tonalização em diferentes laboratórios pode
causar.



3.2. Pré-processamento dos dados
Na primeira etapa do pré-processamento das imagens foi realizado o processo de
normalização das cores. Para isso, implementou-se uma função para normalizar as
tonalizações, tendo como referência o trabalho proposto por [Macenko et al. 2009]. Este
processo pode ser visto na Figura 1.

Figura 1. A imagem mostra o antes, (a) e (c), e depois, (b) e (d), da
aplicação do filtro para corrigir a variabilidade de cores em duas lâminas histo-
patológicas de dois laboratórios diferentes no conjunto de dados Camelyon16.
[Litjens et al. 2018b]

Após a normalização, para reduzir o tempo e o processamento computacional
e melhorar a ativação das redes para as metástases, o fundo da imagem foi removido,
focando nas regiões da lâmina que contém tecido, preenchendo com valores [0, 0, 0].

Em seguida, a imagem original e a máscara anotada foram fragmentadas em pat-
ches, armazenando a posição matricial do patch em relação a lâmina original para pos-
terior correlação espacial e reconstrução. Este processo foi realizado para lidar com os
problemas relacionados a complexidade computacional sem necessariamente sacrificar a
resolução e, consequentemente, caracterı́sticas importantes da imagem.

As imagens foram dividias em patches de 224x224 pixels, movendo exatos 224
pixels da esquerda para a direita - stride - com a imagem na máxima resolução. O tama-
nho 224 foi determinado através da proporção matemática com a relação pixel-mm das
lâminas que é 1792px = 1mm. O mesmo processo foi realizado para as máscaras de
anotações, criando patches de máscaras exatos correspondentes aos patches das imagens.

Os patches relevantes para o treinamento foram selecionados baseando-se na
quantidade de tecido presente, sendo essa igual ou maior a 25% do patch, determinado
empiricamente. A última etapa do pré-processamento consiste na rotulação dos patches
como positivo ou negativo para metástase. Para averiguar a classe de cada patch, foi ana-
lisado o centro 56x56 pixels da imagem, se ao menos um pixel dentro dessa região central
era positivo o patch, o foi rotulado como positivo. Este processo é apresentado na Figura 2

3.3. Arquitetura do modelo
O modelo proposto utiliza uma arquitetura de Rede Neural Convolucional para realizar a
análise das caracterı́sticas extraı́das das imagens. Através das operações de convolução e
de subamostragem, é realizada a análise das imagens para a extração das caracterı́sticas.
Posteriormente, através das camadas totalmente conectadas definimos as relações que
diferenciam as células metastáticas das não-metastáticas.



Figura 2. Na imagem, podemos ver o patch fragmentado. A transparência verde
corresponde à máscara anotada pelo patologista e o recorte analisado se encon-
tra no centro da imagem. A região do corte central que contém metástase está
na cor verde.

Neste estudo, foram analisados os resultados para diferentes valores de hiper-
parâmetros com o objetivo de alcançar um melhor desempenho e também evitar pro-
blemas com overfitting. Assim, diferentes configurações da arquitetura da rede neural
para classificação, bem como funções para melhorar o treinamento, foram investigadas.
A fim de facilitar essa tarefa, utilizamos os recursos disponı́veis na API Keras. A Figura
3 mostra uma visão geral da estrutura do modelo de classificação.
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Figura 3. Treinamento para a classificação de patches positivos para metástases

3.3.1. Dados de entrada

Os dados de entrada da rede são os patches pré-processados e rotulados através da me-
todologia abordada na seção anterior. Esses dados são representados por uma matriz de
valores de pixel na forma de [largura, altura, canais]. Como os patches possuem di-
mensão de 224x224 e o canal de cores da imagem pertence ao espaço RGB (red, green,
blue), a entrada é uma matriz de valores [224x224x3]. Para evitar bias, foi utilizado
lâminas diferentes para gerar os patches para o treinamento, validação e teste.

As quantidades de patches negativos e positivos em cada uma das etapas foram
equilibradas para que o conjunto não apresente desbalanceamento, gerando um modelo
fraco. No modelo proposto, o conjunto de treinamento e validação foi balanceado através



da remoção aleatória de patches negativos até que a classe negativa não seja maior que a
classe positiva em um limite de 10%.

3.3.2. Aumento de dados

O processo de aumento de dados foi aplicado com a finalidade de melhorar a eficácia
do treinamento. Neste contexto a ideia é criar um modelo mais robusto e preciso. Para
realizar esta tarefa, as seguintes operações foram selecionadas: rotação nos ângulos de
90°, 180° e 270°, flip vertical e horizontal.

3.3.3. ResNet50V2

Para a tarefa de classificação de patches foi utilizado a arquitetura de redes neurais Res-
Net50V2, que obteve bom desempenho nos trabalhos relacionados, iniciando o classifi-
cador com os pesos da ImageNet [Deng et al. 2009]. Foi aplicado o otimizador Adam e
testado diferentes valores de batch size que, ao final, foi definido em BatchSize = 64.
As funções Early Stopping, ModelCheckpoint e ReduceLROnPlateau foram implementa-
das durante o treinamento. Estas possuem o intuito de definir o número ideal de épocas e
mitigar o problema de overfitting, salvar uma cópia do modelo de melhor desempenho e
reduzir a taxa de aprendizado quando a métrica val-accuracy para de melhorar.

4. Resultados
Com a avaliação dos resultados encontrados, pretende-se validar se a rede neural de
classificação estudada está aprendendo as caracterı́sticas relevantes para que seja possı́vel
detectar as regiões de metástases e micro-metástases em uma lâmina WSI; se as eta-
pas de pré-processamento das lâminas estão de acordo com as necessidades apresentadas
pelo problema; e se esta rede de classificação apresenta potencial para integrar um futuro
modelo de duas camadas - classificação e segmentação dos patches - o qual se objetiva
implementar para contribuir com este domı́nio de problema.

4.1. Linhas de base e métricas de avaliação

Para validar a eficácia deste modelo de classificação, foram empregadas como baseline
dos 5 melhores resultados dentre todos os métodos documentados no desafio Camelyon16
citados em [Ehteshami Bejnordi et al. 2017] para a tarefa de classificação de metástase
bem como as métricas utilizadas neste desafio. O objetivo do estudo base é similar aos
deste trabalho: auxiliar na identificação de micrometástases com o intuito de auxiliar o
patologista no diagnóstico das mesmas. Este trabalho também utiliza o conjunto de dados
Camelyon16, desta forma fomos capazes de equiparar os resultados. As métricas utiliza-
das nesta baseline são AUC e F1-Score. Para analisar a incidência de falsos negativos e
positivos, estamos utilizando a matriz de confusão dos resultados.

4.2. Classificação

Para a tarefa de classificação de patches, a nı́vel de fragmentos da imagem, a rede proposta
atingiu um resultado de AUC = 0.998, sendo o F1−Score = 1.00 para a classe negativa
e F1−Score = 0.99 para a positiva. Este resultado supera a baseline definida, que possui



Tabela 1. Resultados do método proposto, baselines e trabalhos relacionados e
do patologista especialista sem restrição de tempo

Método AUC
Harvard & MIT 0.994
HMS & MGH III 0.976
HMS & MGH I 0.964
Y. Liu et al. 40X 0.967
Patologista especialista sem restrição de tempo 0.966
Nosso método 0.998

Fonte: [Ehteshami Bejnordi et al. 2017] e [Liu et al. 2017]

AUC = 0.994. A comparação do resultado obtido com as baselines e com o patologista
especialista sem restrição de tempo é apresentada na Tabela 1. Outra métrica positiva
para a tarefa de classificação de patches é que, analisando a matriz de confusão dos testes,
podemos averiguar que o modelo não gerou falsos negativos. A Figura 4 apresenta as
curvas de precisão e perda obtidas durante o treinamento. Na Figura 5 podemos observar
a curva ROC (valor AUC) da rede de classificação e na Figura 6 a matriz de confusão do
modelo.
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Pr
ec
is
ão

Pe
rd
a

Figura 4. Gráfico de precisão (a) e da perda (b) para o treinamento (azul) e para
a validação (laranja)

4.3. Discussão
Para avaliar a métrica AUC durante o treinamento da classificação, os dados de teste
foram fragmentados e pré-processados das lâminas de teste utilizando as mesmas técnicas
de subdivisão e rotulamento utilizadas durante o treinamento. Conjectura-se que a técnica
influencie o resultado e por este motivo esta técnica de pré-processamento e rotulamento
precisa ser validada ao fragmentar as lâminas em sua totalidade.

Ainda, uma análise das caracterı́sticas dos patches classificados como falsos posi-
tivos em busca de fatores confundidores consistentes pode indicar caminhos para ajustar
o conjunto de dados e melhorar esta métrica.

Embora é preciso ter em vista esses pontos relevantes, analisando os resultados
obtidos durante os experimentos a nı́vel de fragmentos da imagem, em relação a tarefa de
classificação de metástases, este trabalho supera a baseline proposta com AUC = 0.998.



Figura 5. Curva ROC (AUC)

Figura 6. Matriz de confusão para metástase em Câncer de mama

O resultado da classificação é especialmente importante pois o modelo não gerou falsos
negativos o que, considerando o campo de estudo deste trabalho e o objetivo do mesmo,
e sabendo que esta é uma lacuna listada pelos trabalhos relacionados, este representa um
potencial resultado.

Além do potencial ganho pelo modelo não estar gerando falsos negativos, esta rede
será a primeira de um modelo composto por duas camadas de redes neurais - classificação-
segmentação. Desta forma, esta rede neural apresenta resultados significativos para inte-
grar o modelo, pois conjectura-se que esta composição ajudará a filtrar os falsos negativos,
visto que os patches classificados como falso positivo nesta primeira rede serão posteri-
ormente reanalisados a nı́vel de pixel pela segunda rede de segmentação, diminuindo
também, a incidência de falsos positivos no resultado final.

5. Conclusão
A área de estudo do auxilio computacional para detecção de micrometástases em câncer
de mama tem potencial de gerar resultados expressivos quando aplicados para melhorar a
eficiência da rotina dos patologistas de forma complementar, diminuindo a incidência de
falsos negativos.

Neste trabalho se investigou a implementação de uma rede de classificação para



futuramente compor um modelo de duas camadas de redes neurais. A primeira para re-
alizar a classificação da metástase e a segunda para realizar a segmentação das células
tumorais, realizando a análise do tamanho da região metastática, gerando o resultado fi-
nal. Espera-se que este método auxilie a diminuir a incidência de falsos negativos, tendo
uma rede de classificação com pesos ajustados para penalizar o erro negativo, e, em con-
trapartida, também diminuindo a incidência de falsos positivos pois, embora a primeira
rede tenda a gerar resultado falsos positivos, os patches erroneamente classificados como
positivos serão reavaliados pela segunda rede.

O modelo final ainda encontra-se em fase de construção. Todavia, este estudo
apresenta resultados significativos e dá direções para os trabalhos futuros. Como pontos
de melhoria, posteriormente pretende-se realizar um maior número de experimentos de
modo a desempenhar uma melhor análise das métricas para a classificação. Pretende-
se, também, implementar a segunda rede do modelo final, realizando a segmentação das
áreas metastáticas e produzindo um resultado a nı́vel da lâmina. Ainda pode-se melhorar
o conjunto de dados, aumentando e diversificando o mesmo, agregando o conjunto de
dados Camelyon17 aos estudos e analisando diferentes formas de pré-processar e rotular
as imagens.
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