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RESUMO

A automatizac¢ao da andlise de células Uinicas em imagens de microscopia de luz visivel ainda ¢
um desafio. A variacdo entre configuragdes experimentais, microscopios e linhagens celulares
impossibilitam a aplicacdo de uma solucdo unica para a correta detec¢ao e identificacdo de
caracteristicas celulares, como 4rea, orientagdo e etapa do ciclo celular. Além disso, o baixo
contraste entre célula e fundo da imagem impede a aplicagdo de pipelines frequentemente usados
em imagens de fluorescéncia. O presente trabalho buscou desenvolver e validar uma ferramenta
capaz de detectar e classificar células tumorais em imagens de microscopia de luz visivel de
maneira automatizada, empregando aprendizado de maquina. Ademais, foram propostas novas
métricas para avaliagdo de desempenho de diferentes modelos de aprendizado de méaquina, tendo
em vista que a aplicacdo destas ferramentas em contexto bioldgico ndo necessariamente
corresponde ao modo em que sdo aplicadas para outras abordagens. Oito modelos foram
treinados e avaliados quanto a sua capacidade de identificar corretamente o numero, posigao,
orientacdo, area e classe de células nas imagens. A partir dos resultados obtidos, foi possivel
determinar o nivel de acerto dos modelos para cada aplicagdo, validando a ferramenta.
Adicionalmente, foi desenvolvida uma versao do programa com interface, além da versdao por
linha de comando, facilitando sua utilizagdo por ndo programadores. Espera-se que a ferramenta
desenvolvida neste trabalho acelere as anélises de células tinicas em imagens de microscopia de

luz visivel, a partir da quantificacdo simultanea de multiplas caracteristicas celulares.

Palavras-chave: Dindmica tumoral; aprendizado de méquina; andlise de imagens.



ABSTRACT

Automating the analysis of single cells in visible light microscopy images is still a challenging
task. The disparity between experimental setups, microscopes and cell lines hinders the creation
of a universal solution for cell detection and identification of cell characteristics, such as area,
orientation and cell cycle stage. Furthermore, the low contrast between cell and image
background prevents the application of pipelines frequently used in the analyses of fluorescence
imaging. This work sought to develop and validate a machine learning tool capable of detecting
and classifying tumor cells in visible light microscopy images. Novel metrics were proposed to
evaluate the performance of different machine learning models, taking into account that the
application of these tools in a biological and non-biological context may vary considerably. Eight
models were trained and evaluated for their ability to correctly identify cell number, position,
orientation, area and class. The performance of the models for each application was assessed,
validating the proposed tool. Furthermore, an interface version of the program was developed, in
addition to the command line version, facilitating its use by non-programmers. We expect that
the tool developed in this work will contribute to single-cell analysis in visible light microscopy,

by simultaneously quantifying multiple cell features.

Keywords: Tumor dynamics; machine learning; image analysis.
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1. INTRODUCAO

1.1 Desafios da analise de imagens de microscopia de luz visivel.

A heterogeneidade tumoral ¢ um dos grandes fatores que limita o sucesso de terapias
contra o cancer. Em um tumor, subpopulagdes de células podem resistir & terapia e causar
recidiva da doenca, mesmo quando compdem uma pequena parcela da massa tumoral inicial
(HIRSCH et al., 1983), (DAGOGO-JACK; SHAW, 2018). Esta heterogeneidade pode ser
estudada em culturas celulares in vitro ao se acompanhar a dindmica de formagao de coldnias a
partir de células Unicas. Esta metodologia apresenta vantagens ao estudo populacional, como a
identificacdo de subpopulagdes celulares que, embora pequenas, possuem relevancia bioldgica
(BALABAN et al., 2004). Nestes experimentos, um grande volume de imagens ¢ gerado,
dificultando - ou até mesmo impedindo - a viabilidade de analise manual destes dados.

A identificacdo automatizada de células em imagens de microscopia de fluorescéncia
conta com diversos programas - como Image] (ABRAMOFF, 2004), CellProfiler
(KAMENTSKY et al.,, 2011) capazes de auxiliar neste processo. A possibilidade de
automatizacao nestes casos se deve ao elevado contraste entre as células e o plano de fundo da
imagem, em virtude da presenca de proteinas fluorescentes em algum compartimento celular.
Esta abordagem, no entanto, requer microscopios onerosos, além da necessidade de
desenvolvimento de uma linhagem celular que expresse a proteina fluorescente, o que envolve
técnicas trabalhosas e pode levar a estresse celular indesejado (GANINI et al., 2017). Na pratica
de microscopia de time-lapse - em que multiplas imagens sdo capturadas ao longo de um periodo
de tempo - problemas como fototoxicidade e photobleaching devem ser considerados (ICHA et
al., 2017, WANG et al.,, 2014) além da limitacdo de visualizagdo da célula ao tnico
compartimento no qual a proteina fluorescente se encontra.

Por outro lado, microscopios de luz visivel sdo equipamentos mais acessiveis e de baixa
fototoxicidade, evitando os problemas supracitados envolvendo a produgdo de proteinas
fluorescentes. Entretanto, devido ao baixo contraste entre as células e o fundo da imagem, o
processo de deteccdo e classificacao de células em imagens de microscopia de luz visivel, de

forma automatizada, ainda se prova um desafio.


https://www.zotero.org/google-docs/?QwIMSL
https://www.zotero.org/google-docs/?umTmqh
https://www.zotero.org/google-docs/?9pNZdX
https://www.zotero.org/google-docs/?UM5jVX
https://www.zotero.org/google-docs/?55vWxB
https://www.zotero.org/google-docs/?4StTej
https://www.zotero.org/google-docs/?V3zfye
https://www.zotero.org/google-docs/?V3zfye
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Embora existam multiplas abordagens para a automatizagdo deste processo - incluindo
aprendizado de maquina (KOMURA; ISHIKAWA, 2018; ULMAN et al., 2017) - a diversidade
de microscopios, linhagens celulares e magnificagdo impossibilita a aplicabilidade de uma

mesma abordagem a todos os modelos experimentais de maneira uniforme.

1.2 Identificag@o de caracteristicas celulares e suas aplicacdes

A analise de células tinicas ¢ especialmente relevante para estudos da dinamica tumoral,
ao passo que fornece informagdes sobre cada individuo da populagdo, ao invés de uma simples
média populacional. Neste contexto, além da contagem de células - relevante para ensaios
clonogénicos e de proliferacao celular (LENZ et al., 2021) - caracteristicas como a posi¢do, area
e orientacdo da célula sdo relevantes para analises diversas de células Unicas (HILSENBECK et
al., 2016). Ademais, metodologias que permitam a classificagdo de células de acordo com o
estagio do ciclo celular (Figura 1) de maneira automatizada sdo de interesse para correlacionar a

fase do ciclo a outras medidas de interesse (WANG et al., 2014).

Figura 1: Comparacio entre possiveis classes de células de acordo com o estagio do ciclo
celular (do autor). Contornos em azul descrevem células arredondadas, supostamente proximas
a fase M (mitdtica), ao passo que as cé¢lulas marcadas em laranja refletem células mais

alongadas, provavelmente em intérfase.


https://www.zotero.org/google-docs/?XgwTdx
https://www.zotero.org/google-docs/?rh9ypO
https://www.zotero.org/google-docs/?qmsCqz
https://www.zotero.org/google-docs/?qmsCqz
https://www.zotero.org/google-docs/?CXfPkB

15

A automatizagdo do processo de obtencdo de tais caracteristicas ¢ ainda de maior
interesse quando aplicada a dados de microscopia de time-lapse, permitindo a andlise da
dinamica de tais fendtipos, relevante no contexto de compreensdo da heterogeneidade tumoral
(LENZ et al., 2021). Além disso, a identificacdo simultanea de multiplas caracteristicas celulares
facilita o processo de rastreamento das células em imagens temporalmente espagadas
(JAQAMAN et al., 2008), o que quando aplicado em conjunto a constru¢do de arvores de

parentesco entre células, se torna uma poderosa ferramenta de analise da dindmica tumoral.

1.3 Representacdo de objetos com orientagdo em Aprendizado de Maquina.

Embora o uso de Horizontal Bounding Boxes (HBBs) seja o padrio em métodos de
identificacdo de objetos, novas alternativas ja foram propostas para distintas aplicagdes, como
quadrilateros livres na detec¢do de placas de automodveis (SILVA; JUNG, 2018), e retingulos
orientados na identificacdo de texto (GUPTA; VEDALDI; ZISSERMAN, 2016) e de objetos em
imagens de satélite (MA et al., 2019). HBBs apresentam limitagdes quando aplicadas a deteccao
de objetos com formato alongado e com orientagcdo, como navios em imagens aéreas (LI et al.,
2018) ou detec¢do de células em imagens de microscopia, foco do presente trabalho. Isso ocorre
de forma especial em imagens de microscopia celular com maior densidade, onde a utilizagdo de

HBBs para descrever células proximas culmina em sobreposi¢ao dos contornos (Figura 2).

Figura 2: Comparaciao entre HBBs (A) e OBBs (B) como formas de descrever células em

imagens de microscopia.


https://www.zotero.org/google-docs/?VdAWm0
https://www.zotero.org/google-docs/?dSGd4Q
https://www.zotero.org/google-docs/?eXyzxR
https://www.zotero.org/google-docs/?107X8n
https://www.zotero.org/google-docs/?pC09X7
https://www.zotero.org/google-docs/?VEeigM
https://www.zotero.org/google-docs/?VEeigM
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Abordagens como segmentacdo fornecem uma descricdo completa do formato e
caracteristicas do objeto, sendo comumente empregada para deteccdo e rastreamento de células
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). No entanto, para algumas modalidades de
imagem de microscopia, a proximidade entre células dificulta a aplicagdo destas abordagens
devido a sobreposi¢ao de células (ULMAN et al., 2017). Este fendmeno resulta em mascaras de
segmentacdo conectadas e, consequentemente, em erros de segmentacdo celular. Imagens de
microscopia de campo claro sdo particularmente suscetiveis a esse fator devido ao baixo
contraste entre célula e fundo. Ademais, para o treinamento de modelos de ML com este tipo de
metodologia, o anotador deve manualmente desenhar todo contorno da célula (ao invés de
simplesmente sobrepor um retangulo de anota¢do), em um processo consideravelmente mais
laborioso que Oriented Bounding Boxes (OBBs) (VICAR et al., 2019).

Dessa forma, a utilizagdo de OBBs ¢ uma alternativa eficaz para a identificacdo de
células em imagens de microscopia de luz visivel, j& que fornece consideravelmente mais
informagdes que HBBs tradicionais, sem requerer anotacdo tdo complexa quanto mascaras de
segmentacdo. Ademais, as informacgdes extraidas a partir de OBBs, como area, orientacdo e
formato, podem ser exploradas para facilitar a associacao entre células de maneira temporal em

imagens de microscopia time-lapse.

1.4 Limiar de detecgdo em modelos de Aprendizado de Méaquina

Em modelos de aprendizado de maquina voltados a identificacdo de objetos (ZHAO et
al., 2019), um valor numérico ¢ atribuido para cada detec¢do, correspondendo a um intervalo de
probabilidades de naquela posicdo haver um objeto. Este numero (geralmente representado em
uma escala de 0.0 a 1.0) pode ser interpretado como um nivel de certeza do modelo para cada
deteccao. O limiar de detecgdo ¢ um ponto limitrofe neste intervalo que permite a conversao do
valor continuo em bindrio (se aquela detec¢do ¢ ou ndo uma célula). A definicdo do melhor
limiar de deteccdo (DT) para cada modelo ¢ extremamente importante para que detec¢des com
nivel de certeza muito baixo nao entrem nas analises (evitando considerar falsos positivos, como
fundo da imagem ou debris, Figura 3A). Do mesmo modo, ndo se pode elevar

indiscriminadamente o DT, para que ndo haja perda de células verdadeiras da imagem (evitando


https://www.zotero.org/google-docs/?GQyoi3
https://www.zotero.org/google-docs/?hI9uNy
https://www.zotero.org/google-docs/?jZUxJM
https://www.zotero.org/google-docs/?OUsSP8
https://www.zotero.org/google-docs/?OUsSP8
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falsos negativos, Figura 1C). Um exemplo da dindmica de filtro aplicado pelo DT é mostrado na

Figura 3.

A - DT: ndo aplicado

Figura 3: Exemplo da dinimica de determinacio de melhor DT. Em A, a ndo aplicacdo de
um filtro resulta em consideragcdo de um falso positivo nas analises (caixa vermelha corresponde
a uma deteccdo incorreta, contornando o fundo da imagem). Em B, com limiar de deteccdo em
0.5, ambas as células na secdo da imagem sdo incluidas na detec¢do, ao passo que o falso
positivo em vermelho foi removido. Em C, observa-se que a elevagdo do DT para 0.6 culmina na

remoc¢ao de uma célula verdadeira das detecgdes.

1.5 Desenvolvimento de rede de Aprendizado de Maquina para detec¢do e analise de células

Tendo em vista a necessidade de ferramentas para acelerar o processo de analise de
bioimagens, o presente projeto visou desenvolver e validar uma rede de Aprendizado de
Maquina para a detecgdo e classificacdo de células tumorais em imagens de microscopia de luz
visivel.

O trabalho, em desenvolvimento no Laboratério de Sinalizagdo ¢ Plasticidade Celular
(LabSinal) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, contou com a colaboragdo de outros
membros do laboratdrio nas etapas de aquisi¢do e anota¢do de imagens. Ademais, uma parceria
com o Instituto de Informatica da Universidade foi estabelecida, para o treinamento dos modelos
de aprendizado de maquina. Uma edi¢do do modelo treinado, assim como uma versao inicial da
interface ja se encontra disponivel para uso interno no laboratorio, como fruto do trabalho

desenvolvido nos ultimos meses.
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2. OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

A deteccdo e rastreamento de células em imagens de microscopia ¢ uma tarefa com
vastas aplicacdes na area médica e de pesquisa, incluindo o estudo do desenvolvimento de
tumores (LENZ et al.,, 2021). A grande quantidade de dados produzidos por imagens de
microscopia de alto throughput, no entanto, impde um desafio técnico para os pesquisadores.
Dessa forma, existe uma necessidade de ferramentas computacionais que auxiliem na
automatizacdo da andlise dos dados, incluindo aprendizado de maquina. Assim, o presente
projeto tem por objetivo desenvolver e validar uma ferramenta computacional empregando
aprendizado de maquina capaz de detectar e classificar células tumorais em imagens de

microscopia de luz visivel de maneira automatizada.

Como objetivos especificos, o projeto visa:

1. Obter conjunto de dados anotados de imagens de microscopia de luz visivel de
diferentes linhagens de glioblastoma para obtencdo de conjunto de treino e teste
dos modelos;

2. Treinar e testar diferentes modelos de aprendizado de méquina quanto a sua
capacidade de identificagdo e classificagdo de células tumorais;

3. Validar a ferramenta quanto a sua capacidade de: i. Contagem de células; ii.
Identifica¢do da posicao celular; iii. Medida da area de OBBs; iv. Identificacao do
angulo da célula; v. Classificagdo das células (mitotica / ndo mitotica).

4. Desenvolver interface a fim de tornar a ferramenta de facil uso tanto por

programadores como nao-programadores.


https://www.zotero.org/google-docs/?vPANYP
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3. METODOLOGIA

3.1 Obtencao do conjunto de treino/teste

A fim de gerar dados anotados para o treinamento e validacdo dos modelos, imagens
obtidas em diferentes microscopios e com linhagens celulares distintas foram selecionadas, de
modo a gerar um conjunto de treino variado. Uma descri¢do do conjunto de imagens anotadas
pode ser visualizada na Tabela 1. O processo de anotagdo contou com o apoio da graduanda em
Biotecnologia Fernanda Dittrich Oliveira. As imagens utilizadas para anotagao foram fornecidas
por pesquisadores do LabSinal, citados junto a descri¢do de dados na Tabela 1.

A ferramenta roLabelimg (CGVICT, 2017) foi empregada para a anota¢ao de objetos.
Através dessa ferramenta, os anotadores sdo capazes de desenhar OBBs cujos valores de posicao
Cartesiana, altura e largura (em pixels), angulo e classe podem ser exportados em arquivo de
texto utilizado como entrada para o treinamento dos modelos, junto as imagens. Os arquivos
gerados com a ferramenta de anotagdo foram processados por cddigo proprio para permitir a
leitura pelo programa de aprendizado de maquina. As duas possiveis classes celulares utilizadas
foram “RoundCell” e “NormalCell”, cuja interpretacdo bioldgica pode variar de acordo com a
linhagem celular.

Um total de 150 imagens foram anotadas, gerando 6.461 OBBs, das quais 5.810 (89,9%)
foram classificadas como “ndo mitdticas” e 651 (10,1%) como “mitdticas”. As imagens foram
subdivididas em 2 principais conjuntos: treino (120 imagens) e teste (30 imagens), empregados
nas etapas descritas em 3.2 e 3.3, respectivamente. A sele¢do de imagens do conjunto de teste foi
realizada de maneira manual, com o intuito de reduzir o viés entre linhagens celulares - 10
imagens das linhagens A172 e U251 (ambas glioblastoma humano), 10 imagens da linhagem

MCF7 (cancer de mama humano) e 10 MRCS5 (fibroblasto pulmonar humano).

3.2. Treinamento e teste de modelos de aprendizado de méaquina

O treino e teste dos modelos de aprendizado de maquina foram realizados em parceria

com o Instituto de Informatica da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, com apoio do

professor Dr. Claudio Rosito Jung e o aluno de mestrado Lucas Kirsten. Oito diferentes modelos


https://www.zotero.org/google-docs/?NzmLrv
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(CSL (YANG:; YAN, 2022), DCL (YANG et al., 2021), R3Det (YANG et al., 2020), RetinaNet
(LIN et al.,, 2018), RSDet (QIAN et al., 2019), Refine RetinaNet (YANG et al., 2020),
R3Det-DCL (YANG et al., 2020, 2021), R2CNN (JIANG et al., 2017)) foram testados quanto ao

seu desempenho em detectar e classificar células tumorais a partir de métricas como precision e

recall, permitindo indicar qual modelo apresenta maior taxa de acerto. Ademais, diferentes

métricas além destas tradicionalmente empregadas sdo descritas na se¢do de validagdo da

ferramenta.

Tabela 1: Resumo do conjunto de imagens usadas para geracio de dados anotados.

Linhagens A172 e U251: glioblastoma humano; MCF7: cancer de mama humano; MRCS:

fibroblasto pulmonar humano. Condi¢do de cultivo CTR: células cultivadas sem adi¢do de

quimioterapico; TMZ: células tratadas com temozolomida em alguma etapa do cultivo.

Conjunto | Microscopio | Aumento Pesquisador(a) | Linhagem | Condi¢ao | Nimero de
responsavel de cultivo | imagens
CTR 52
Julieti Buss Al172
i . ™Z 25
CytoSMART | 20x Karine Begnini
Treino Luana Lenz U251 CTR 4
Mauricio MCF7 CTR 19
Zeiss 10x Tamborindeguy
) MRC5 CTR 20
Axiovert 200
Julieti Buss Al172 CTR 4
Karine Begnini
Al172 ™Z 5
CytoSMART | 20x Luana Lenz
Teste U251 CTR 1
Mauricio MCF7 CTR 10
Zeiss 10x Tamborindeguy
MRC5 CTR 10

Axiovert 200



https://www.zotero.org/google-docs/?qD4lyw
https://www.zotero.org/google-docs/?OEDDQ7
https://www.zotero.org/google-docs/?vOro24
https://www.zotero.org/google-docs/?Sr9N2m
https://www.zotero.org/google-docs/?jgkgiz
https://www.zotero.org/google-docs/?plo6Ag
https://www.zotero.org/google-docs/?j3aJT6
https://www.zotero.org/google-docs/?y5YjML
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Etapas de Data Augmentation envolvendo rotac¢do, espelhamento, mudangas de cor e
resolucdo foram aplicadas as imagens de treino, a fim de aumentar o conjunto de dados. Além
disso, ¢ importante salientar que a utilizacdo de OBBs permite a rotagdo com angulos arbitrarios
na geragdo de dados aumentados, ao passo que HBBs ficam limitadas a angulos multiplos de 90°.

Todos os modelos sdo redes neurais convolucionais (CNNs) e usam como base o
backbone ResNet50 (HE et al., 2016), com pesos pré-treinados no conjunto ImageNet (DENG et
al., 2009). O treinamento ocorreu em 20 épocas, com 5.000 iteragdes, com os hiperpardmetros
padrdo para cada modelo (YANGXUEO0827, 2021). A taxa de aprendizado iniciou em 1x107 e
decresceu em uma ordem de grandeza ao passar de 12 e 16 épocas. Uma breve descri¢ao de cada

modelo pode ser encontrada na Tabela 2.

3.3. Validagao da ferramenta

A fim de validar os modelos de aprendizado de méquina para aplicagdes biologicas, suas
performances foram avaliadas nas seguintes tarefas: contagem de células, identificacdo correta
da posicao Cartesiana, area, angulo e classe celular. Além disso, as métricas de precision, recall,
e precisdo média (mAP), tradicionalmente empregadas em aprendizado de maquina, foram
calculadas.

Para verificar se os valores de erro para cada aplicacdo entre diferentes modelos foram
significativamente diferentes, o teste H de Kruskall-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952) foi

realizado.


https://www.zotero.org/google-docs/?lacb6M
https://www.zotero.org/google-docs/?2vv4sl
https://www.zotero.org/google-docs/?2vv4sl
https://www.zotero.org/google-docs/?VqsB8p
https://www.zotero.org/google-docs/?ItKdIz
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Tabela 2: Descricio dos modelos utilizados no treinamento.

Modelo

Descricao

CSL (YANG;
YAN, 2022)

Propde resolver o problema dos contornos descontinuos (originados pela periodicidade
angular ou ordenacdo dos cantos) transformando a previsdo angular de uma regressio
para um problema de classificag@o. Para isso, emprega a técnica Circular Smooth Label
(que utiliza 0 método Gray Coded Label), juntamente com um novo modelo apropriado.

DCL (YANG et
al., 2021)

Da mesma forma que o CSL, busca resolver o problema de descontinuidade de contorno
em detectores OBB por meio de um novo mecanismo de codificacdo para classificagao
de angulos em vez de regressdo, mas também empregando um sistema de reponderacdo
de perda (propondo uma distancia angular e ponderagdo sensivel a razdo de aspecto).
Essas mudangas foram construidas sobre a arquitetura RetinaNet.

R2CNN (JIANG
etal., 2017)

Um modelo proposto para detectar textos de orientagdo arbitraria em imagens de cenas
naturais. Ele € baseado na arquitetura Faster R-CNN(REN et al., 2017), e inclui blocos de
agrupamento e concatenagdo de recursos até o final do modulo RPN para estimar os
OBB:s.

R3DET (YANG
et al., 2020)

Um detector de rotagdo de estagio Unico refinado de ponta a ponta que usa uma
abordagem de regressdo progressiva de granularidade. Implementa um modulo de
refinamento de recursos para melhorar o desempenho de detecg¢do e também propde uma
perda aproximada de SkewloU para regredir os OBBs.

R3DET DCL
(YANG et al.,
2020, 2021)

Utiliza a mesma parametrizagdo empregada pelo modelo DCL(YANG et al., 2021), mas,
ao invés de utilizar RetinaNet como arquitetura base, utiliza R3Det(YANG et al., 2020).

Retinanet (LIN
etal., 2018)

Uma rede unificada composta por dois sub modulos especificos: um para classificagao de
objetos e outro para regressio OBB. Propde também o uso de Focal Loss como uma
forma de superar o desequilibrio de classe foreground-background encontrado durante o
treinamento de detectores densos. Originalmente, este modelo foi desenvolvido para
funcionar apenas com HBBs. Para trabalhar também com OBBs, foi necessario um
parametro extra (angular) para ser regredido, bem como o auxilio de novas ancoras.

Rsdet (QIAN et
al., 2019)

Usa a arquitetura RetinaNet com uma nova perda combinada com um método de
regressdo de oito pardmetros (em vez dos cinco pardmetros usuais) para resolver o
problema de regressdo de pardmetros inconsistentes em OBBs



https://www.zotero.org/google-docs/?DhLQIH
https://www.zotero.org/google-docs/?DhLQIH
https://www.zotero.org/google-docs/?RPPGEc
https://www.zotero.org/google-docs/?RPPGEc
https://www.zotero.org/google-docs/?zFWGj9
https://www.zotero.org/google-docs/?zFWGj9
https://www.zotero.org/google-docs/?6b4O60
https://www.zotero.org/google-docs/?xgQ8Fq
https://www.zotero.org/google-docs/?xgQ8Fq
https://www.zotero.org/google-docs/?0rIgZr
https://www.zotero.org/google-docs/?0rIgZr
https://www.zotero.org/google-docs/?lOl91Y
https://www.zotero.org/google-docs/?PfLu9d
https://www.zotero.org/google-docs/?Ca5RX9
https://www.zotero.org/google-docs/?Ca5RX9
https://www.zotero.org/google-docs/?nZPq9x
https://www.zotero.org/google-docs/?nZPq9x
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3.3.1 Estabelecimento de associagdo entre OBBs

Para estabelecer as relagdes entre células (correspondéncia entre detec¢do e anotagao
manual) o algoritmo Hungaro (KUHN, 1955) foi empregado. O algoritmo Hingaro se baseia na
constru¢do de uma matriz de custo, constituida dos pesos de cada associagdo, seguida de uma

etapa de identificacdo das associagdes que resultam em menor custo geral.

wwew 4 B [c
1 0.631 0.257 0.0034
2 0.007 0.248 0.712
3 0.238 0.0011 | 0.219

Figura 4: Exemplo de associacées entre OBBs através do algoritmo Hungaro. Pontos
amarelos proximo ao centro das células representam centroide de OBBs identificadas pelo
modelo, e pontos verdes centroides de OBBs da anotacdo manual (esquerda). Matriz de custo
(direita) entre as OBBs manuais (identificadas por numeros) e deteccdes do modelo
(identificadas por letras), calculada a partir das distncias entre centroides das OBBs. Em

negrito, o valor de custo entre as associagdes finais identificadas pelo algoritmo Hungaro.

No presente trabalho, a matriz de custo foi construida com base nas distdncias entre
centroides de OBBs detectadas pelo modelo e centroides de OBBs anotadas manualmente. Dessa
forma, foi possivel quantificar o nimero de Verdedairos-Positivos (TPs), Falsos-Positivos (FPs)
e Falsos-Negativos (FNs), com base no numero total de células na imagem, e no niumero de
células que tiveram associacdo estabelecida. As associacdes entre OBBs realizadas pelo

algoritmo Hungaro foram necessarias para as valida¢des descritas a seguir.


https://www.zotero.org/google-docs/?thoUg1
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3.3.2 Determinagao do melhor limiar de deteccao

Devido a diferencas operacionais entre modelos, cada um podera apresentar distintos
comportamentos em um mesmo limiar de deteccdo. A fim de determinar o valor de DT ideal
para cada modelo, as 120 imagens do conjunto de treino terdo sua Taxa de Falsos Positivos e

Negativos foi quantificada em 100 diferentes DTs entre 0.0 e 1.0, com base na formula:

FP+ FN

False Positives and Negatives Ratio (FPNR) = Y

Onde FP corresponde ao niimero de falsos positivos, FN aos falsos negativos, e N equivale ao
numero de anotagdes manuais para a imagem.

Dessa forma, o DT ideal foi calculado a partir da média de FPNR de todas as imagens
para cada modelo. A utilizagdo do conjunto de treino para a determinagdo de melhor DT ¢
importante a fim de ndo introduzir vieses de acerto nos modelos, visto que se o DT ideal fosse
calculado com base nas imagens de testes, os erros seriam equivocadamente minimizados. Para
calculo dos erros citados abaixo, as detec¢des serdo filtradas de acordo com seu respectivo valor

de DT ideal.
3.3.3 Contagem de células

Para avaliar a capacidade dos modelos em identificar corretamente o numero de células
em uma imagem, o erro total de contagens (diferenga entre o niimero de detecgdes feitas pelo
modelo em relagdo ao nimero de anotagdes manuais da imagem) e o valor de MAPE foram

calculados conforme a formula abaixo:

le(i) B Nmanual(i)

n
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) = % D * 100
i=1

manual(i)

onde n equivale ao nimero de imagens, N, se refere ao nimero de detecgdes feitas pelo modelo

na imagem, € N,,,,.. corresponde ao nimero de anotagdes manuais na imagem.



25

3.3.4 Identificacao da posicao celular

Para avaliar a capacidade dos modelos identificar corretamente a posi¢cao Cartesiana das
células encontradas em uma imagem, as distancias entre os centroides das detec¢des dos modelos
e os centroides das anotacdes manuais foram quantificadas, e o valor de RMSE para cada

imagem foi calculado a partir da férmula:

N
Y (CellsDist") o

Root Mean Square Error (RMSE) = =

N

onde N corresponde ao numero de detecgdes cujo algoritmo Hungaro obteve associagdo, e
CellsDist compreende a distancia Euclidiana entre a detec¢do do modelo em comparacao a
anota¢do manual a que foi assinalado. A distancia foi normalizada a partir da resolugdo da
imagem, visto que imagens de diferentes resolugdes foram empregadas no conjunto de treino e
teste dos modelos.

Para desencorajar associagdes entre anotacdes e deteccdes muito distantes, pares de
anotacdo/deteccdo cuja distdncia estava acima de um limiar tiveram o seu custo de associagdo
aumentado na matriz de custo do algoritmo Hungaro. Apesar do alto custo, este par ainda
poderia ser associado pelo algoritmo Hungaro caso nao houvesse outra associacao que resultasse
em melhor configuracao global (Figura 5). Neste caso, o par foi contabilizado como um FP e FN,
€ ndo como uma associagado correta. Desta forma, apenas associagdes proximas entre anotagoes e

detecgdes entraram nos calculos de RMSE, erro de area, angulo e classe.

3.3.5 Medida da area de OBBs

Ap0s as relagdes entre células terem sido estabelecidas, foi avaliada a capacidade dos
modelos em medir a area das células presentes em uma dada imagem, com base na area da OBB
que a descreve. Para isso, foi calculado o erro de area relativo entre as dreas de OBBs detectadas
pelos modelos e anotagdes manuais, conforme a formula a seguir:

Area — Area
ml

Area

manual

manual

Area Relative Error (ARE) =
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onde Area,, corresponde a area da OBB detectada pelo modelo, e Area,,,. se refere a area da
OBB anotada manualmente. A partir desta formula, valores positivos de ARE sdo interpretados
como detecgdes cuja OBB teve area maior do que a anotacdo manual, e valores negativos

indicam detec¢do com drea menor que a anotagao.

Figura 5: Algoritmo Hingaro e filtro de distancias. Em A, uma associagcdo que excede o
limite de distancias aceitavel é marcada com a linha vermelha. Os valores em amarelo

representam a distincia entre células, normalizada pela resolugdo da imagem.

3.3.6 Medida de direcionalidade celular

Para avaliar a capacidade dos modelos em identificar corretamente a orientacdo das
células, foi medido o indice de perpendicularidade das OBBs associadas pelo algoritmo
Hungaro. O indice ¢ calculado a partir da diferenca entre angulos, onde 0° representa paralelismo
e 90° representa perpendicularidade. Para este calculo, angulos opostos (como 0° e 180° ou 90° e
270°) sdo considerados como idénticos, uma vez que determinar o sentido de uma célula depende
de seus padroes de movimentagdo citoplasmatica, os quais variam de acordo com cada linhagem
(KIM et al., 2020; ZHONG:; JI, 2013).

OBBs com valores de razao de eixos inferiores a 1.1 foram excluidos desta analise, visto
que esta OBB representa um objeto com aspecto circular ou estrelado cuja orientagdo ¢
indefinida (OBBs préximas a quadrados descrevendo um objeto com este aspecto independem de

orientagao).


https://www.zotero.org/google-docs/?LfXbel
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3.3.7 Classificagao das células

Para avaliar a capacidade dos modelos em identificar corretamente a classe das células

(mitotica / ndo mitotica), a taxa de erro foi medida de acordo com a féormula:

N .
Class Error Ratio (CER) = Wmngll\)]etemons

Onde Nyyongpetections €quivale ao numero de detecgdes com classe associada incorreta, € N

compreende o total de detec¢des que tiveram associacdo estabelecida no algoritmo Hungaro.

3.4. Desenvolvimento da interface

A interface foi desenvolvida empregando as bibliotecas de construgdo de interfaces
PyQt5 e PySide2 (QT, 2022), disponiveis na linguagem de programacdo Python (PYTHON
SOFTWARE FOUNDATION, 2022). Esta etapa teve por objetivo fazer com que a ferramenta

possa ser utilizada por pessoas com diferentes niveis de experiéncia em programacao.


https://www.zotero.org/google-docs/?DAdbHY
https://www.zotero.org/google-docs/?0gUaQf
https://www.zotero.org/google-docs/?0gUaQf

28

4. RESULTADOS

4.1 Determinacdo do melhor limiar de detec¢do para cada modelo

Com base nos valores de FPNR médio para cada modelo em cada DT (Figura 6), foram

determinados os valores de DT de menor erro (Tabela 3).

FPNR médio por modelo em diferentes DTs

1.0
Modelo
0.9 =
0.8 del
—— r2cnn _/
0.7 — r3det /
—— r3det_dcl
% 0.6 —— refine_retinanet
E 05 retinanet
x 0
= rsdet
T 04

0.1

0.0
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

DT

Figura 6: FPNR médio para cada modelo, conforme diferentes limiares de detecc¢ao.

Observa-se que modelo r2cnn foi capaz de atingir o menor valor médio de FPNR (Tabela
3), além de se demonstrar mais robusto entre diferentes valores de DT (Figura 6). E importante
ressaltar que nao ¢ esperado que os melhores DTs, apresentados na Tabela 3, sejam ideais para
todo e qualquer conjunto de dados. Fornecem, no entanto, um intervalo de DT aproximado que
possa ser explorado pelo usudrio, quando este estiver iniciando suas analises.

Para as analises subsequentes de erro de contagem, centroide, area, angulo e classe, as
imagens do conjunto de teste tiveram suas células detectadas pelos modelos, com cada modelo

utilizando o DT de erro mais baixo encontrado com o conjunto de treino.
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Tabela 3: Valor de DT ideal para cada modelo. Considera-se ideal o valor de DT que resultou

em menor média de FPNR nos conjuntos de treino*.

Modelo DT ideal* FPNR médio do conjunto | FPNR médio do conjunto
de treino no DT ideal [%] | de teste no DT ideal [%]
CSL 0.58 21.0 17.4
DCL 0.62 19.1 17.1
r2cnn 0.71 11.3 111
r3det 0.34 15.9 14.9
r3det dcl 0.50 18.0 16.1
refine_retinanet 0.48 16.9 16.9
retinanet 0.57 19.0 13.3
rsdet 0.57 16.3 13.7

Observa-se que alguns modelos, como r2cnn e refine retinanet apresentam baixa

variagdo de FPNR entre os conjuntos de treino e teste, o que sugere robustez dos modelos. Para

determinar o nivel de aceitagdo a outros conjuntos, no entanto, se faz necessaria a anotagdo e

validacao com novas imagens.

4.2 Curvas de precision-recall

Adicionalmente ao célculo de FNPR, proposto neste trabalho, foram avaliadas as curvas

de precision-recall (Figura 7), usualmente empregados na analise de modelos de aprendizado de

maquina.
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Curva precision-recall por modelo
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Figura 7: Curvas de precision-recall para cada modelo. O ponto em vermelho indica um

modelo perfeito, sem FPs ou FNs em qualquer valor de DT.

De acordo com o perfil das curvas de precision-recall é possivel inferir sobre o
desempenho entre modelos - quanto mais proximo ao ponto vermelho, maior o precision-recall,
e melhor o desempenho geral. Nota-se que r2cnn apresentou curva distinta do restante dos
modelos avaliados, tendo atingido o valor mais proximo de precision-recall ideal, ao passo que

dcl foi o que mais se distanciou.

4.3 Analise de erros de contagem

O erro de contagem se refere a diferenga simples entre o nimero de detecgdes feitas pelos
modelos, em comparagdo as anotagdes manuais. Dessa forma, erros de contagem positivos
indicam Falsos Positivos, ao passo que erros negativos indicam falsos negativos. Nota-se
tendéncia geral dos modelos em identificar nimero menor do que o esperado (Figura 8) - maior
presenca de falsos negativos. A dificuldade na detec¢do pode ser parcialmente atribuida a

imagens desafiadoras - por exemplo, todos os pontos com erro de contagem abaixo de -40 se
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referem a uma mesma imagem, a qual possuia maior quantidade de debris e foco distorcido

(Figura 9), provocando o erro observado.

Erro de contagem por modelo
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Figura 8: Distribuicio de erros de contagem para cada modelo no melhor DT. Cada circulo

representa o erro de contagens para uma imagem do conjunto de teste.

Figura 9: Comparacio entre imagens de diferentes niveis de ruido. Em A, observa-se
marcante presenca de ruido, como células desfocadas, e debris presente na imagem, Em B,
embora também presentes, os ruidos sdo pontuais, e nas posi¢cdes onde had células o contraste
entre fundo é maior em comparagdo a outra imagem. Os retangulos verdes representam OBBs
detectadas pela ferramenta.

A fim de filtrar as detec¢des removendo os outliers possivelmente advindos de imagens

como 8A, foi calculado o valor de corte inferior e superior com base em Tukey Fences, que se
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baseia na distancia interquartil multiplicada por um fator constante a fim de gerar limites que
determinam outliers presentes nos dados (TUKEY, 1977). Dessa forma, imagens cujo erro de

detecgoes excedeu os limites foram removidas (Figura 10).

Erro de contagem por modelo (Tukey Fence)
10.0

7.5
50

2.5

Erro de contagem
=}
(=]

=-10.0

csl del r2cnn r3det r3det_dcl refine_retinanet retinanet rsdet
Modelo

Figura 10: Distribuicio de erros de contagem para cada modelo no melhor DT, filtrado a
partir de Tukey Fence para identificacdo de outliers. Cada circulo representa o erro de

contagens para uma imagem do conjunto de teste.

O valor de MAPE acompanha o erro de contagens em cada imagem - ¢ nulo quando o
erro de contagens na imagem ¢ zero (nimero de OBBs detectadas pelo modelo se iguala ao de
OBBs anotadas), e sobe ao passo que o erro aumenta. Utilizando os valores de MAPE para cada
modelo (Tabela 4), foi realizado o teste H nido paramétrico de Kruskal-Wallis para erros de
contagem. O resultado do teste foi negativo (p-valor > 0.05), concluindo que ndo houve

diferenca entre modelos em relagdo a média de erros relativos de contagem de cada um.


https://www.zotero.org/google-docs/?S6fVH9
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4.4 Anélise de erros de centroide (RMSE)

A deteccdo de centroides pelos modelos de aprendizado de maquina teve seu erro

calculado a partir do RMSE para cada imagem.

RMSE por modelo
0.030
0.025

0.020

2 0.015
o

0.010

0.005

0.000

csl del rZenn r3det r3det_dcl refine_retinanet  retinanet rsdet
Modelo

Figura 11: Distribuicio de RMSE para cada modelo no melhor DT. Cada circulo representa

o erro de contagens para uma imagem do conjunto de teste.

Nota-se que os diferentes modelos apresentaram comportamento bastante similar no que
tange o RMSE, salvo os modelos dcl e r3det, com RMSE maior que 0.025 para uma imagem. E
importante salientar que os valores de RMSE sdo importantes descritores para o restante das
analises, tendo em vista que refletem as distancias entre deteccdes quando comparadas as suas
respectivas associagdes estabelecidas pelo algoritmo Hangaro. E ressaltado que para os calculos
de RMSE, as posi¢des Cartesianas das OBBs foram normalizadas pela resolu¢do da imagem, de
modo que a distancia utilizada para o calculo ndo estd em valor de pixels, mas sim relativizadas
para um quadrado de 1:1.

Para o célculo de erro desta etapa e das seguintes, nao foi empregado método de remogao

de outliers, tendo em vista que estes ja foram removidos por conta do filtro de distancias prévio a
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aplicagdo do algoritmo Hungaro no momento de estabelecer as relacdes entre células, de modo
que os valores descritos por estes erros compreendem somente as OBBs que foram associadas a
alguma anotagdo manual.

O teste H de Kruskal-Wallis também foi realizado utilizando os valores de RMSE médio

para cada modelo. No entanto, nenhum se sobressaiu significativamente.

4.5 Andlise de erros de area (ARE)

Para calculo de erro de arca, os AREs de cada deteccdo foram calculados com base na
formula descrita em 3.3.5, e sua distribui¢do € ilustrada na Figura 12. Diferentemente dos valores
de erro de contagem ¢ RMSE (onde havia um valor por imagem), tem-se expresso o valor de
ARE para cada associacdo de OBBs na imagem, agrupado por modelo. Salienta-se que os
maiores erros de area sao procedentes de somente duas imagens (circulos em tons laranjas acima

de ARE 6.0, Figura 12), podendo ser indicativo de uma imagem de dificuldade elevada.

ARE por modelo
10

csl dcl r2cnn r3det r3det dcl refine retinanet retinanet rsdet
Modelo

Figura 12: Distribuicdo de AREs para cada modelo no melhor DT. Cada circulo representa o

erro entre um par de OBBs (deteccdo e anotacdo), e sua cor indica a imagem a que pertence.
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O teste estatistico para erros de area também foi realizado, utilizando os valores absolutos

de AREs de cada modelo, que ndo tiveram diferencga estatistica.
4.6 Analise de erros de angulo (PI)
Os erros de angulo foram analisados com base no seu indice de perpendicularidade (PI),

onde os valores descrevem - em um intervalo de 0° a 90° - o quanto a orientagio da OBB

detectada pelos modelos se distancia da orientacdo da OBB da anotacao.

IP por modelo

90

csl del r2cnn r3det r3det_dcl refine_retinanet retinanet rsdet
Modelo

Figura 13: Distribuicio de PIs para cada modelo no melhor DT. Cada circulo representa o

erro de contagens para uma imagem do conjunto de teste.

Todos os modelos apresentaram PI médio menor que 35° (Tabela 4), o que pode
apresentar limitagdes em aplicagcdes como andlise de migragdo com base na orientagdo celular,

por exemplo. Nao houve diferenga estatistica para erros de angulo entre modelos.
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4.7 Analise de erros de classe (CER)

O desempenho dos modelos em identificar corretamente a classe das células foi avaliado

com base na razao de erro de classe por modelo, indicada na Figura 14.

CER por modelo

0.35
0.30
o]
0.25
o 0.
0.15
0.10
0.05
0.00

csl r2cnn r3det r3det_dcl refine_retinanet retinanet rsdet
Modelo

Figura 14: Distribuicio de CERs para cada modelo no melhor DT. Cada circulo representa o

erro entre um par de OBBs (deteccdo e anotacdo), e sua cor indica a imagem a que pertence.

Observa-se que a maior parte de CERs para as imagens de teste ficou inferior a 0.15
(Figura 14). Novamente, os valores mais extremos de erro sdo provenientes de uma mesma
imagem (circulos esverdeados acima de CER 0.3, Figura 14). Todos os modelos treinados
apresentaram média de CER inferior a 10%, o que indica a elevada capacidade de classificagdo
pelos modelos em identificar corretamente se uma célula é mitdtica ou nao mitdtica. De acordo

com o teste H realizado, as diferencas observadas entre os modelos ndo foram significativas.
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4.8 Média de erro por modelo para cada aplicagao

A fim de avaliar de maneira geral o desempenho entre diferentes modelos para cada
aplicagdo, os resultados de erro médio foram calculados, culminando na Tabela 4.

Observa-se que o modelo r2cnn se sobressaiu em média aos outros modelos nos erros de
contagem (MAPE), se equiparou a outros modelos nas analises de centroide, area e angulo, mas
apresentou erro mais expressivo na classificacdo celular. De forma geral, no entanto, todos
modelos apresentaram meétricas de performance similares, ndo refletindo em diferenca estatistica

quando avaliados pelo teste H de Kruskal-Wallis.

Tabela 4: Valores médios* de erro para cada modelo de acordo com as cinco diferentes

etapas de validacao.

Modelo MAPEm* RMSEm* AREm* PIm* CERm*
(o) (Y0)
CSL 7.5 0.0098 0.27 30.6 6.2
DCL 5.7 0.0099 0.23 314 5.8
r2cnn 4.8 0.0087 0.21 27.2 7.0
r3det 8.1 0.0087 0.21 29.8 7.4
r3det dcl 6.4 0.0093 0.22 31.0 7.7
refine retinanet 9.1 0.0087 0.21 29.3 7.8
retinanet 4.9 0.0088 0.22 30.3 7.2
rsdet 5.7 0.0090 0.23 304 6.9
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4.9 Interface da ferramenta

A fim de facilitar a utilizagdo da ferramenta por nao programadores, uma versdo de
interface foi desenvolvida (Figura 15), assim como uma versao em linha de comando (Figura
16). As segoes essenciais para execucao de ambas sao descritas abaixo:

1. Selecdo da pasta contendo imagens de microscopia celular (aceitando multiplos
formatos como jpg, tiff, jpeg)

2. Selecao do arquivo de pesos do modelo (gerado a partir do treinamento, armazena
0s parametros necessarios para detec¢ao de células em novas imagens)

3. Selecdo da pasta de output (nesta pasta serdo salvos os arquivos .csv contendo os
dados de detecgdes, assim como as imagens com o contorno das OBBs, caso o
checkbox/flag de salvamento com contorno esteja marcado)

4. Selecao do limiar de detec¢do (pode haver limiar ideal distinto para aplicagdes ou

conjuntos de dados diferentes)
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Selecdo de idioma / Language selection [ Selezione dela lingua / Seleccidn de idioma: | =11 =

ALPR-CD: Deteccio de células em imagens de microscopia empregando Machine Learning Informaces

Selecdo de parametros para execucdo Ajuda

Selecione a pasta contendo as imagens: Clique para selecionar a pasta contendo imagens

Pasta selecionada: Z:/pycharm_projects/alpr-unconstrained-updatedytest_files/images/few_imgs [ Tomar padrio

Selecione o arquivo de pesos do modelo treinado: Clique para selecionar os pesos do modelo

Arquivo selecionado: Z:/pycharm_projects/alpr-unconstrained-updated/test files/model_weights/cellnet_rect: [ Tornar padréo

Selecione a pasta para salvar os resultados: Clique para selecionar a pasta de resultados
Pasta selecionada: Z:/pycharm_projects/alpr-unconstrained-updated/test_files/output [ Tornar padréo
Selecione o limite de deteccdo: |[},4 2 | ] Tarnar padria

Salvar imagens com contorno das detecciies Mostrar pardmetros de execucdo antes de iniciar

Clique para iniciar as detecctes!

Analisando imagens... (4 de 10)

I 0%

Figura 15: Interface do programa em execuc¢do. O programa permite ao usuario selecionar a
pasta contendo as imagens, a pasta de resultados, o arquivo contendo os pesos do modelo, bem

como o DT a ser aplicado.

usage: run_app_cl.py [-h] -i IMAGES_FOLDER_PATH -w MODEL_WEIGHTS_PATH -o OUTPUT_FOLDER_PATH [-t DETECTION_THRESHOLD] [-s]
alpr-CD - ML Based Cell Detection in Microscopy Images

optional arguments:
e and exit
OLDER_PATH
defines path to fo g aining cell microscopy images

el we | 5 H

-t DETECTION_THRESH

-5, --save-images defines whether or not to save images outlined with detections (default: False)

Figura 16: Exemplo de execucio do comando de ajuda do programa na versao por linha de

comando.
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5. DISCUSSAO

Tradicionalmente em modelos de aprendizado de maquina, a interseccdo sobre unido
(IoU) ¢ utilizada como pardmetro para determinacdo de acerto da predicao feita pela rede. No
entanto, ao se fazer valer da sobreposi¢ao e unido da area de células, esta métrica pode ser
excessivamente restritiva para aplicagdes onde o interesse do pesquisador ¢ somente o nlimero
ou a posi¢do das células, por exemplo (Figura 17). Uma pequena varia¢ao no angulo das OBBs
pode representar uma grande oscilagdo no valor de IoU, ainda que, do ponto de vista de
contagem ou determinagao da posicao do centroide, isso ndo seja significativo. Dessa forma, foi
decidido utilizar o valor de FPNR em conjunto com o algoritmo Hlngaro para associar detec¢des
a anotac¢des manuais, em diferentes valores de DT.

No presente trabalho, oito modelos de aprendizado de maquina previamente treinados
foram avaliados quanto a sua capacidade de detec¢do de células tumorais em imagens de
microscopia de luz visivel. Inicialmente, para a determinagao do melhor limiar de deteccao, foi
utilizado o calculo de FPNR, como definido na se¢@o 3.3.2. Esta métrica parte de duas premissas
principais: 1), falsos positivos t€m o mesmo peso que falsos negativos; 2), falsos positivos e
falsos negativos sdao mais graves quando ha menos células na imagem. Compreende-se, no
entanto, que de acordo com a situacdo e aplicagdao de interesse do pesquisador, estas premissas
podem nao ser verdadeiras, e diferentes métricas para estabelecimento de melhor DT podem ser

exploradas.

Figura 17: Exemplo de detec¢io com IoU baixo, mas distincia entre centroides nula. Caso
IoU fosse empregado como métrica para determinacdo de acerto, a detec¢do em verde seria
desconsiderada, embora para fins de analise de simples contagem ou posi¢do Cartesiana estaria

adequada.
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Neste projeto, optou-se por usar a distancia Euclidiana entre centroides de OBBs para o
estabelecimento de relagdes entre deteccdes dos modelos e anotagdes manuais. Esta abordagem,
no entanto, sofre de um problema: associacdes entre OBBs distantes, ainda que sejam de alto
custo, ainda podem ser feitas caso somente o seu centroide seja considerado, enquanto uma
métrica como o IoU evitaria associacdes em que nao ha sobreposicao da area de OBBs. Para
solucionar este desafio, um filtro anterior ao estabelecimento de relagdo entre células foi
aplicado, de modo que associa¢des com distancia maior do que um limite foram desconsideradas
e somadas aos valores de falsos positivos e falsos negativos do FPNR.

Para o estabelecimento das relagdes entre OBBs detectadas pelos modelos as OBBs
manualmente anotadas na imagem, foi empregado o algoritmo Hlingaro, com base na criacdo de
uma matriz de custo gerada a partir das distancias de todas as associagdes possiveis entre OBBs.
O algoritmo Hungaro, no entanto, permite com que outros valores - além do centroide - sejam
considerados no momento de geracao desta matriz de custo (KUHN, 1955). A area, angulo e
classe celular, por exemplo, poderiam entrar com pesos diferentes nesta etapa, e esta abordagem
se provar mais eficaz do que simplesmente a utilizagdo do IoU. Tem-se como perspectiva a
realizacdo de comparagdes entre diferentes métricas, como entre mAP obtida por IoU e a partir
de FPNR.

Com base nos resultados apresentados, foi possivel avaliar os modelos quanto a suas
capacidades de identificagcdo de células em imagens de microscopia, bem como as taxas de erro
para cada aplicagao.

Na aplicagdo de contagem de células na imagem, os modelos apresentaram elevada taxa
de acerto, considerando que os valores de MAPE médio para todos ficaram abaixo de 10%. Com
base nas experiéncias de analises manuais realizadas no laboratorio, este erro ¢ proximo do
encontrado quando diversos avaliadores realizam a contagem manual de células, especialmente
em imagens com maior densidade celular. Neste cendrio de analises de grandes conjuntos de
dados, em que mecanismos de reconhecimento de outliers possam ser aplicados, a taxa de erro
proxima a 10% pode ser considerada aceitavel.

Ja quanto a identificacdo da posicdo celular, foi empregado o célculo de RMSE. Tendo
em vista que as distancias foram normalizadas de acordo com a resolu¢do da imagem, o valor de
RMSE pode ser interpretado como a distincia dentro de um quadrado de lado 1 - onde a

distdncia méxima possivel entre dois objetos seria ~1,4. Assim, como todos modelos


https://www.zotero.org/google-docs/?CL6gCn
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apresentaram distancia média entre OBBs menor que 0,01, conclui-se que também foram
capazes de identificar corretamente a posi¢ao das células nas imagens.

Para a analise de area, as diferencas de area relativas para cada OBB foram calculadas,
gerando o ARE. A maior parte dos modelos ficou com erro relativo em torno de 0,21,
representando desvio médio de ~20% (para mais ou menos) quanto a identificagdo de area das
células. Ressalta-se que, dependendo da aplicacdo, esta taxa de erro seria incompativel com as
analises, visto que variagdes na area de OBBs dentro deste intervalo ndo teriam como ser
discriminadas entre seu contexto bioldgico e margem de erro da ferramenta.

Quanto ao angulo de orientagdo das OBBs, observa-se que em média os modelos
apresentaram erro proximo a 30° (Tabela 4). No entanto, ao se analisar a distribui¢do de erros na
Figura 13, podem ser percebidos dois grandes grupos. O grupo proximo a zero compreende
deteccoes cuja diferenca de angulo foi baixa, indicando elevada taxa de acerto. J4 o grupo
proximo a 90° pode ser explicado devido ao limite de razdo de eixos aplicado. Ao filtrar as
detecgdes por “quadrados” e “retangulos ndo quadrados”, ¢ introduzida uma variavel adicional.
Desse modo, quadrados com diferenca de angulo alta podem estar sobrepostos, € nao
representam um erro, mas em virtude do baixo limite de razdo de eixos, sdo contabilizados como
OBBs nao quadradas, tendo seu desvio de angulo calculado, consequentemente deslocando o
erro de angulo para proximo a 90°.

Ja a capacidade de classificacio das OBBs foi avaliada com base na taxa de erro de
classe. Para esta aplicacdo, todos modelos apresentaram erro inferior a 8%, validando a
ferramenta como um classificador de células mitéticas / ndo mitodticas para diversas aplicagoes.
Nas anotagdes utilizadas para treinamento dos modelos, o nimero de OBBs classificadas como
ndo-mitdticas foi nove vezes maior que o de mitdticas. Este importante desbalango pode
provocar viés nas predicdes pelo modelo. Dessa forma, é esperado que o treinamento com
conjunto de dados com maior equilibrio entre classes resulte em ainda menor erro de
classificacao.

E importante salientar que, para todas as métricas de erro calculadas, é esperada
variabilidade com outros conjuntos de imagens, em especial caso estas contenham linhagens
celulares distintas, ou sua captura tenha sido feita em microscopios diferentes. Novas etapas de
treinamento com conjuntos de imagens adicionais, advindos de configuragdes experimentais

distintas poderdo ser realizadas, a fim de ajustar a ferramenta para outras aplicagdes.
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Ademais, o processo de anotacdo de imagens para geracdo do conjunto de dados de
treinamento também ¢ uma etapa com variabilidade inerente. Diferentes pesquisadores poderao
descrever uma mesma célula com OBBs distintas, em especial nos casos mais desafiadores,
como ilustrado na Figura 9. Tem-se como perspectiva analisar a variabilidade entre anotadores,
de modo a avaliar se os modelos se enquadram em uma taxa de erro compativel com o esperado
entre diferentes humanos.

A partir da area sob a curva (AUC) das curvas de precision-recall, sera possivel calcular
o valor de mAP para cada modelo, permitindo comparacdo com diferentes métricas de
estabelecimento de TPs, FPs e FNs, como a partir da IoU. Futuramente, espera-se explorar as
comparagdes entre tais métricas para avaliacdo de desempenho de modelos de aprendizado de

maquina voltados a analise de células em imagens de microscopia.
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6. CONCLUSAO

O presente trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de
detectar células em imagens de microscopia de luz visivel, bem como obter caracteristicas
celulares como area, orientagdo e fase do ciclo. A partir de um conjunto de imagens anotadas,
oito modelos foram treinados e testados quanto a capacidade de identificagdo destas
caracteristicas, € os respectivos erros foram mensurados. O teste estatistico ndo paramétrico de
Kruskal-Wallis foi realizado para verificar diferengas entre modelos. Os resultados ndo foram
significativos em nenhuma das cinco tarefas, indicando que os modelos testados tiveram
desempenhos similares. Todos apresentaram faixas de erro aceitaveis para multiplas aplicagdes,
em especial para cendrios de enormes conjuntos de dados, onde a analise manual ¢ inviabilizada.
Nota-se, no entanto, limitagdes da ferramenta que devem ser consideradas, como a densidade de
células na imagem, conforme avaliagdes nas imagens de teste. Em imagens com maior
confluéncia (densidade de células na imagem), os modelos apresentaram dificuldade de
identificar corretamente o niumero de células, resultando em elevada taxa de falsos negativos.
Ressalta-se, também, que o conjunto de dados utilizado continha imagens de duas diferentes
magnificagdes (10x e 20x), com resultados de deteccao semelhantes. No entanto, ressalta-se que
a aplicagdo da ferramenta para identificar células em imagens com amplificagdes diferentes das
empregadas no conjunto de treino podera resultar em elevagdo das taxas de erro. A partir das
versoes desenvolvidas da ferramenta (linha de comando e interface), espera-se que o processo de
analises envolvendo células inicas em imagens de microscopia de luz visivel seja acelerado -
desde que respeitadas as magnificacdes e linhagens celulares utilizadas, bem como o DT ideal
determinado para cada modelo no presente trabalho. Futuramente, tem-se como perspectiva
realizar novas etapas de treinamento, com conjuntos de dados mais variados, permitindo a

aplicabilidade da ferramenta em contextos diversos.
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