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Abstract. The ability to universally identify and segment objects is a corners-
tone of contemporary Artificial Intelligence, driving sectors such as robotics
and biological sciences. To streamline medical image analysis and reduce the
need for specialized intervention, this study implemented computational work-
flows using the Cervical Cancer Dataset (CCD) and the Center for Recognition
and Inspection of Cells (CRIC) pathological databases. The methodology in-
volved state-of-the-art models, such as the Medical Segment Anything Model
(MedSAM) and Cellpose integrated with the Segment Anything Model (SAM),
alongside spatial clustering techniques for automated image cropping. These
techniques enable extraction at both the single-cell scale and in multi-cell clus-
ters, depending on the spatial distance between nuclei. The results demons-
trate that integrating foundation models with specific fine-tuning allows for a



rigorous evaluation of various architectures and the identification of the most
efficient models for cervical cancer screening.

Resumo. A capacidade de identificar e segmentar objetos de forma universal é
um pilar da Inteligéncia Artificial contemporadnea, impulsionando setores como
a robdtica e as ciéncias biolégicas. Com o intuito de simplificar a andlise de
imagens médicas e reduzir a necessidade de intervengdo especializada, este es-
tudo implementou fluxos de trabalho nas bases de dados patologicas Cervi-
cal Cancer Dataset (CCD) e Center for Recognition and Inspection of Cells
(CRIC). A metodologia incluiu o uso de modelos em estado-da-arte, como o
Medical Segment Anything Model (MedSAM) e o Cellpose integrado ao Seg-
ment Anything Model (SAM), além de técnicas de agrupamento espacial para o
recorte das imagens em escala de célula individual (single-cell) ou em gru-
pos, dependendo da distancia entre os niicleos. Os resultados demonstram
que a integracdo de modelos fundacionais com ajustes especificos permite uma
avaliagdo criteriosa de diferentes arquiteturas e a identificacdo dos modelos
mais eficientes para o rastreio do cancer cervical.

1. Introducao

O exame citopatoldgico do colo do ttero € o principal método utilizado para o rastrea-
mento e diagndstico precoce do cancer do colo do utero, o terceiro tumor maligno mais
incidente entre as mulheres no Brasil [Instituto Nacional de Cancer 2023]. Nesse con-
texto, a automagdo na interpretacdo desses exames tem se tornado uma realidade promis-
sora para reduzir a carga de trabalho dos especialistas e mitigar a subjetividade humana.
Entretanto, o sucesso de qualquer sistema de classificacdo automatizada depende critica-
mente de uma etapa inicial complexa: a segmentagdo precisa e o isolamento de células
cervicais individuais [Lu et al. 2017].

Apesar dos avangos na visao computacional, a segmenta¢do na prética clinica
¢ severamente dificultada pela frequente sobreposi¢do celular, presenca de artefatos
e variagdes de coloracdo nas laminas [Lu et al. 2017]. Solucdes tradicionais sofrem
com a degradacdo de desempenho diante de novos dados, enquanto novas aborda-
gens de inteligéncia artificial geral ainda carecem de validagdo empirica rigorosa neste
nicho especifico da citopatologia, especialmente em cendrios de escassez de dados
[Matta et al. 2024, Chen et al. 2026].

Para preencher essa lacuna, o objetivo principal deste trabalho € aplicar e ava-
liar modelos do estado da arte na segmentacdo automdtica de células em laminas do
exame citopatolégico do colo do utero presentes nos datasets Cell Recognition for
Inspection of Cervix (CRIC) [Rezende et al. 2021] e Cervical Cell Detection (CCD)
[Liang et al. 2021]. Como desdobramentos deste objetivo, a pesquisa busca avaliar a ca-
pacidade de generalizacdo desses modelos em cendrios com multiplas células agrupadas
e variagao de dominio, por meio de experimentos interdominio. Tais experimentos utili-
zam o aprendizado por transferéncia (transfer learning) com e sem a aplicacdo de fine-
tuning, técnica essencial para adaptar modelos pré-treinados a tarefas especificas com
poucos dados [Pan and Yang 2009]. Consequentemente, o estudo visa realizar a extragao
de instancias celulares individuais, incluindo a geracdo de bounding boxes (retangulos



delimitadores), que definem a localizacdo espacial exata do objeto [Zhao et al. 2019] e o
recorte automadtico, a fim de viabilizar etapas posteriores de classificacdo diagnostica.

Para facilitar a compreensdo do leitor, o restante deste artigo esta organizado da
seguinte forma. A Secdo 2 apresenta a fundamentacao tedrica e discute os principais tra-
balhos relacionados, abordando desde arquiteturas convolucionais cldssicas até modelos
fundacionais e suas limitagdes no contexto da citopatologia. Na Secdo 3, sdo detalha-
dos os materiais € métodos adotados, incluindo as bases de dados utilizadas, o processo
de curadoria, as estratégias de fine-tuning, o protocolo experimental e as métricas de
avaliacdo. A Secdo 4 expoe e analisa os resultados obtidos, com énfase na capacidade
de generalizacdo dos modelos, no impacto do ajuste fino e na viabilidade da extracdo de
instancias. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes do trabalho, destacando as princi-
pais contribuicdes, limitacdes e possiveis direcdes para pesquisas futuras.

2. Fundamentacao Teérica e Trabalhos Relacionados

2.1. Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) consolidaram-se como o estado da arte na
deteccao celular por sua capacidade de aprender padrdes complexos, como bordas e
texturas, transformando a segmentacdo em um problema de classificacdo pixel a pixel
[Neha et al. 2025]. Um dos modelos mais influentes nessa vertente € a arquitetura U-Net
[Ronneberger et al. 2015], que frequentemente serve como base (backbone) para abor-
dagens avancadas como o StarDist. O StarDist, especificamente, otimiza a detec¢ao
em cendrios de aglomeracdo celular ao prever poligonos estrela-convexos para cada
nucleo, oferecendo uma representacdo morfoldgica superior as bounding boxes tradici-
onais [Schmidt et al. 2018].

Contudo, embora sejam altamente eficientes em distribui¢des controladas, essas
arquiteturas puramente supervisionadas apresentam uma fragilidade fundamental diante
do domain shift: a queda abrupta de desempenho quando aplicadas a imagens de diferen-
tes scanners, laboratérios ou condicdes de iluminagdo [Matta et al. 2024]. Além disso,
o treinamento de CNNs robustas exige vastos conjuntos de dados com anota¢des densas
(méscaras pixel a pixel), um recurso escasso, de alto custo e sujeito a vieses de anotacdo
na citopatologia [Lu et al. 2017].

2.2. Modelos Fundacionais e SAM

Os Modelos Fundacionais (Foundation Models — FMs) sdo arquiteturas de grande escala
pré-treinadas em diversos conjuntos de dados por meio de estratégias de auto supervisao.
Diferente das CNNs, os FMs adquirem conhecimentos prévios universais sobre a estru-
tura dos objetos, exibindo notdvel capacidade de transferéncia zero-shot e eliminando
a necessidade de milhares de novos exemplos anotados [Chen et al. 2026]. O Segment
Anything Model (SAM), desenvolvido pela equipe da FAIR (Fundamental Al Research /
Meta Al), é um marco nesse cenario [Kirillov et al. 2023].

Utilizando uma arquitetura Vision Transformer (ViT) altamente escaldvel, o SAM
realiza segmentacdo baseada em prompts (como pontos ou caixas). Seus fortes vie-
ses indutivos conferem-lhe imunidade a vicios de anotacao humana e o tornam consci-
ente de ambiguidades na imagem [Pachitariu et al. 2025]. Modelos como o MedSAM



[Ma et al. 2024] adaptaram essa capacidade de generalizacdo especificamente para o
dominio médico.

Contudo, o SAM isolado apresenta limitagdes criticas na segmentacao densa au-
tomatizada exigida na citopatologia, onde dezenas de células se sobrepdem simultanea-
mente. Para solucionar esse gargalo, abordagens hibridas passaram a integrar a robustez
dos transformers a frameworks ja consagrados no isolamento celular. O ecossistema do
Cellpose, por exemplo, ja havia demonstrado excepcional capacidade de segmentar mor-
fologias complexas e aglomeradas por meio da previsdo de campos de fluxo vetorial,
como evidenciado em variantes como o Omnipose [Cutler et al. 2022].

A evolugdo natural dessa linha resultou no Cellpose-SAM [Pachitariu et al. 2025],
uma arquitetura que une a imunidade ao domain shift do SAM com o rigor de processa-
mento denso do Cellpose. Essa integracdo viabiliza a extracao de instancias celulares so-
brepostas, configurando a solu¢do ideal para lidar com situacdes inesperadas nas laminas
de triagem clinica.

2.3. Fine-tuning

Fine-tuning € uma técnica de aprendizado de maquina que adapta um modelo pré-treinado
para ter melhor desempenho na sua tarefa especifica [Microsoft 2023]. Em vez de trei-
nar um modelo do zero, vocé comec¢a com um modelo que ji entende padrdes gerais € o
ajusta para funcionar com seus dados. Essa abordagem aproveita o aprendizado por trans-
feréncia usando o conhecimento adquirido em uma tarefa para melhorar o desempenho
em uma tarefa relacionada. O ajuste fino funciona bem quando vocé€ tem uma pequena
quantidade de dados e quer melhorar o desempenho do seu modelo. Ao comecar com um
modelo pré-treinado, vocé pode usar o conhecimento que o modelo ja adquiriu e ajusta-lo
para melhor se ajustar aos seus dados. Essa abordagem ajuda a melhorar o desempenho
do seu modelo e reduz a quantidade de dados necessdria para o treinamento.

2.4. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos tém explorado solucdes computacionais para a segmentagdo de células
cervicais. Em [Lu et al. 2017], os autores avaliaram o desempenho de diferentes algorit-
mos tradicionais na segmentagdo de cé€lulas cervicais sobrepostas, destacando a dificul-
dade de extrair limites precisos devido ao baixo contraste e a aglomeragao celular. Mais
recentemente, com a ascensao do aprendizado profundo (deep learning), a literatura tem
convergido para o uso de modelos fundacionais. No trabalho de [Ma et al. 2024], foi pro-
posto o MedSAM, demonstrando sua eficicia em uma ampla gama de modalidades de
imagens médicas; no entanto, a aplicacdo do modelo dependeu de marca¢des manuais
(prompts) e ndo foi otimizada para cendrios autdbnomos de alta densidade celular.

Para lidar especificamente com morfologias complexas e aglomeradas, o
Cellpose-SAM foi desenvolvido em [Pachitariu et al. 2025], alcancando resultados
proximos ao consenso humano em imagens bioldgicas genéricas. Apesar desses avangos
continuos, a transposicdo direta e a literatura indica que a transposicao direta desses mo-
delos para o dominio da citopatologia cervical ainda enfrenta desafios de generalizacao,
causados pela alta variabilidade nas coloracdes do esfregaco cervicovaginal e pelo domain
shift inerente a diferentes equipamentos de captura [Matta et al. 2024].”



3. Materiais e Métodos

A estratégia adotada neste trabalho consiste em identificar modelos com elevada capaci-
dade de generalizagao, capazes de alcancar altas taxas de acerto em dominios distintos. O
objetivo final do fluxo de processamento € recortar, segmentar e catalogar imagens com-
plexas do dataset CCD (Cervical Cell Detection) sem a necessidade de um treinamento
completo e exaustivo. Para viabilizar a triagem clinica autbnoma nesse contexto, a im-
portancia do fine-tuning (detalhado na Sec¢do 2.3) torna-se evidente: ele permite que o
sistema herde capacidades de segmentacdo de modelos robustos e as especialize para a
morfologia celular especifica do CCD, garantindo precisdo mesmo com amostras limita-
das. Assim, a metodologia foi estruturada nas etapas de curadoria de dados, configuracdo
experimental e avaliacdo de desempenho.

3.1. Bases de Dados

Foram utilizados dois repositérios de imagens citopatolégicas para conduzir os experi-
mentos interdominio:

* Dataset CRIC (Cell Recognition for Inspection of Cervix): desenvolvido por
pesquisadores de institui¢des brasileiras e do Berkeley Institute for Data Sci-
ence (BIDS), este repositério atuou como o dominio de calibracdo do estudo
[Rezende et al. 2021]. A escolha do CRIC justifica-se por ser composto por
400 imagens do exame citopatologico do colo do ttero convencional e fornece
anotacoes espaciais, representadas exclusivamente pelos centréides (pontos cen-
trais x, y) de cada célula, contemplando as classes: ASC-US, LSIL, HSIL, ASC-H
e SCC.

* Dataset CCD (Cervical Cell Detection): introduzido em [Liang et al. 2021],
constitui o dominio alvo da aplicacdo. A base possui 7.410 imagens complexas,
sem segmentacdo densa prévia.Este estudo foca no mapeamento e isolamento das
cinco classes de c€lulas escamosas compativeis com o CRIC, utilizando o CCD
como o conjunto de teste independente para avaliar a robustez interdominio.

3.2. Curadoria e Fine-Tuning

Como o CRIC fornece apenas centrdides, realizou-se a segmentacdo manual densa de 45
imagens na plataforma Roboflow, com o auxilio da API do modelo SAM, a fim de permitir
a validacdo morfoldgica das mascaras. A escolha de um conjunto reduzido justifica-se
pela natureza das arquiteturas avaliadas. Modelos fundacionais possuem representagoes
universais consolidadas; assim, o ajuste fino (fine-tuning) teve como escopo apenas a
adaptagao ao dominio da coloragdo cervical (few-shot learning), minimizando a demanda
por mao de obra especializada.

Para a avaliacdo de desempenho, adotou-se uma estratégia de validag¢do do tipo
hold-out. O conjunto de 45 imagens com anotacdes densas foi utilizado exclusivamente
para o ajuste fino dos modelos. As 355 imagens restantes, nao utilizadas no treinamento,
foram empregadas como conjunto de teste independente, permitindo avaliar a capacidade
de generalizacdo dos modelos em dados ndo vistos. Os resultados desse experimento
podem ser observados na Tabela 1.



3.3. Protocolo Experimental e Modelos Avaliados

Foram avaliadas diferentes arquiteturas submetidas a cendrios com e sem fine-tuning:

1. Cellpose-SAM: Realizou-se uma busca em grade (Grid Search) nos parametros
flow threshold (limiar de erro de fluxo) e cell probability threshold (limiar de
probabilidade).

» Flow Threshold: Controla o rigor da mdscara. Valores altos permitem
mascaras mais complexas, enquanto valores baixos evitam segmentagoes
espurias.

* Cell Probability Threshold: Define a sensibilidade de detec¢dao. O va-
lor de —0, 0 foi adotado para maximizar o Recall, indicando que qualquer
pixel com probabilidade neutra (apds a normalizagdo logit do modelo) é
considerado candidato a nucleo, minimizando Falsos Negativos em detri-
mento de uma Precisdo mais conservadora.

2. MedSAM: avaliado em dois cendrios: (i) utilizando prompts das coordenadas exa-
tas do CRIC, simulando a orientacdo de um especialista; e (ii) utilizando prompts
aleatdrios, para quantificar a robustez do decodificador frente a ruidos de posicio-
namento [Ma et al. 2024].

3. StarDist: Esta arquitetura baseia-se na predi¢do de poligonos estrela-convexos
para localizar instancias celulares, sendo particularmente eficiente para nucleos
densamente agrupados [Schmidt et al. 2018]. Diferente de modelos que utilizam
mascaras de pixels independentes, o StarDist prediz, para cada pixel, a probabili-
dade de pertencer a um objeto e um conjunto de distancias (radii) até a fronteira
do poligono.

3.4. Métricas de Avaliacao Espacial

A validacdo baseou-se no cruzamento espacial entre as mascaras preditas e o Ground
Truth (verdade fundamental). O critério de acerto define:

¢ Verdadeiro Positivo (TP): o centréide anotado estd contido no interior da
mascara gerada.

» Falso Negativo (FN): o centréide anotado ndo é englobado por nenhuma maéscara.

 Falso Positivo (FP): o modelo gerou uma méscara em uma regiao sem centréide
correspondente.

A partir dessas defini¢Oes, calcularam-se a Precisao, o Recall e o F1-Score. Adi-
cionalmente, adotou-se o Error Rate (ER) para quantificar o erro total de deteccao em
relacdo ao nimero de células esperadas, conforme a Equacdo 1:

FP+FN !
TP+ FN W
A rejeicao da férmula de erro tradicional baseada na classificacdo bindria de pixels em fa-
vor da métrica da Equacdo 1 justifica-se pelo fendmeno da dilui¢do estatistica pelo fundo
(background). Em imagens de microscopia, o nimero de pixels vazios é vastamente supe-
rior ao nimero de pixels celulares; assim, uma métrica tradicional que inclua Verdadeiros
Negativos (7'N) no denominador apresentaria um erro artificialmente baixo, mesmo que
o modelo falhasse em segmentar células individuais. Ao utilizar a férmula centrada em
objetos, isola-se a capacidade do sistema de discernir unidades discretas. Diferente do

ER



erro tradicional, esta métrica penaliza erros topoldgicos criticos, como a subsegmentagcao
(fusdo de células), garantindo que a precisdo reportada reflita a contagem real de células
e ndo apenas a ocupacao de drea na imagem, o que € essencial para a validade de analises
diagndsticas e quantitativas.

3.5. Extracao Espacial e Geracao de Bounding Boxes

O fluxo de processamento proposto prevé que as mascaras geradas na etapa de inferéncia
sejam submetidas a algoritmos de clustering espacial, como o DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise). O objetivo desta etapa € identificar a den-
sidade das instancias segmentadas para determinar a estratégia de recorte: caso a distancia
entre os nucleos seja reduzida, o sistema agrupa multiplas células em uma Unica regiao
de interesse; caso contrario, realiza o isolamento individual (single-cell). A partir do ma-
peamento desses agrupamentos, o sistema gera automaticamente bounding boxes para a
execucao do recorte (cropping) das imagens originais. Este procedimento visa garantir
que os modelos de classificacdo subsequentes processem apenas as informacdes mor-
foldgicas pertinentes seja de uma célula isolada ou de um pequeno grupo de células so-
brepostas minimizando a influéncia de ruidos de fundo e garantindo a integridade dos
dados para a triagem diagnostica.

4. Resultados e Discussao

Para avaliar a capacidade de generalizacdo e adaptagcdo das arquiteturas propostas, 0s
modelos foram submetidos a testes rigorosos no dominio do dataset CRIC, alternando
entre cendrios zero-shot (sem fine-tuning) e adaptados com fine-tuning de 45 imagens. Na
Tabela 1 sdo sintetizadas as métricas globais obtidas para cada configuracao espacial.

Tabela 1. Desempenho comparativo dos modelos na segmentacgao espacial.

Modelo Cenario Precisao | Recall | F1-Score | ER
Cellpose-SAM | Zero-shot 0,301 0,887 0,401 2,172
Cellpose-SAM | Fine-tuning | 0,857 0,850 0,843 0,292

StarDist Zero-shot 0,134 0,011 0,020 1,060
StarDist Fine-tuning | 0,657 0,838 0,715 0,599
MedSAM Zero-shot 0,929 0,941 0,935 0,131
MedSAM Fine-tuning | 0,973 0,984 0,978 0,043
MedSAM Autébnomo 0,008 0,047 0,013 6,781

4.1. Avaliacao de Generalizacao Zero-Shot

Considerando a Tabela 1, no cendrio sem ajuste prévio, os resultados revelam disparidades
arquiteturais significativas. O modelo StarDist sofreu uma degradagdo severa, com um
indice de Recall de 0,011, o que indica uma dificuldade acentuada na identificacdo de
células em dominios distintos daqueles utilizados em seu treinamento original.

Em contrapartida, o Cellpose-SAM demonstrou um alto Recall (0,887), eviden-
ciando uma elevada capacidade de identificar células mesmo sem ajuste especifico ao
dominio das imagens cervicais. A baixa precisao (0,301) observada ndo reflete, necessa-
riamente, uma falha de detec¢do; pelo contrario, ocorre porque o modelo identifica cor-
retamente diversas células que ndo constam nas anotagdes do conjunto de dados CRIC,
sendo estas contabilizadas erroneamente como Falsos Positivos.



O MedSAM apresentou um excelente desempenho quando auxiliado por prompts
ideais, alcancando um FI-Score de 0,935. Tal resultado confirma sua robustez na
delimitacao de bordas quando o objeto de interesse € previamente sinalizado. Contudo, no
cendrio autdonomo, sem o auxilio de pontos de guia, o desempenho apresenta uma queda
vertiginosa para um F/-Score de 0,013. Esta discrepancia evidencia que o MedSAM, em-
bora seja um segmentador poderoso, carece de um mecanismo interno de deteccio eficaz
para a citopatologia cervical, dependendo estritamente de informagdes de orientagdo para
localizar os alvos de interesse.

4.2. Impacto do Fine-Tuning e Analise Comparativa

ApO6s o fine-tuning, houve um aumento expressivo na precisao do Cellpose-SAM, que
saltou para 0,857. Esse resultado indica que o ajuste ao dominio permitiu um maior
alinhamento entre as detec¢des realizadas e as instancias efetivamente anotadas.

Adicionalmente, a andlise do Error Rate (E R) revela nuances importantes sobre a
eficicia da adaptacdo. Embora o /R obtido para o Cellpose-SAM com ajuste fino (0,292)
seja numericamente superior ao reportado no trabalho original de [Pachitariu et al. 2025],
tal diferenca ndo implica inferioridade técnica, mas sim variacdes de protocolo e volume
de dados. Enquanto o estudo original utilizou 67 imagens, este trabalho operou em um
regime de few-shot learning com apenas 45 amostras. Somado a isso, a natureza nao
exaustiva do dataset CRIC penaliza o modelo com falsos positivos ao segmentar corre-
tamente células sauddveis ndo anotadas, elevando artificialmente o FR. E imperativo
destacar que o desempenho obtido situa-se em um patamar de erro comparavel ao de um
anotador humano secundario, validando a aplicabilidade clinica da arquitetura proposta.

No que diz respeito ao StarDist, houve uma evolucdo significativa apds o fine-
tuning, com o F1-Score saltando de 0,020 para 0,715 e o E'R reduzindo de 1,060 para
0,599. Esse ganho evidencia a forte dependéncia deste modelo em relacdo ao ajuste de
dominio.

Por fim, o MedSAM destaca-se com as métricas mais elevadas da Tabela 1, atin-
gindo um F1-Score de 0,978 e um ER de apenas 0,043. Este desempenho superior
justifica-se pelo uso de prompts ideais (coordenadas exatas), o que elimina a necessidade
de o modelo realizar a deteccao autonoma das instancias. Dessa forma, o MedSAM opera
estritamente como um segmentador guiado de alta precisdo, dependendo de informacdes
prévias de localizagdo para alcancar tais patamares de assertividade.

4.3. Extracao de Bounding Boxes (Single-Cell)

A viabilidade de um sistema autonomo de triagem depende da capacidade do modelo em
isolar instancias de forma independente e precisa. Embora o MedSAM tenha apresentado
estatisticamente o menor indice de erro ('R = 0,043 com fine-tuning), este resultado €
estritamente condicionado ao uso dos centréides do dataset CRIC como prompts manuais,
o que desqualifica sua aplicagcdo em fluxos automatizados. Em contraste, o Cellpose-
SAM consolidou-se como a arquitetura superior, superando os demais concorrentes em
cendrios de autonomia. Enquanto modelos como o StarDist apresentaram falhas criticas
de generalizagdo e 0 MedSAM falhou na auséncia de guias, o Cellpose-SAM manteve uma
deteccdo exaustiva.



% Criadas

Figura 1. Distribuicao de mascaras preditas versus células reais para o Cellpose-
SAM com fine-tuning.

Conforme fundamentado por [Pachitariu et al. 2025], a superioridade dessa arqui-
tetura reside na combinagdo dos campos de fluxo vetorial do Cellpose com os vieses
indutivos do SAM, permitindo a localizacdo de ntucleos em laminas complexas sem a
necessidade de auxilio externo. Devido a essa caracteristica espacial, o Cellpose-SAM
qualifica-se como uma solucdo ideal para a geracdo automatica de caixas delimitadoras
(bounding boxes), conforme exemplificado na Figura 3, garantindo que os recortes (crops)

para classificacao diagndstica sejam extraidos com méaxima integridade.

Tamanho da imagem | Tamanho do| VRAM | RAM |Batch | Tempo
(pixels) arquivo (GPU) (CPU) | Size (s)
150 270KB 245GB | 2,18 GB 1 0,37
300 1,08MB 2,45GB | 2,18 GB 4 0,41
600 4,32MB 3,39GB | 2,23 GB 9 0,87
1.200 17,2MB 8,90GB | 3,57GB | 32 3,24
2.400 69MB 890GB | 3,84 GB | 32 | 1248
4.800 276MB 8,90GB | 480GB | 32 | 46,71
9.600 1,11IGB |12,28 GB|18,40 GB| 32 |368,88

Tabela 2. Consumo de recursos e tempo de execucao por tamanho de imagem.
Fonte: adaptado de [Pachitariu et al. 2025].

4.4. Custo computacional

A andlise da eficiéncia computacional revela distin¢des significativas entre as arquitetu-
ras avaliadas. O StarDist [Schmidt et al. 2018], por sua natureza baseada em regressao
de poligonos convexos sobre uma U-Net simplificada, apresenta o menor custo operaci-
onal, sendo ideal para aplicacOes de alta taxa de transferéncia em nicleos celulares. Em
contrapartida, o Cellpose [Pachitariu et al. 2025] demonstra uma demanda crescente de



Figura 2. Previsao de mascaras de segmentacao pelo modelo Cellpose-SAM,
onde os marcadores (X) representam as anotacoes do Ground Truth.

Figura 3. Processo de geracdo automatica de bounding boxes a partir das
mascaras segmentadas, permitindo o recorte individual (cropping) das
células para posterior classificacao em sistemas de auxilio ao diagndstico.

recursos conforme a resolucdo da imagem escala; conforme observado nos dados expe-
rimentais Tabela 2, resolucdes de 9.600 pixels podem elevar o tempo de inferéncia para
368, 88 segundos, exigindo até 18,40 GB de RAM, o que pode inviabilizar o uso de
GPUs de consumo padrdao. O MedSAM [Ma et al. 2024] posiciona-se como uma alterna-
tiva de alto desempenho que, embora utilize um backbone robusto de Vision Transformer
(ViT-Base) com cerca de 94 milhdes de parametros, mitiga o escalonamento explosivo de
memoria ao padronizar a entrada em 1024 x 1024 pixels [Microsoft 2023]. Essa carac-
teristica garante uma laténcia previsivel e um uso de VRAM estdvel, fatores cruciais para
a implementacao de um fluxo de triagem clinica autbnoma no dataset CCD.

5. Conclusao

Este trabalho propds a avaliacdo de modelos de ultima geracdo para a segmentacao
autdnoma de células cervicais, preenchendo uma lacuna na literatura quanto a viabili-



dade de modelos fundacionais em cendrios clinicos sem intervencdo humana. A principal
contribui¢do desta pesquisa reside na demonstracdo de que a integracdo dos campos de
fluxo vetorial do Cellpose com os vieses indutivos do SAM (Cellpose-SAM) supera ar-
quiteturas consolidadas como o StarDist, especialmente em termos de generalizacdo e
economia de mao de obra especializada. Além disso, nossa abordagem mostrou-se ro-
busta com um fine-tuning de apenas 45 imagens, facilitando a adocdo tecnoldégica em
laboratdrios com recursos limitados de anotagdao médica.

A eficdcia desta proposta é evidenciada na Figura 1, que apresenta a andlise com-
parativa entre a quantidade de células reais e as mdscaras geradas automaticamente no
dataset CRIC. A linha de regressdo linear demonstra uma forte correlacao positiva, com-
provando que o modelo mantém uma alta taxa de acerto na identificacdo de instancias,
mesmo em laminas com alta densidade celular. Observa-se que a delimitagdo precisa
ocorre inclusive em clusters densos; contudo, os outliers presentes em imagens com mais
de 100 células indicam que a sobreposi¢do extrema ainda representa o limite atual da ar-
quitetura, onde o deslocamento do centroide entre nicleo e citoplasma pode impactar as
métricas de distancia.

Adicionalmente, a andlise das Figuras 1, 2 e 3 permite elucidar de forma clara
o fluxo de processamento proposto. Inicialmente, a etapa de identificacdao € responsdvel
pela localizacdo precisa dos nticleos celulares, conforme ilustrado na 1. Em seguida, o
modelo Cellpose-SAM, na etapa de segmentagao, realiza a delimitacdo das células previa-
mente identificadas, como apresentado na 2. Posteriormente, o algoritmo de clusteriza¢ao
espacial organiza essas detec¢des e gera automaticamente retangulos delimitadores (boun-
ding boxes) com margens de segurancga adaptativas, conforme observado na 3. Esse me-
canismo assegura a extracdo integra das células de interesse, reduzindo o risco de trun-
camento de estruturas relevantes e preservando caracteristicas morfoldgicas essenciais.
Como resultado, obtém-se amostras com maior consisténcia estrutural e qualidade in-
formacional, tornando-as mais adequadas para etapas subsequentes de classificacdo em
sistemas de apoio ao diagndstico citopatoldgico.

Em conclusao, os resultados permitem recomendar o Cellpose-SAM, mesmo apre-
sentando um custo computacional mais elevado, tanto em termos de uso de memdria
quanto de tempo de processamento, conforme discutido na Secdo 4.4. Ainda assim,
o modelo permanece como a op¢do mais vantajosa para fluxos de trabalho totalmente
autdonomos, dada sua capacidade superior de identificar "o que € uma célula”’sem auxilio
externo. Ressalta-se, contudo, que, caso o cendrio permita 0 uso de prompts manuais
ou pontos de referéncia (cendrio semi-autdnomo), modelos como o MedSAM tornam-se
preferiveis devido a sua precisdo quando guiados. Para a triagem clinica em larga escala,
onde a automacao total € o objetivo, o Cellpose-SAM estabelece-se como o novo padrao
de aplicabilidade.
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