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RESUMO

A contagem de eosindfilos, células do sistema imunologico, em imagens histologicas é
fundamental para pesquisas biomédicas que estudam respostas inflamatorias do organismo.
Porém, a demarcacdo dessas células nas imagens para contagem ¢é, em grande parte,
realizada manualmente, demandando muitas horas de trabalho dos pesquisadores - tempo
que poderia ser direcionado a atividades intelectuais, analiticas e interpretativas. Diante
desse cendrio, torna-se relevante o desenvolvimento de solu¢oes automatizadas que auxiliem
na identificacdo e quantificacdo dessas células. Assim, com o objetivo de automatizar
a segmentacao e contagem de eosinéfilos e aumentar a produtividade das pesquisas
biomédicas, este trabalho propoe o desenvolvimento de um modelo computacional baseado
em técnicas de aprendizado de maquina com redes neurais convolucionais para a deteccao
de eosindfilos em imagens microscépicas. Para isso, foi treinado um modelo YOLO11 em
sua variante nano, que foi avaliado qualitativamente por Biol6gos e quantitativamente por
métricas utilizadas na visdo computacional. Assim, este trabalho contribui para a reducgao
do esfor¢o manual e maior eficiéncia na anélise de imagens histolégicas, reduzindo o tempo

de contagem de células de horas para segundos.

Palavras-chave: eosinofilos; patologia digital; processamento de imagens; aprendi-

zado de maquina; redes neurais convolucionais.



ABSTRACT

The counting of eosinophils, immune system cells, in histological images is essential
for biomedical research that investigates inflammatory responses of the organism. However,
the annotation of these cells for counting purposes is largely performed manually, requiring
many hours of work from researchers - time that could otherwise be devoted to intellectual,
analytical, and interpretative activities. In this context, the development of automated
solutions to assist in the identification of these cells becomes highly relevant. Therefore,
in order to automate the segmentation and counting of eosinophils and to increase the
productivity of biomedical research, this work proposes the development of a computational
model based on machine learning techniques for the detection and counting of eosinophils
in microscopic images. To achieve this, a YOLO11 model in its “nano” variant was trained
and evaluated qualitatively by biologists and quantitatively using metrics employed in
computer vision. Thus, this project contributes to reducing manual effort and increasing
efficiency in the analysis of histological images, cutting cell counting time from hours to

seconds.

Keywords: eosinophils; histological images; image processing; machine learning;

convolutional neural networks.
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1 INTRODUCAO

Imagens histologicas sao aquelas obtidas com o uso do microscopio que mostram
a estrutura microscopica de células e tecidos bioldgicos. As andlises destas imagens
desempenham um papel essencial no diagnostico de doencas e em pesquisas que buscam

entender as respostas imunologicas do organismo a certas patologias e tratamentos destas
(GUPTA et al. 2020).

A intersecao entre a Ciéncia da Computacao e a Patologia Digital tem avangado
através da tecnologia de Whole Slide Imaging (WSI), que permite a digitalizagao de segoes
histoldgicas inteiras em alta resolugdo (MELO et al. 2020), fornecendo imagens detalhadas
para que modelos computacionais sejam treinados e consigam avaliar essas imagens com

alta precisao.

Cortes histologicos digitalizados em alta resolucao podem conter milhares de células
distribuidas em tecidos complexos. A andlise dessas imagens e a demarcacao de células e de
estruturas de interesse demandam tempo excessivo de trabalho humano quando realizadas
manualmente. Por conta disso, estudar esses cortes é um desafio que demanda esforgo

humano para realizar essas demarcagoes (DIMITRIOU et al. 2019).

No contexto deste trabalho, as células de interesse sdo eosinéfilos, globulos brancos
que atuam na defesa do sistema imunolégico, presentes em granulomas, area de inflamagao
com um aglomerado de células imunes que tentam isolar fisicamente corpos estranhos.
Essas células sao objeto de estudo dos pesquisadores do Laboratério de Biologia Celular
da Universidade Federal de Juiz de Fora, que realizam as marca¢boes manualmente e
forneceram as imagens e marcagoes geradas por eles para que seja treinado um modelo de
aprendizado de maquina para identificar, classificar, demarcar e contabilizar essas células,

criando uma ferramenta de automacao do reconhecimento dessas estruturas.

1.1 JUSTIFICATIVA

Os avangos em automagao e inteligéncia artificial tém transformado a forma de lidar
com tarefas de identificagdo, marcacgao e classificacao de células em imagens histologicas.
Essa interdisciplinaridade com as ciéncias biologicas esta alinhada as recomendacoes das
National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine, que defendem a convergéncia
entre as ciéncias da vida e a computagao para a resolucao de problemas complexos
NATIONAL RESEARCH COUNCIL 2014. Ao substituir etapas repetitivas da analise por
um pipeline automatizado, este trabalho busca reduzir o tempo gasto com a contagem
e a marcacao manuais de células, permitindo que os pesquisadores se concentrem na

interpretacao dos resultados.

Entretanto, para que uma arquitetura de inteligéncia artificial seja capaz de iden-

tificar corretamente os eosinéfilos, é necessario treind-la com imagens histologicas repre-
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sentativas do problema em investigacao. Embora modelos de deteccao e segmentacao
apresentem arquiteturas previamente definidas, nao possuem, inicialmente, conhecimento
especifico sobre a aparéncia dos eosinodfilos nas laminas utilizadas neste trabalho. Durante o
treinamento, sao apresentadas ao modelo imagens previamente anotadas por especialistas,
nas quais a localizagao e a classe das células de interesse sao indicadas. A partir desses
exemplos, o modelo ajusta seus parametros internos e aprende caracteristicas visuais
relacionadas a forma, a dimensao, a textura e a coloragao dos eosindfilos, diferenciando-os

das demais estruturas presentes no tecido.

Esse processo ¢ particularmente importante em imagens histolégicas, uma vez
que a aparéncia das células pode variar em decorréncia da técnica de coloracao, das
condigoes de preparacao da lamina, do equipamento utilizado na digitalizacdo e das
proprias caracteristicas morfolégicas do tecido. Dessa forma, um modelo treinado com
imagens obtidas sob determinada coloracao ou em condicoes distintas pode nao apresentar
desempenho satisfatorio quando aplicado diretamente a outro conjunto de dados. O
treinamento com imagens especificas do contexto analisado permite adaptar o modelo
a essas particularidades, reduzindo erros de identificacdo, como falsos positivos e falsos

negativos, e aumentando a confiabilidade das contagens realizadas.

Muitos estudos relacionados a utilizagao de inteligéncia artificial na analise de
imagens histologicas ainda nao exploram abordagens modernas e arquiteturas de deteccao
em tempo real de ultima geracao, como o YOLOI11, que possibilitam a deteccdo e a
segmentacao de objetos. Além disso, grande parte dos conjuntos de dados, das anotagoes e
dos cddigos desenvolvidos nao esta disponivel no dominio publico BAMWENDA et al. 2025.
A indisponibilidade desses recursos dificulta a reproducao dos estudos e impede a utilizacao
direta de modelos previamente treinados. Por esse motivo, torna-se necessario construir
um conjunto de dados préprio, anotar as células de interesse e treinar uma ferramenta
adequada as imagens utilizadas pelos pesquisadores da area de Ciéncias Bioldgicas da

Universidade Federal de Juiz de Fora.

Assim, este trabalho contribui para a ciéncia ao desenvolver uma ferramenta
capaz de substituir horas de atividades repetitivas por um processo automatizado de
identificacdo e quantificacao celulares. Essa automatizacao pode ampliar a produtividade
e a reprodutibilidade das pesquisas biomédicas, permitindo que um maior tempo seja
dedicado a analise dos dados coletados e a investigacao das respostas dos organismos a

diferentes patologias.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver um pipeline computacional baseado em
aprendizado de maquina capaz de identificar, classificar e contar eosinéfilos em imagens

histologicas, contornando as dificuldades da marcagao e contagem manual, através dos
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seguintes objetivos especificos:

o Implementar técnicas de pré-processamento nas imagens .tif, formato de imagem
digital de alta qualidade que se destaca por nao perder nenhuma informagao ou cor

original ao ser salvo;

e Treinar e ajustar modelos de Redes Neurais Convolucionais utilizando a base de

dados rotulada pelo Laboratério de Biologia Celular;
o Avaliar o desempenho do modelo através de métricas;

« Propor melhorias e trabalhos futuros de desenvolvimento de um software funcional
que fornega uma interface para que o usuario envie uma imagem e receba as células

demarcadas e a contagem total.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos.

o Capitulo 1 - Introducgao: Contextualiza o problema abordado, sua justificativa,

os objetivos do trabalho e a organiza¢ao do documento.

o Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: Apresenta os conceitos necessarios para
a compreensao do trabalho. Apresenta fundamentos da biologia de histologia,
processamento de imagens biomédicas e conceitos da computacao de aprendizado de
maquina, aprendizado profundo, redes neurais convolucionais, a arquitetura YOLO11

e as métricas utilizadas para a avaliacao.

o Capitulo 3 - Métodos: Descreve a metodologia empregada no desenvolvimento
do trabalho, como a obtencao e preparacao dos dados, o pré-processamento das

imagens, o processo de treinamento e a estratégia adotada para avaliar o modelo.

o Capitulo 4 - Resultados e Discussao: Apresenta os resultados obtidos por meio

de métricas e validagao qualitativa realizada por especialistas.

o Capitulo 5 - Consideragoes Finais e Trabalhos Futuros: Apresenta as consi-
deracoes finais, destacando as contribuigoes do trabalho, suas limitacoes e possiveis

dire¢des para desenvolvimentos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONTEXTO BIOLOGICO

Alguns conceitos de citologia e imunologia, fundamentais para a compreensao desse

trabalho, sao apresentados nesta segao.

2.1.1 FEosinofilos

Eosindfilos sao globulos brancos, células do sistema imunolégico que defendem o
organismo, por exemplo, contra infecgoes por parasitas, alergias e doencas inflamatorias.
Sao facilmente identificados nas laminas por possuirem niicleo segmentado (geralmente
bilobado, ou seja, dividido em dois segmentos) e grande afinidade com certos corantes,
que destacam suas cores (BARATA et al. 2025), como apresentado na Figura 1. Esse é

um passo necessario para a etapa de treinamento

Figura 1 - Representacao de eosindfilos
em granuloma.

Fonte: Laboratério de Biologia Celular da
Universidade Federal de Juiz de Fora.

2.1.2 Granulomas

Granulomas sao estruturas formadas por células do sistema imunolégico que atuam
como mecanismo de defesa, criando uma barreira fisica que isola um agente invasor, como
ovos de parasitas, minimizando os danos causados por corpos estranhos (MALTA et al.
2022).

O granuloma apresenta uma organizacao espacial previsivel, dividindo-se em trés

zonas: periovular (ao redor do ovo), medial e periférica (BARATA et al. (2025)).
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2.1.3 Processos Inflamatérios e o Papel dos Eosinéfilos

A inflamacao é uma resposta do sistema imune desencadeada por lesoes teciduais,
infeccoes microbianas, reagoes alérgicas ou estimulos nocivos. Esse processo tem como
objetivo principal localizar e eliminar o agente agressor, remover as células danificadas e
ativar os mecanismos de reparo do tecido afetado. A resposta imune ocorre por meio de
uma cascata de eventos vasculares e celulares, caracterizada pela liberagao de mediadores

quimicos que promovem o recrutamento de leucocitos do compartimento sanguineo para o
foco da lesao (MEDZHITOV 2008).

Os eosindfilos sao leucocitos granuldcitos especializados que desempenham funcoes
cruciais em processos inflamatérios especificos, com destaque para as reagoes alérgicas
cronicas (como a asma brénquica), infecgoes por parasitas helmintos e na formagao de

granulomas (MCBRIEN et al. 2017).

Diante desse cendrio, a contagem de eosindfilos em cortes histolégicos (fatias
extremamente finas de tecidos biolégicos que permitem a anélise detalhada de células)
tem grande relevancia diagnodstica e prognostica. A quantificagao exata dessas células em
biopsias permite aos patologistas avaliar a gravidade da resposta inflamatoria, monitorar

a progressao de doencgas de perfil eosinofilico e mensurar a eficacia de tratamentos.

2.2 HISTOLOGIA

A histologia é a ciéncia dedicada ao estudo dos tecidos biolégicos, estruturas
formadas por conjuntos organizados de células que atuam de maneira integrada no
desempenho de fungoes especificas SOUZA et al. 2010. A anélise histologica permite
investigar a organizacdo e as alteragoes morfologicas dos tecidos, sendo amplamente
utilizada em pesquisas biologicas e na pratica clinica. Para que essa andlise seja realizada
adequadamente, diferentes etapas devem ser consideradas, desde a preparacao e coloracao

dos tecidos até a digitalizacao e interpretacao das laminas histologicas.

A escolha da técnica de coloragao é fundamental para proporcionar o contraste
necessario a identificagdo das estruturas celulares, tanto em analises manuais quanto em
abordagens automatizadas. Para a identificagdo de eosinéfilos em cortes histologicos, por
exemplo, pode-se utilizar a coloragdo por Hematoxilina e Eosina (HE), técnica padrao
na patologia clinica. Nessa técnica, os ntucleos celulares sao corados em azul ou parpura,
enquanto o citoplasma e os granulos dos eosinofilos apresentam tonalidades rosa-intensas
ou laranja-avermelhadas, devido a sua natureza acidofilica. Nas imagens utilizadas neste
trabalho, foi empregada a técnica Fast Green—Neutral Red, na qual os eosindfilos apresentam

coloracao verde, proporcionando elevado contraste em relacao as demais estruturas do
tecido KIERNAN 2015.

Apbs a preparacao e a coloragao, as laminas podem ser convertidas em formato
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digital por meio da tecnologia de Whole Slide Imaging (WSI). Esse processo consiste na
digitalizagao completa da lamina histologica utilizando scanners de alta resolugao, que
capturam milhares de campos individuais e os combinam para formar uma tUnica imagem
digital de dimensoes da ordem de gigapizels FARAHANI et al. 2015. Essas imagens podem
ser navegadas em um computador de maneira semelhante a observacao realizada em um
microscopio convencional, permitindo a visualizagao do tecido em diferentes niveis de
ampliagdo, como 20x e 40x, com elevado detalhamento morfolégico. A preservacao desses
detalhes é especialmente importante para a aplicagdo de algoritmos de inteligéncia artificial
em patologia, pois esses métodos aprendem a reconhecer células e padroes teciduais com

base nas caracteristicas presentes nas imagens.

A digitalizacao também possibilita o desenvolvimento de métodos computacionais
voltados a reducao das limitacoes associadas a andlise manual das laminas. A avaliacao
realizada exclusivamente por especialistas é geralmente trabalhosa e demorada, além de
estar sujeita a fadiga e a falhas humanas que podem resultar em erros de identificacao
ou de contagem de células. Outro desafio relevante é a variabilidade interobservador e
intraobservador, pois diferentes especialistas, ou até mesmo um tnico especialista em
momentos distintos, podem apresentar resultados divergentes ao analisar a mesma amostra
SANTOS et al. 2023. Nesse contexto, a andlise automatizada de imagens histologicas pode
contribuir para tornar o processo mais rapido, reprodutivel e objetivo, desde que sejam
consideradas as particularidades das técnicas de coloracao, da aquisicao de imagens e das

estruturas celulares investigadas.

2.3 METODOS COMPUTACIONAIS PARA ANALISE DE IMAGENS HISTOLOGI-
CAS

Uma imagem digital é composta por uma grade de elementos fundamentais cha-
mados pizels. Cada pizrel possui um valor numérico que representa a intensidade ou cor
naquela posi¢ao especifica da imagem (CHADHA et al. 2020). Em patologia digital, as
imagens de lamina inteira (WSI) sao capturadas em resolugoes altissimas, permitindo que
o modelo aprenda representacdes complexas e abstratas diretamente a partir de valores
tipicamente entre 0,25 pm e 0,5 pm por pizel (MELO et al. 2020). Uma tnica WSI pode

conter bilhoes de pizels.

O processamento de imagens biomédicas compreende o conjunto de técnicas compu-
tacionais utilizadas para manipular, extrair e destacar informacoes relevantes. No contexto
da microscopia, essas técnicas preparam os dados brutos para que algoritmos de alta

complexidade consigam isolar estruturas celulares com precisao (BANKMAN 2008).

Uma imagem digital pode ser representada matematicamente por uma matriz
bidimensional f(x,y), na qual cada par de coordenadas (x,y) corresponde a um elemento

discreto denominado pizel. O valor de f(x,y) representa a intensidade luminosa ou o nivel
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de cinza associado a esse ponto da imagem (GONZALEZ et al. 2018).

A resolucao da imagem define a densidade de pizels por unidade de area espacial,
limitando o nivel de detalhes morfolégicos visiveis. Nas imagens histoldgicas, as dimensoes
sdo frequentemente ampliadas para preservar estruturas subcelulares (PANTANOWITZ
et al. 2010).

O espago de cor mais comum na computacao ¢ o RGB (Red, Green, Blue), composto
por trés canais de cor independentes. Cada canal armazena uma matriz de intensidade
correspondente ao seu comprimento de onda, sendo cada pixel a intensidade daquele
comprimento de onda na formacao da cor do pizel. (GONZALEZ et al. 2018). Para a
analise de tecidos corados, os canais de cor atuam como base para diferenciar os tons que

caracterizam os eosindfilos e aprimorar a visualizacdo (BARATA et al. 2025).

O pré-processamento visa elevar a qualidade visual das imagens e padronizar o
comportamento dos dados antes de alimentarem os modelos preditivos (JANOWCZYK
et al. 2016). Entre as técnicas principais, destacam-se a segmentacao de imagens e a

extragao de caracteristicas.

2.3.1 Segmentacao de Imagens

A segmentacao consiste no processo de agrupar subconjuntos de pizels que com-
partilham caracteristicas visuais semelhantes, isolando os objetos de interesse do plano
de fundo (background). Em contextos biomédicos, a segmentagao pode ocorrer de forma
semantica (classificando cada pizel da imagem em uma categoria, sem distinguir objetos
individuais) ou por instancia (onde cada célula identificada recebe um rétulo exclusivo,
permitindo a contagem individualizada) (XING et al. 2016).

2.3.2 Extracao de Caracteristicas

Apés o isolamento das regioes de interesse, aplica-se a extragao de caracteristi-
cas para transformar os pizels brutos em vetores de propriedades quantificaveis. Essas
propriedades dividem-se em descritores de forma (4rea, perimetro, circularidade e excen-
tricidade), descritores de textura (padroes de rugosidade e distribuigdo de granulagoes no
citoplasma) e descritores cromdaticos (médias e varidncias de intensidade nos canais de cor)
(GURCAN et al. 2009). Esses vetores servem como a assinatura mateméatica que permite

aos classificadores diferenciar uma célula real de um artefato de tecido.

A andlise moderna de imagens histologicas baseia-se em algoritmos capazes de
aprender, de forma autonoma, a reconhecer padroes biolégicos complexos (SANTOS
et al. 2022), unindo as tarefas de segmentagao, que localiza os limites de cada estrutura
de interesse no fragmento de tecido, e de classificacdo, que determina o tipo de cada

estrutura encontrada. Detectores de objetos realizam a classificacao e desenham caixas
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delimitadoras (bounding boxes) ao redor dos alvos simultaneamente, otimizando o tempo

de processamento em pipelines de contagem (LITJENS et al. 2017).

2.3.3 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) refere-se ao subcampo da Cién-
cia da Computagao que desenvolve algoritmos capazes de extrair regras de associagao,
identificar padroes e tomar decisdes com base em dados. Em sistemas supervisionados, o
algoritmo recebe um conjunto de dados de entrada associado a suas respectivas respostas
corretas (labels) e busca ajustar uma fungdo matemética que minimize o erro entre suas

predigoes realizadas e as respostas corretas conhecidas da entrada (MITCHELL 1997).

2.3.4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo algoritmos de Aprendizado de Méquina inspirados no
funcionamento dos neurdnios bioldgicos (HAYKIN 2001). Como mostrado na Figura 2(a),
possuem uma camada de entrada dos dados (representados por 1, 9, x3), camadas ocultas
(representadas por Ly, Lo, ..., L, 1), que extraem e abstraem as caracteristicas intrinsecas
dos dados, e a camada de saida que exibe o resultado final da predigdo do modelo (y1, y2)
(FACELI et al. 2021).

Cada neur6nio de uma camada ¢é conectado aos neurdnios da camada seguinte por
meio de valores numéricos chamados pesos sindpticos (representados por wfj) O numero
superior (k) indica em qual camada a conexao ocorre, enquanto os nimeros inferiores (i e
j) mostram exatamente de qual neurdnio a informacao sai e em qual ela serd representada.

Esse conjunto de pesos define como os dados trafegam pela rede neural (HAYKIN 2001).

A unidade fundamental que compoe as camadas ocultas e de saida é o neuronio
artificial, representado na Figura 2(b). O fluxo de processamento de um neurdnio segue as

seguintes etapas:

1. Soma Ponderada: O neurtnio recebe o vetor de m entradas (x1, g, T3, ..., T.,)
multiplicado por seus respectivos pesos sindpticos (wy, we, ws, ..., Wy, ). Depois, o neurénio
soma todos esses resultados e adiciona um valor de ajuste, chamado bias (b), que desloca a
curva da fungao de ativagdo para permitir uma melhor convergéncia (FACELI et al. 2021).

O resultado gera um potencial de ativagao z, expresso por:
m
i=1

2. Fungao de Ativagao: O valor linear consolidado z é submetido a uma fungao
de ativacdo nao-linear, representada genericamente por f(-), que atua como um “filtro” e
injeta nao-linearidade no sistema (GOODFELLOW et al. 2016). Isso é o que permite a
rede neural aprender padroes complexos que equagoes lineares simples nunca conseguiriam

resolver, como a segmentacao de imagens de biologia celular.
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3. Saida: Apods passar pelo filtro da funcao de ativagao, o neuronio gera o valor
de saida final y = f(z). Nas camadas ocultas do modelo, essa saida serve imediatamente

como entrada para os neurdnios da proxima camada, até atingir a camada de saida final
da rede neural (HAYKIN 2001).

Figura 2 - Representagoes esquematicas: (a) rede neural artificial com multiplas camadas
ocultas; (b) neurdnio artificial, incluindo entradas, pesos, soma ponderada, fun¢ao de
ativagao e saida.
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Fonte: Adaptado de FU et al. 2023.

2.3.5 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Aprendizado Profundo (Deep Learning) é uma evolucao do conceito de Redes
Neurais Artificiais, cuja principal diferenca reside na quantidade de camadas ocultas
empilhadas entre a entrada e a saida do modelo. Enquanto as redes tradicionais utilizam
apenas uma ou duas camadas intermediarias, as redes profundas sdo compostas por dezenas
ou até centenas delas. Esse processo de propagacao cria uma hierarquia de aprendizado
automatizada, onde cada nivel de camadas especializa-se em extrair um tipo de informagao
(LECUN et al. 2015).

O Deep Learning pode ser aplicado em diferentes contextos. Tratando-se de imagens,

como neste trabalho, pode-se considerar os seguintes niveis de camadas:

o Camadas Iniciais: Aprendem caracteristicas visuais de baixo nivel, como bordas

geométricas, transi¢oes de contraste, linhas e texturas isoladas.

o Camadas Intermediarias: Combinam os padrdes de linhas e bordas identificados
anteriormente para reconhecer formas geométricas mais complexas e contornos

especificos.



19

o Camadas Profundas: Agrupam as formas abstratas para consolidar a compreensao
de estruturas completas, tornando o modelo capaz de distinguir objetos complexos

com alta precisao.

A vantagem do Deep Learning é o aprendizado auténomo de caracteristicas, elimi-
nando a necessidade de engenharia de caracteristicas manual (feature engineering). Assim,
nao é preciso programar algoritmos matematicos especificos para extrair propriedades tex-
turais ou formatos celulares, o que, com Deep Learning, ocorre automaticamente durante
o treinamento da rede (GOODFELLOW et al. 2016).

2.3.6 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Essa capacidade de autoextragao de caracteristicas abstratas tornou o Deep Learning
a abordagem ideal para lidar com a alta complexidade de imagens médicas e biologicas.
Porém, o empilhamento massivo de camadas densas (fully connected) apresenta um desafio
computacional: o crescimento exponencial do nimero de pardmetros (pesos) a serem
treinados. Para contornar essa limitagao no processamento de matrizes de pixels , surgiram
arquiteturas especializadas que aplicam operacoes matematicas de filtragem local espacial,
conhecidas como Redes Neurais Convolucionais (como representado na hierarquia na Figura
3). Além disso, as CNNs permitem explorar a vizinhanga bidimensional em imagens, o

que nao é possivel apenas com camadas densas. (ALOYSIUS et al. 2017).

Diferente das redes neurais tradicionais, as Redes Neurais Convolucionais (Convo-
lutional Neural Networks - CNNs) utilizam a opera¢ao matematica de convolugéo, na qual
pequenos filtros de pesos (matrizes de tamanho reduzido, como 3 x 3) deslizam por toda a
extensao da imagem, como exemplificado na Figura 4). Isso permite que uma célula seja
reconhecida independentemente de sua posi¢ao na foto e reduz o nimero de parametros
necessarios para o treinamento, reutilizando os mesmos filtros em toda a extensao da
matriz (SIMONYAN et al. 2014).
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Figura 3 — Relacao hierdrquica entre Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina,
Redes Neurais, Aprendizado Profundo e Redes Neurais Convolucionais.

Inteligéncia
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Aprendizado
de Maquina

Redes
Neurais
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Profundo

Redes Neurais
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Figura 4 — Representagao de exemplo de convolucao.
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Fonte: Adaptado de KALEJAHI et al. 2019.
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2.3.7 Dados para Treinamento de Modelos

O ciclo de desenvolvimento de um modelo preditivo apoia-se em trés pilares
fundamentais de dados (GOODFELLOW et al. 2016):

« Base de dados: O conjunto de dados bruto coletado. Em contextos médicos, a
qualidade e representatividade da base de dados (incluindo variagoes de pacientes e

processos de geragao das imagens) influenciam na capacidade do modelo.

« Anotacao (Ground Truth): E o mapeamento manual realizado por especialistas,
indicando onde cada célula estd localizada. Serve como a resposta alvo utilizada no

calculo de erro fazendo a diferenca com a saida da rede.

e Aumento de Dados (Data Augmentation): Conjunto de transformacoes ge-
ométricas (rotagoes, espelhamentos) e cromaticas (ajustes de brilho e contraste)
aplicadas de forma estocéastica durante o treinamento. Essa técnica multiplica artifi-
cialmente a variedade de contextos visualizados pela rede, atuando como um potente
regularizador contra o overfitting (quando o modelo passa a "decorar'os dados do
treinamento em vez de aprender padroes gerais, resultando em um desempenho ruim

com dados novos).

2.3.8 YOLO11

A arquitetura YOLO (You Only Look Once), em sua décima primeira versao
(YOLOL11), representa o estado da arte em modelos de detec¢ao de objetos em tempo real.
Diferentemente de modelos histéricos em dois estagios, que primeiro geravam propostas
de regides para depois classifica-las, o YOLO aborda a detec¢ao como um problema de
regressao unico (REDMON et al. 2016).

A imagem de entrada é processada de ponta a ponta em uma tnica passagem pela
rede, prevendo simultaneamente as coordenadas de todas as caixas delimitadoras e suas
respectivas probabilidades de classe. Em sua variante nano (YOLO11n), a arquitetura
representada na Figura 5 incorpora blocos otimizados de atengao espacial (C2PSA) e
extratores densos de caracteristicas (C3K2), permitindo que o modelo aprenda detalhes
morfolégicos finos de objetos pequenos (como leucéeitos), sendo computacionalmente
extremamente leve, ideal para ambientes de hardware restritos. As etapas da arquitetura
(JOCHER et al. 2024) estao descritas a seguir.
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Figura 5— Arquitetura do YOLO11.
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O Backbone extrai as caracteristicas principais convolucionais. Os blocos Conv
(Convolucionais) aplicam filtros matematicos locais para reduzir a resolugao espacial da
imagem enquanto aumentam a profundidade de canais, capturando tragos basicos, como
linhas, bordas e texturas celulares. Ja o bloco C3k2 divide o fluxo em dois caminhos,
processa um deles com convolugoes mais leves e guarda as informagoes originais da imagem
naquele momento no outro. Isso permite que a rede se torne mais profunda e capture

padroes morfologicos complexos com menos custo computacional.

O bloco C2PSA injeta um mecanismo de atengao espacial e de canal que forca a rede
a “prestar mais atengao” nas regioes geometricamente relevantes da imagem e ignorar o
ruido de fundo. O SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) recebe o mapa de caracteristicas
e aplica operagoes de MazPooling (que extraem apenas os valores méaximos de cada regiao
filtrada, retendo os recursos visuais mais marcantes e reduzindo o tamanho da matriz) em
multiplas escalas, de forma sequencial, consolidando os recursos visuais em um vetor de
tamanho fixo, o que garante que o modelo consiga detectar objetos independentemente do

tamanho que ocupam na imagem.
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Os blocos Upsample redimensionam os mapas de caracteristicas abstratas para que
possam ser combinados com mapas de camadas anteriores na etapa de Concat, fundindo
as formas originais preservadas por meio das conexoes de salto (skip connections) com os

detalhes refinados capturados.

Na etapa Head, esses mapas de caracteristicas que foram misturados e enriquecidos
pelo Neck sao convertidos em previsoes concretas, gerando as coordenadas das caixas
delimitadoras (bounding bozes) e as classes dos objetos. Essas previsoes sao realizadas a
partir de blocos com resolugoes diferentes, permitindo identificar desde objetos menores

na imagem com maior resolucao, até os objetos maiores na imagem com menor resolugao.

2.4 METRICAS DE AVALIACAO

A avaliacdo do desempenho de modelos de aprendizado profundo aplicados a
deteccao de objetos baseia-se na quantificacao das predi¢des em relacdo a um gabarito
anotado por especialistas (ground truth). No contexto da identificagdo de eosindfilos em
imagens histolégicas, as predicoes geradas pela arquitetura YOLO11n sao categorizadas
a partir de uma matriz de confusao adaptada para a tarefa de localizagdo espacial,
gerando quatro componentes fundamentais: Verdadeiro Positivo, Falso Positivo, Verdadeiro

Negativo e Verdadeiro Negativo, como apresentado na Figura 6.

Figura 6 — Matriz de confusao para geracao das métricas.

Predicao
Positivo Negativo
Positi Verdadeiro Positivo Falso Negativo
TU ositivo (TP) (FN)
é Negati Falso Positivo Verdadeiro Negativo
egativ( (FP) (TN)

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

« Verdadeiro Positivo (VP): O modelo detecta a presenca de um eosinéfilo e
desenha a caixa delimitadora (bounding box) na localizac¢ao correta, sobrepondo-se

ao gabarito de acordo com um limiar preestabelecido.

« Verdadeiro Negativo (VIN): O modelo classifica corretamente as demais células

detectadas como "nao eosindfilos”.

 Falso Positivo (FP): O modelo marca um objeto onde nao hé eosinéfilo, segundo

o gabarito (alarme falso), ou erra severamente na localiza¢ao geométrica da célula.
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« Falso Negativo (FIN): O modelo omite um eosinéfilo legitimo presente na lamina

histoldgica, falhando em gerar a marcagao correspondente (omissao).

A partir desses componentes estruturais, derivam-se as métricas estatisticas utiliza-

das para a validacao do pipeline desenvolvido, conforme detalhado a seguir.

2.4.1 Precisao (Precision)

A Precisao quantifica a confiabilidade das predi¢des positivas do modelo. Ela
determina a proporc¢ao de eosindfilos corretamente identificados em relagao ao total de
marcagoes que o algoritmo classificou como daquela classe. A expressao matematica que a

define é dada pela equacao:

VP
Precisao = ————. 2.2
recisao = T op (2.2)

O valor da Precisao varia estritamente no intervalo [0, 1]. Quanto maior o seu valor

(mais préoximo de 1,0), menor é a taxa de falsos alarmes gerados.

2.4.2 Sensibilidade ou Revocacgio (Recall)

A sensibilidade, frequentemente denominada recall na literatura de aprendizado
de méquina, mede a capacidade do modelo de detectar todos os alvos reais contidos na
imagem. Ela expressa a proporcao de eosinofilos identificados pelo sistema em relagao a

quantidade total de células que de fato existiam no gabarito manual, conforme a equacao:

VP
Recall = m (23)

Assim como a precisao, o recall assume valores entre 0 e 1. Quanto maior o valor

obtido, menor é a quantidade de células que o modelo deixou passar despercebidas.

2.4.3 Acuracia (Accuracy)

A acurécia representa a fracao global de acertos do classificador, ponderando a
soma de todas as predigoes corretas sobre o universo total de amostras avaliadas, conforme

expresso na equacao:

VP + VN
Acurdcia = . 2.4
A= YP L VN + FP + FN (24)

2.4.4 F1-Score

Em problemas praticos de visao computacional, ha um dilema de compensacao

(trade-off ) entre a precisao e o recall: algoritmos muito rigorosos tendem a exibir alta
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precisdo, mas omitir muitas células (recall baixo), ao passo que algoritmos permissivos
capturam todas as células (recall alto), mas geram muitos alarmes falsos (precisao baixa).
O F1-Score resolve esse impasse ao calcular a média ponderada entre ambas as métricas,

penalizando grandes assimetrias, conforme denotado na equacao:

Precisao x Recall
F1-S =2 ) 2.5
core ™ Precisao + Recall (2.5)

O F1-Score é limitado entre [0,1]. Valores elevados indicam um bom equilibrio

entre a capacidade de assertividade e a sensibilidade de deteccao da rede.

2.4.5 Média da Precisao Média (mAP - Mean Average Precision)

A métrica padrao para a validacao de algoritmos da familia YOLO é o mAP. Para
compreendé-la, é necessario introduzir o conceito de Intersegdo sobre Uniao (IoU), que
mede o alinhamento geométrico entre a caixa prevista pelo modelo (Byed) € & caixa do
gabarito (Bgt):

Area(Bpred N Byt)

IoU = = )
Area(Bpred U Byt)

(2.6)

Ao alterar o limiar de confian¢a do modelo, obtém-se diferentes pares de valores de
precisao (P) e recall (R), que definem a chamada Curva Precisao-Recall. A Precisao Média

(AP) é calculada computando-se a drea sob essa curva integrada, conforme a equagao:

AP = /01 P(R) dR. (2.7)

Como o mAP representa a média aritmética do AP calculado para todas as classes
do dataset, e o presente trabalho foca na classe tinica que avalia a capacidade do modelo

de localizar eosinéfilos, o valor de AP equivale diretamente ao mAP.

A notacado mAPQOQ,5 estabelece que uma predigao é considerada um Verdadeiro
Positivo se o calculo do ToU for maior ou igual a 0,5 (50%). Trata-se de uma métrica de
validacao tolerante quanto a exatidao do contorno da caixa, que avalia prioritariamente a

capacidade do modelo de localizar a localizacdo macro da célula na lamina.

Considerada a métrica mais rigorosa e realista para a deteccao de objetos da visao
computacional moderna, o mAP@0,5-0,95 calcula a média do mAP obtido em 10 limiares
sucessivos e incrementais de IoU (variando de 0,50 a 0,95 com passos de 0,05) (LIN et al.

2014), como demonstrado na equagao:

1 0,95
mAP@0,50,95 = — > mAPjpiar- (2.8)

limiar=0,50
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Para pontuar satisfatoriamente nos limiares mais altos (e.g., loU = 0, 95), o modelo
precisa desenhar uma caixa limitadora praticamente idéntica a definida manualmente pelo
especialista humano. Valores acima de 0,50 (50%) na literatura de detecgao de objetos
sdao historicamente classificados como desempenhos excelentes, dadas as dificuldades de

ajustar contornos perfeitamente quadrados ao redor de estruturas celulares arredondadas

e dindmicas (BOCHKOVSKIY et al. 2020).

2.5 DESAFIOS DA ANALISE COMPUTACIONAL DE IMAGENS HISTOLOGICAS

O processamento de tecidos bioldgicos é impactado por alguns desafios principais:

e Variacao de Coloracao: O processo manual ou automatizado de coloragao das
laminas introduz variacoes de tonalidade entre laboratorios ou equipamentos. Dois
tecidos idénticos podem apresentar variagoes de tons, o que exige que o modelo seja

flexivel para nao ignorar células devido a essas variagoes (MELO et al. 2020).

o Aglomeragao Celular: Em focos inflamatorios intensos, os eosinéfilos costumam
ficar muito préximos ou sobrepostos. Para o algoritmo, separar e desenhar caixas
individuais ao redor de células coladas é complexo, pois os limites visuais das bordas
se perdem no agrupamento (TURNER et al. 2022).

« Complexidade do Fundo e Owerfitting: O fundo das imagens de microscopia
é ruidoso, contendo fragmentos de colageno, heméacias e artefatos que mimetizam
a textura das células alvo. Como a drea de fundo é imensamente maior do que o
nimero de eosindfilos, hd um desbalanceamento severo dos dados (ADORNO et al.
2021). Isso pode levar a um cenario em que o modelo decore o cendrio de fundo ou
ruidos especificos do dataset de treino, em vez de aprender as caracteristicas gerais
da célula (XIE et al. 2015), falhando ao ver novas imagens e aumentando o risco de

overfitting.

« Dimensoes Elevadas e Resolugao: Imagens de biopsias possuem resolugoes
elevadas e podem conter bilhoes de pizels. Reduzi-las diretamente ao tamanho
padrao de entrada das redes degradaria os eosinéfilos, transformando-os em pequenos
pontos sem detalhes morfolégicos (KOMURA et al. 2018). Isso obriga o uso de
técnicas de corte em partes menores (patches), limitadas pela memoria de video

(VRAM) disponivel (LITJENS et al. 2017).

« Subjetividade e Fadiga Humana: A marcacao do gabarito (ground truth) depende
do trabalho visual exaustivo de especialistas. A fadiga humana causa omissoes
involuntéarias de células no gabarito original. Consequentemente, a mesma imagem
analisada por diferentes especialistas apresenta marcagoes divergentes. Houve um

estudo no qual varios radiologistas anotaram os mesmos dados, e a discordancia
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entre eles foi trés vezes maior do que a concordancia plena (LITJENS et al. 2017).
Essas falhas humanas confundem o treinamento do modelo e penalizam injustamente
as métricas matematicas, pois o algoritmo pode detectar uma célula corretamente e

ser pontuado como erro por ela nao constar na anotagao original.
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3 METODOS

O trabalho esta estruturado em quatro etapas principais: a coleta e curadoria
dos dados histolégicos, o pré-processamento das imagens, o treinamento de modelos
e a avaliacao de desempenho baseada em métricas de visao computacional, conforme

sintetizado na Figura 7.

Figura 7 — Fluxograma do pipeline metodologico proposto.
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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3.1 ACESSO AOS DADOS

Os dados de treinamento e validagao do modelo foram fornecidos pelo Laboratoério
de Biologia Celular da Universidade Federal de Juiz de Fora, grupo que realiza pesquisas
sobre os mecanismos celulares relacionados a inflamacao. Foi disponibilizada uma base
de imagens de granulomas extraidos de imagens de laminas inteiras (WSI) digitalizadas

usando um scanner de laminas digitais 3DHistech Panoramic Scan.

A demarcacao e rotulagao dos eosindfilos foram realizadas por pesquisadores do
laboratorio, bidlogos, o que garantiu dados confidveis e maior precisdo no treinamento e
validacao do modelo. As imagens foram analisadas pelos pesquisadores, que marcaram
um ponto em cada eosinéfilo identificado, fornecendo para o trabalho as coordenadas dos

pontos em que existiam eosinéfilos em cada imagem.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

3.2.1 Criacao dos Gabaritos

2

Para o treinamento do modelo, é importante que as demarcagoes do “gabarito
incluam o contorno de cada célula. Porém, nas imagens de granulomas disponibilizadas, os
eosindfilos estavam marcados apenas com pontos. Por isso, foi necessaria uma etapa inicial
para identificar e delimitar o contorno dessas células. Para isso, foi utilizado o QuPath,
software voltado para analises de bioimagem e que aceita extensoes e scripts. Utilizando
uma extensao do cellpose no QuPath, um modelo pré-treinado de deep learning, foi
realizada a marcagao dos contornos de todas as células presentes nas imagens. Cruzando as
marcagoes das células com os pontos que identificavam os eosindfilos, foi possivel classificar

as células como “eosindfilo” ou “nao eosindfilo”.

3.2.2 Divisao em Patches

Inicialmente, foi avaliada a necessidade de dividir a imagem em partes menores
(patches), o que é muito comum em trabalhos que envolvem WSIs devido as suas grandes
dimensoes, que podem conter bilhdes de pizels, exigindo um grande poder computacional
para o processamento dessas imagens (KOMURA et al. 2018). Como as imagens utilizadas
neste trabalho nao sao de laminas inteiras, mas apenas das estruturas de granuloma
retiradas desses WSIs, as dimensoes permitem trabalhar com o granuloma inteiro, sem
que a imagem seja dividida. Apesar disso, observou-se que ainda haveria ganhos com a
divisao da imagem em patches, o que levou a segmentagao de cada matriz em uma grade
de 3 x 3, com sobreposicao (overlapping) de 5% entre as bordas dos recortes adjacentes,
para evitar a perda de objetos que seriam recortados na divisao, garantindo que células
localizadas exatamente na fronteira entre dois patches nao sejam perdidas. Essa estratégia

trouxe impactos positivos, como:
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o Preservacao dos Detalhes Celulares: O redimensionamento direto da imagem
do granuloma inteiro para o padrao de entrada nativo da arquitetura YOLOI11
(640 x 640 pizels) resultaria na redugdo da matriz original. Esse processo reduziria os
eosindfilos, que ja sao células pequenas, eliminando suas caracteristicas morfoldgicas
citoplasmaticas. O fracionamento em patches permitiu que cada quadrante mantivesse

sua dimensao original, preservando a textura e os contornos necessarios.

« Otimizacdo da Memoéria de Video (VRAM): Ao dividir o granuloma em
subimagens menores, reduziu-se o consumo de VRAM por operacao. Essa estratégia
permitiu a adogdo de um tamanho de lote (batch size) igual a 4, que mostrou-se o
equilibrio ideal para este trabalho. Ele garantiu que o treinamento permanecesse leve
e estavel dentro dos limites fisicos de memoria da GPU utilizada, sem comprometer

a convergéncia do modelo e sem erros de estouro de meméria (out of memory).

« Prevencgao de Overfitting e Variedade dos Lotes (Mini-batches): Durante
o treinamento, os parametros do modelo sao atualizados em pequenas parcelas de
dados a cada lote. Ao segmentar a lamina em multiplos patches, o algoritmo é
exposto, separadamente, a diferentes cenarios do granuloma, o que ajuda a regular a
rede. Em vez de o modelo memorizar o arranjo global e o fundo de uma tinica imagem
inteira, o que poderia causar overfitting, ele é forcado a aprender caracteristicas
visuais especificas e locais dos eosindfilos, aumentando sua capacidade de funcionar

em novas imagens.

Como as imagens utilizadas no treinamento nao possuiam grande variacao de
dimensdes, optou-se por dividir cada imagem em 9 patches ao invés de dividir em patches
de tamanho padrao pois quando uma imagem era poucos pizels maior que o tamanho
padrao eram criados 4 patches praticamente iguais da imagem inteira (com poucos pizels
de diferenca entre cada patch, de forma que todas as divisdes pareciam iguais). Dividir
a imagem em 9 partes, independentemente de suas dimensoes, garante que cada corte
seja unico. Apenas foi possivel utilizar essa técnica pois as imagens estavam dentro de
dimensbes bem controladas. Caso fossem utilizadas WSIs completas, a divisao em 9 nao
seria suficiente para evitar problemas de processamento e seria necessario aplicar um

tamanho de patch padrao em uma janela deslizante.

Para evitar data leakage, todos os 9 patches de uma mesma imagem original sempre
ficam juntos no mesmo conjunto (treino, validagdo ou teste), nunca sao divididos. Se
patches da mesma imagem estivessem em conjuntos diferentes, o modelo seria exposto a
cortes que compartilham exatamente as mesmas condi¢oes de iluminacao, ruido de fundo,
espessura do corte histologico e padrao de coloracao da lamina original. Durante a fase
de otimizacao, a rede convolucional poderia facilmente memorizar essas caracteristicas

globais do plano de fundo em vez de aprender as propriedades morfoldgicas intrinsecas dos
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eosindfilos. Como consequéncia, ao avaliar o desempenho nos conjuntos de validagao ou
de teste, o modelo apresentaria métricas de acuracia e precisao artificialmente elevadas,
decorrentes da capacidade de reconhecer o cenario de fundo previamente visto durante o

treinamento.

3.2.3 Data Augmentation

A aplicagdo de técnicas de aumento de dados (Data Augmentation) desempenha um
papel critico na mitigagdo do overfitting em cenérios com escassez de dados (SHORTEN
et al. 2019). No escopo deste trabalho, cujo conjunto amostral limita-se a 12 imagens
originais e, apés o fracionamento, a um conjunto de 108 patches de andlise, a ampliacao da
diversidade visual foi indispensavel para assegurar a convergéncia estavel dos pardmetros

dos blocos extratores de caracteristicas C3K2 e C2PSA.

Nao foi necessaria a implementagao manual de rotinas de transformagao geométrica
ou cromética no pipeline de pré-processamento. A biblioteca Ultralytics, que gerencia o
ecossistema do YOLO11, executa, de forma nativa, um conjunto robusto e automatizado de
técnicas de aumento de dados em memoria volatil a cada época de treinamento. Durante o
fluxo de otimizacao, o modelo foi exposto dinamicamente a algoritmos avangados, como o
Mosaic (que funde quatro subimagens aleatérias em uma composicao contextual tinica) e
o Mizup (que sobrepde imagens com pesos probabilisticos), além de rotagoes, translagdes,
espelhamentos horizontais e verticais e distorgoes aleatérias no espago de cor HSV (matiz,
saturacao e brilho). Essas transformagoes simularam as variagoes de iluminagao e de
calibragao de cor tipicas de diferentes equipamentos laboratoriais, enriquecendo os lotes
(mini-batches) com exposicao a diferentes condigoes, mesmo com o nimero reduzido de

imagens iniciais.

3.3 TREINAMENTO DO MODELO

3.3.1 Validacao Cruzada

Utilizou-se validacao cruzada para avaliar as métricas obtidas em diferentes cenarios
de divisao dos dados nos grupos de treinamento, validacao e teste. Assim, foi possivel
avaliar a estabilidade do modelo sem viés de amostragem, ja que uma distribuicao especifica
dos dados entre esses conjuntos, seja por manipulagao ou sorte, poderia gerar um resultado
muito positivo para o caso testado que nao corresponderia a realidade quando o modelo

fosse utilizado para novas imagens.

Por isso, as 12 imagens foram divididas em quatro grupos de 3 imagens (divididas
em seus respectivos patches) e combinadas de forma a garantir que todas as imagens sirvam
como dados de treino, validacao e teste em momentos distintos sem que haja sobreposicao

entre os trés conjuntos de um mesmo treinamento, como apresentado na Figura 8, em que
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cada cor representa um dos quatro grupos. Em cada rodada, um grupo foi mantido como
conjunto de teste separado, um grupo atuou como conjunto de validacao e os dois grupos

restantes foram utilizados no treinamento.

A separacao de grupos foi feita entre as imagens inteiras, e ndo entre os patches,
para evitar o vazamento de dados. Por exemplo, se patches) da mesma imagem estivessem
tanto no grupo de treinamento quanto no de teste, o modelo ji conheceria caracteristicas
daquela imagem, como cor, contraste e iluminagao. Assim, mesmo sendo partes diferente
da imagem, ainda teriam caracteristicas semelhantes, que poderiam gerar um resultado
de teste enviesado. Por isso, todos os patches) de uma imagem estao sempre dentro do

mesmo conjunto.

Cada um dos 12 treinamentos foi realizado separadamente, cada um resultando
em suas proprias métricas de avaliagdo. Ao comparar a média dessas métricas e o desvio
padrao ao longo das 12 execugoes ¢ possivel avaliar a estabilidade do modelo utilizado
e se os resultados sdo coerentes nas diferentes combinagoes dos grupos, descartando a

possibilidade de um resultado enviesado por uma combinacao especifica.



Figura 8- Divisao de Grupos para Validagao Cruzada.
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Fonte: Elaborado pela autora (2026).

3.3.2 Desenvolvimento e Aplicacao do Pipeline

Para realizar a deteccao e a contagem automaticas de eosinédfilos, foi desenvolvido
um pipeline em Python, utilizando a biblioteca Ultralytics. O fluxo principal do cédigo foi

concentrado no script src/yolo/train.py, responsavel por gerenciar, de forma automati-



34

zada, o treinamento, a validacao e a extracao de métricas ao longo de todo o processo de

validacao cruzada.

O funcionamento do sistema inicia-se com a fungdo _get_device, que verifica se
ha uma placa de video (GPU) disponivel no computador. Caso uma interface CUDA seja
encontrada, o sistema direciona o processamento para a GPU e registra as especificagoes

do hardware nos arquivos de log; caso contrario, o treinamento é executado pela CPU.

O treinamento é controlado por um script que funciona como um lago de repeticao
principal que gerencia as 12 combinacoes independentes criadas pelas divisoes dos dados.

Para cada uma das 12 rodadas, o pipeline executa os seguintes passos:

1. Carga do Modelo: Inicializa a arquitetura YOLO11 na versao nano (yololln.pt).
Esse modelo mais leve foi escolhido por oferecer processamento rapido e eficiente,

ideal para conjuntos de dados menores e placas de video com menos memoria

disponivel (VRAM).

2. Treinamento: Executa a fun¢ao model.train() utilizando o arquivo de configu-
ragdo data_fold 0_I.yaml da rodada atual. O treinamento foi configurado com
imagens de entrada no tamanho 640 x 640 pizels, lotes (batch size) de 4 patches e

um limite de 150 épocas por combinacao.

3. Extracao de Métricas: Apds o fim das épocas, a funcido model.val() avalia o
melhor modelo gerado no conjunto de validagao daquela rodada. Os resultados
alimentam a rotina compute_metrics_from_val, que isola a classe de eosinéfilos
diretamente a partir da matriz de confusao do YOLO. Os Verdadeiros Positivos
(VP) sao retirados da diagonal principal da matriz, enquanto os Falsos Positivos
(FP) e os Falsos Negativos (FN) sdo calculados a partir das somas das linhas e das
colunas. Com base nesses valores, o script calcula a Precisdo, o Recall, a Acuracia e
o F1-Score. As métricas de mAP@0,5 e mAP@0,5-0,95 sao obtidas diretamente do
relatorio do YOLO.

4. Salvamento dos Resultados: A funcao save eosinofilo_metrics exporta os
dados de desempenho de cada rodada em formato JSON para andlises futuras

confidveis e também em formato de texto TXT para leitura humana.

Apds o término de todas as 12 execugoes, a rotina save_consolidated metrics
combina os resultados do trabalho, calculando a média aritmética e o desvio padrao de cada
métrica. Esse processo garante uma avaliagdo estatistica confidvel, eliminando distor¢oes

que poderiam ocorrer caso as imagens fossem divididas aleatoriamente apenas uma vez.

especificar parametros do YOLO que foram alterados, epocas etc Por fim, o médulo

de inferéncia visual (src/yolo/predict.py) realiza uma validagdo qualitativa do modelo.
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Diferente do treinamento, a predi¢do é aplicada sobre novas imagens histoldgicas originais
e inteiras (sem divisao em patches) do grupo de teste, utilizando uma estratégia de janela
deslizante (sliding-window) combinada com um algoritmo de Supressao Nao-Méxima
(NMS) global para eliminar marcagoes duplicadas. O script desenha caixas delimitadoras
vermelhas ao redor dos eosindfilos encontrados pelo YOLO11n e plota circulos amarelos no
centro das células do gabarito original (ground truth), lidos da pasta data/masks-yolo/. O
resultado visual é salvo no diretério predict_<run_name>, permitindo que os especialistas

comparem diretamente o acerto do modelo as anotagbes manuais.

3.4 AVALIACAO DO MODELO

A extragao das métricas foi realizada pelo script src/yolo/train.py por meio da
funcdo compute _metrics_from_val. O fluxo de processamento dos dados de validacao

seguiu os seguintes critérios de engenharia:

1. Calculo dos Parametros Locais: A partir da matriz isolada, o algoritmo extraiu
os Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). Com
base nesses parametros, o script calculou localmente os indices de Precisao, Recall
(Sensibilidade), Acurédcia global e o F1-Score. Esse procedimento permitiu avaliar
o equilibrio do modelo, minimizando a omissao de células legitimas e a geracao de

alarmes falsos em tecidos histolégicos complexos.

2. Recuperacio dos Indices de Precisio Média: Os valores de mAP@0,5 ¢
mAP@Q0,5-0,95 foram recuperados diretamente a partir do objeto de saida de
validagdo do YOLO11n. Essas métricas foram adotadas como critérios de avaliagao
geométrica, medindo a exatidao com que o modelo ajustou as caixas delimitadoras

ao redor das células em diferentes niveis de exigéncia de sobreposigao (loU).

Para mitigar a variabilidade estatistica introduzida por qualquer divisao arbi-
traria ou afortunada dos dados, os resultados das execugoes foram processados pela
rotina save_consolidated_metrics. O algoritmo agregou as tabelas JSON individuais
e calculou a média aritmética (u) e o desvio padrao (o) para cada uma das métricas

avaliadas.

Essa abordagem de consolidacao estatistica cumpre um papel metodolégico duplo:
a média fornece uma estimativa realista e robusta do desempenho esperado do modelo
em ambiente de producao biomédica, enquanto o desvio padrao quantifica a estabilidade
e a sensibilidade da arquitetura frente a diferentes fatias de dados inéditos. O pipeline
foi considerado validado apenas apés a verificagao de que a dispersao dos resultados se
mantinha dentro de limites estatisticamente estreitos, assegurando a confiabilidade do

sistema para auditoria clinica.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O desempenho do modelo foi avaliado por meio de métricas estatisticas robustas e
consolidadas por validacao cruzada, mitigando vieses de particao de dados e garantindo a

capacidade de generalizagao do algoritmo.

A Figura 9 apresenta um exemplo de resultado das predi¢oes do modelo treinado
na imagem de um granuloma, em que o centro é um agente invasor isolado pelas células
em sua volta, incluindo os eosindfilos. Os quadrados vermelhos representam as predi¢oes
realizadas, enquanto os pontos amarelos correspondem aos gabaritos fornecidos pelos

pesquisadores da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF).

Foi observado pelos pesquisadores do Laboratério de Biologia Celular que em
alguns casos, onde houve predi¢do e nao ha gabarito, na verdade a predicao foi legitima
apesar de nao ter sido marcada inicialmente. Em outros casos, os falsos positivos podem
ocorrer pela presenca de outras células com morfologia semelhante e nicleos préximos
que podem ser interpretados pelo extrator de caracteristicas como um nicleo bilobado.
Também ¢é possivel observar regides em que havia marcacao de gabarito e que nao foram
detectadas pelo modelo (falsos negativos). Alguns casos apresentam o niicleo cortado
(como na borda do granuloma), possuem sobreposigao de outros nicleos préximos ou
nao apresentam o formato padrao de seu nicleo bilobado (a morte celular faz com que a
membrana do eosindfilo se desintegre e perca o formato classico de seu nicleo). Portanto,
mesmo apresentando resultados satisfatérios, ainda é possivel melhorar as predigoes ao
usar um conjunto de dados mais diversos e em diferentes momentos do ciclo de vida do

eosinofilo.

4.1 DESEMPENHO DO MODELO NO PIPELINE

O modelo foi submetido a um arranjo de validagao cruzada aninhada com 4
parti¢oes no loop externo (outer folds) e 3 no interno (inner folds), totalizando 12 rodadas
independentes de treinamento e teste. A Tabela 1 consolida as métricas obtidas para a

classe de eosindfilos em cada iteragao.

Tabela 1 — Resumo estatistico final consolidado (Média £+ Desvio Padrao).

Meétrica Valor Médio + Desvio Padrao
Precisao 0,7839 £ 0,0236
Recall (Sensibilidade) 0,7598 + 0,0157
Acurécia 0,7761 £+ 0,0239
F1-Score 0,7715 40,0154
mAPQ@0,5 0,8393 +0,0134
mAP@0,5-0,95 0,5678 +0,0219

Fonte: Elaborado pela autora a partir dos resultados dos testes do modelo (2026).
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Figura 9 — Marcagoes dos eosinofilos.

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O modelo demonstrou alta estabilidade e reprodutibilidade, evidenciadas pelos
baixos desvios-padrao em todas as métricas analiticas. O comportamento do mAP@Q0,5
(0,8393 + 0,0134) indica que a rede obteve excelente desempenho em delimitar a presenca
das estruturas celulares em um limiar de sobreposicao de intersecao sobre uniao acima
de 0,5, patamar este considerado robusto para aplicagoes biologicas onde a morfologia
celular pode sofrer variacoes decorrentes do processo de fixagao e coloragdo das laminas.
O valor médio alcancado pelo F1-Score (0,7715) comprova o equilibrio dindmico entre a

capacidade do modelo de classificar corretamente os eosindfilos sem gerar falsos positivos
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em tecidos complexos (caracterizado pela Precisao de 0,7839) e a sua sensibilidade em

mapear a maioria dos alvos reais presentes (caracterizado pelo Recall de 0,7598).

4.2 VALIDACAO POR ESPECIALISTAS

Ao apresentar os resultados das predi¢oes do modelo para validagao por pesqui-
sadores especialistas da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF), verificou-se que
parte dos elementos contabilizados estatisticamente como Falsos Positivos (FP) pelo script
automatizado correspondia, na realidade, a eosinodfilos legitimos que haviam sido omitidos

durante o processo de anotacao manual dos gabaritos.

Este cenario evidencia dois pontos criticos:

1. Subestimacao das Métricas Reais: O valor nominal de Precisao (78,39%) é
artificialmente penalizado pela presenca de marcagoes corretas do modelo que nao
constavam no gabarito falho. Em um cenario de validacao clinica perfeitamente
revisada, a taxa de falsos positivos reais decresceria, elevando o valor de precisao

analitica.

2. Capacidade Auxiliar de Diagnoéstico: Os blocos de atengao espacial e de canal do
YOLO11 (C2PSA) mostraram-se eficazes em abstrair padroes crométicos (afinidade
por corantes eosinofilicos) e texturas granulares citoplasmaticas consistentes. O
modelo conseguiu manter a consisténcia preditiva mesmo diante da fadiga visual
humana ou de variagoes na atencao do anotador clinico. A validacao consensual por
parte dos pesquisadores da UFJF confirma que o sistema desenvolvido ultrapassa a
funcdo de mero reprodutor de anotagoes, atuando como uma ferramenta preditiva
robusta, capaz de atuar em auditorias de exames histopatologicos e em sistemas

automatizados de suporte a decisao clinica.
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5 CONSIDERAGCOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento, a implementacao e a validagao de
um pipeline automatizado de visdo computacional voltado & detec¢ao de eosinofilos em
imagens histolégicas de granulomas. Centrado na arquitetura YOLO11, em sua variante
nano (YOLO11n), o sistema foi projetado para alto desempenho preditivo, viabilizando
a extracdo de caracteristicas morfolégicas complexas mesmo sob restri¢goes severas de

hardware e escopo amostral.

Diante de um cenario de alta complexidade analitica e dados limitados, composto
por somente 12 imagens de granulomas, a adog¢ao da validacao cruzada garantiu que ao
longo das 12 execugoes cada lamina histologica atuasse de forma estritamente isolada como
conjunto de teste. A consolidacao dos resultados, por meio da média e do desvio padrao
das métricas de mAP@Q.5, Precisao, Recall e F1-Score, mostrou, matematicamente, que o

modelo é estavel e funciona bem em imagens inéditas, evitando distorgoes.

A validacao das marcagoes geradas, realizada por pesquisadores especialistas da
UFJF, revelou que o modelo foi capaz de identificar eosindfilos legitimos que haviam sido
omitidos no gabarito manual devido a fadiga humana. Esse fendmeno mostra que as
predigoes do modelo podem alcancar uma consisténcia analitica superior a da anotacao

humana isolada, consolidando a ferramenta como um mecanismo viavel de auditoria.

Adicionalmente, embora este trabalho tenha focado especificamente na contagem
de eosindfilos, o modelo demonstrou capacidade de mapear e marcar outros tipos celulares

presentes nas laminas, o que servira de base para etapas futuras do trabalho.

A continuidade desta pesquisa e as proximas fases do trabalho devem focar na
expansao da capacidade preditiva do modelo e na consolidagao da ferramenta no ambiente

pratico de patologia a partir dos seguintes passos:

o Expansao da Base de Dados: Incorporar um volume maior de imagens histologicas
provenientes de diferentes seres, coletadas e anotadas por pesquisadores distintos.
Essa variedade é essencial para testar os limites do modelo e garantir que ele funcione

bem diante de novos padroes de laminas.

« Exploragao do Treinamento Multiclasse: Utilizar as marcacoes de outras
células ja realizadas pelo modelo para expandir o sistema. O objetivo é fazer com
que a rede deixe de contar apenas os eosindfilos e passe a classificar e quantificar

simultaneamente outros tipos de células presentes nos granulomas.

e Aprimoramento da Interface de Usuario: Desenvolver uma interface grafica
intuitiva para o executével gerado pelo Pylnstaller. O foco é criar um painel interativo
simples para que os pesquisadores da UFJF possam aplicar o modelo treinado a

novas imagens e visualizar os resultados no QuPath, sem intera¢des com o terminal.
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