
Classificação de Graus ISUP em Imagens Histopatológicas de
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Abstract. The manual histopathological evaluation of prostate cancer in WSIs
is subject to interobserver and intraobserver variability. To mitigate this is-
sue, this work proposes the automatic classification of ISUP grade groups using
Convolutional Neural Networks. The methodology employed the PANDA data-
set, applying entropy-based noise reduction and patch extraction. EfficientNet
models (B0, B3, and B7) were trained using the Ordinal Focal Loss function to
preserve the ordinal progression of the disease and mitigate class imbalance.
The best-performing model was EfficientNet-B0, which achieved a quadratic
kappa of 0.856 and an accuracy of 66.9%. The approach preserved the ordinal
integrity of the grades, making extreme errors infrequent and demonstrating its
potential clinical viability.

Resumo. A avaliação histopatológica manual do câncer de próstata em WSIs
está sujeita a variabilidades interobservador e intraobservador. Para mitigar
esse problema, este trabalho propõe a classificação automática dos grupos de
graus ISUP utilizando Redes Neurais Convolucionais. A metodologia utilizou
o dataset PANDA , aplicando a redução de ruı́do por entropia e a extração de
patches. Os modelos EfficientNet (B0, B3 e B7) foram treinados com a função
Ordinal Focal Loss para preservar a progressão da doença e mitigar o desba-
lanceamento das classes. O melhor modelo foi EfficientNet-B0 que alcançou
kappa quadrático de 0,856 e acurácia de 66,9%. A abordagem preservou a
integridade ordinal dos graus, tornando pouco frequentes os erros extremos e
demonstrando sua viabilidade clı́nica.

1. Introdução
O câncer de próstata é uma das neoplasias mais comuns em homens - em 2022, foi
a quarta neoplasia mais frequente no mundo, representando 7,3% de todos os casos
[Bray et al. 2024]. O diagnóstico histopatológico baseia-se no sistema de graduação pro-
posto pela International Society of Urological Pathology (ISUP), derivado do escore de
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Gleason e organizado em cinco grupos (1 a 5) de progressão tumoral [Epstein et al. 2016].
A avaliação manual de imagens de lâminas inteiras (Whole-Slide Images - WSIs) é
exaustiva e sujeita a variabilidades inter e intraobservador, o que compromete o ma-
nejo clı́nico [Bulten et al. 2020]. Nesse contexto, as Redes Neurais Convolucionais
(RNCs) têm representado o estado-da-arte para automatizar a análise histopatológica
[Campanella et al. 2019]. Contudo, trabalhos anteriores frequentemente ignoram a na-
tureza ordinal do sistema ISUP, utilizam funções de perda inadequadas para dados des-
balanceados e não tratam ruı́dos inerentes ao processo de rotulação [Xiang et al. 2023,
Afifi et al. 2024, Alici-Karaca and Akay 2024].

Este trabalho propõe um pipeline para a classificação automática dos graus ISUP
(0-5) em WSIs prostáticas. As principais contribuições são: (i) uma função de perda
hı́brida que combina penalização ordinal e Focal Loss, preservando a hierarquia biológica
da doença e mitigando o desbalanceamento de classes; (ii) um método de redução de ruı́do
baseado na entropia de Shannon das predições de um conjunto de modelos EfficientNet;
e (iii) uma avaliação comparativa das arquiteturas EfficientNet-B0, B3 e B7.

2. Materiais e Método
Esta seção descreve o pipeline proposto, ilustrado na Figura 1, estruturado em três etapas:
(i) materiais, (ii) pré-processamento e (iii) extração de caracterı́sticas e treinamento.

Figura 1. Pipeline proposto.

2.1. Materiais
Foi utilizada a base de dados PANDA (Prostate Cancer Grade Assessment), composta por
aproximadamente 10.616 WSIs de biópsias prostáticas [PANDA Challenge 2020], coleta-
das em dois centros médicos - Radboud University Medical Center e Karolinska Institute
- introduzindo variabilidade institucional representativa da prática clı́nica. As imagens
são anotadas com escore e grau de Gleason. O conjunto apresenta distribuição desigual
entre as seis classes ISUP (0 a 5), com maior concentração nas classes ISUP 0 e 1, além
de ruı́dos como artefatos visuais e inconsistências de rotulação (Figura 2).
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Figura 2. Distribuição das amostras da base PANDA por grau ISUP.

2.2. Pré-processamento

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste. Na sequência, aplicou-se
redução de ruı́do baseada em entropia e, por fim, extração de patches.

Redução de ruı́do por entropia. Quatro modelos EfficientNet (B0-B3) fo-
ram usados para calcular a entropia de Shannon e quantificar a incerteza das predições
[Ali et al. 2023]. A entropia média dos quatro modelos foi calculada por amostra, e o
percentil superior de 10% formou um banco de amostras candidatas a ruı́do. Avaliaram-
se quatro cenários (remoção de 0%, 20%, 50% e 100% dessas amostras), sendo a remoção
de 20% (180 amostras) a que produziu melhor desempenho.

Extração de patches. Como as WSIs são de alta dimensionalidade e o tecido
ocupa apenas parte da lâmina, foram geradas novas imagens por reorganização em pat-
ches. Avaliaram-se configurações 5×5, 6×6 e 7×7; a configuração 6×6 (36 patches,
1536×1536 px) foi selecionada por equilibrar cobertura tecidual, qualidade e eficiência
computacional.

2.3. Extração de caracterı́sticas e treinamento

A EfficientNet-B0 foi utilizada como modelo-base para ajuste de hiperparâmetros (fine-
tuning com 150 camadas descongeladas, taxa de aprendizado 3 × 10−4, dropout 0,4, 50
épocas, otimizador Adam). Essa configuração foi então estendida às EfficientNet-B3 e
B7.

A função de perda baseline (Binary Cross-Entropy) foi substituı́da por uma
formulação hı́brida que reflete a natureza ordinal do ISUP. Cada grau k ∈ {0, . . . , 5}
é codificado como vetor binário cumulativo (k primeiros elementos iguais a 1), e a
perda ordinal é aplicada a cada limiar, impondo penalização proporcional à distância
entre classes. Para mitigar o desbalanceamento, a perda ordinal foi combinada à Focal
Loss [Lin et al. 2017] (γ = 2,0, α = 0,25), priorizando amostras de maior incerteza
diagnóstica. O desempenho foi avaliado por acurácia e pelo Kappa Quadrático Ponde-
rado (κquad), com intervalos de confiança estimados via bootstrap não paramétrico (1.000
reamostragens, IC de 90%).
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3. Resultados
Os experimentos foram conduzidos em uma estação Linux com GPU RTX 3060, CPU
AMD Ryzen 5 5600X e 32 GB de RAM DDR4, utilizando PyTorch, CUDA e OpenSlide.

3.1. Impacto da Remoção de Ruı́do e das Funções de Perda

A Tabela 1 apresenta a evolução incremental do desempenho da EfficientNet-B0. A
remoção de ruı́do elevou o κquad de 0,826 para 0,833. A substituição da BCE pela perda
ordinal promoveu um salto para 0,851, com o menor desvio padrão (0,009), indicando
maior estabilidade. Por fim, a estratégia hı́brida (Ordinal + Focal) resultou no melhor
desempenho: κquad = 0,856 e acurácia de 66,9%, ganho absoluto de 3% em relação ao
baseline.

Kappa Quadrático Acurácia (%)

Configuração Resultado Std IC 90% Resultado Std IC 90%

BCE (baseline) 0,826 0,012 [0,806; 0,846] 0,592 0,012 [0,572; 0,612]
BCE + Remoção de Ruı́do 0,833 0,013 [0,812; 0,853] 0,638 0,116 [0,619; 0,657]
Perda Ordinal 0,851 0,009 [0,833; 0,869] 0,608 0,126 [0,587; 0,628]
Ordinal + Focal (Hı́brida) 0,856 0,011 [0,833; 0,876] 0,669 0,011 [0,635; 0,683]

Tabela 1. Impacto da função de perda no desempenho da EfficientNet-B0.

3.2. Comparação entre Arquiteturas EfficientNet

A mesma configuração foi aplicada às variantes B3 e B7 (Tabela 2). A EfficientNet-B0
apresentou o melhor desempenho, tanto em κquad quanto em acurácia. As arquiteturas
mais profundas não apresentaram ganho relevante, houve inclusive leve degradação, su-
gerindo que modelos com maior número de parâmetros requerem ajustes mais refinados
ou conjuntos de dados maiores para atingir seu potencial. Assim, a B0 demonstrou o
melhor equilı́brio entre desempenho, estabilidade e custo computacional.

Kappa Quadrático Acurácia (%)

Arquitetura Resultado Std IC 90% Resultado Std IC 90%

EfficientNet-B0 0,856 0,011 [0,833; 0,876] 0,669 0,119 [0,635; 0,683]
EfficientNet-B3 0,846 0,010 [0,829; 0,861] 0,659 0,125 [0,554; 0,594]
EfficientNet-B7 0,844 0,011 [0,821; 0,865] 0,602 0,112 [0,578; 0,628]

Tabela 2. Comparação entre variantes da EfficientNet.

Em termos clı́nicos, os modelos concentraram os erros entre classes adjacentes
(especialmente ISUP 2-4), comportamento esperado em problemas de classificação ordi-
nal e que confirma a eficácia da função de perda hı́brida na preservação da hierarquia.

3.3. Comparação com o Estado da Arte

A Tabela 3 compara a abordagem proposta com trabalhos recentes. Embora
[Xiang et al. 2023] reporte κ = 0,931 em validação interna, o desempenho cai para
0,801 em validação externa. Nossa abordagem alcança κ = 0,856 diretamente nos da-
dos públicos ruidosos do PANDA, indicando maior robustez prática. O modelo proposto
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realiza a graduação completa dos seis nı́veis ISUP (0–5) e incorpora explicitamente a
natureza ordinal da doença, diferenciando-se das abordagens binárias ou que utilizam
funções de perda inadequadas.

Trabalho Base Modelo Tarefa Acurácia Kappa

[Xiang et al. 2023] PANDA ResNet50 + GCN ISUP (6 nı́veis) — 0,931 (Int.) / 0,801 (Ext.)
[Alici-Karaca and Akay 2024] DiagSet EfficientNet-B4 + ECA Binária / 4 classes 0,961 / 0,948 —
[Kosoko et al. 2024] SICAPv2 VGG19 Escore de Gleason 0,780 —
[Afifi et al. 2024] PANDA InceptionResNetV2 Escore de Gleason 0,918 0,608

Proposta PANDA EfficientNet-B0 + Ordinal Focal ISUP (6 nı́veis) 0,669 0,856

Tabela 3. Comparação com trabalhos da literatura.

4. Conclusão

Este trabalho apresentou uma metodologia para a classificação automática dos graus ISUP
em imagens histopatológicas de próstata, abordando desafios como desbalanceamento de
classes, ruı́do nos rótulos e a natureza ordinal da progressão tumoral. A função de perda
hı́brida (Ordinal + Focal) foi o principal fator de melhoria, elevando o κquad de 0,826 para
0,856 (+3%) e a acurácia de 0,592 para 0,669 (+7%) em relação ao baseline. Destaca-se
que a perda ordinal isolada, combinada à remoção de ruı́do, já promoveu ganho de 2,5%
no κquad com alta estabilidade (desvio padrão de 0,009). A EfficientNet-B0 demonstrou
o melhor equilı́brio entre desempenho, estabilidade e custo computacional, com os er-
ros concentrados entre classes adjacentes — comportamento coerente com a gradação
ordinal do ISUP. Como trabalhos futuros, propõe-se investigar arquiteturas baseadas em
Vision Transformers e estratégias de ensemble para aprimorar a classificação dos graus
intermediários e ampliar a generalização clı́nica do modelo.
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