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Abstract. Chromosome analysis is a fundamental step in the diagnosis of ge-
netic diseases, but the manual karyotyping workflow is time-consuming and he-
avily dependent on expert specialists, often requiring several days per patient.
Although Deep Learning models have achieved high performance in chromo-
some detection, most proposed solutions remain restricted to research prototy-
pes or lack graphical interfaces suitable for clinical use. In this work, we present
Aycromo, an open-source desktop platform for Al-assisted cytogenetic analysis.
Built on Electron and ONNX Runtime, the tool allows cytogeneticists to load
pre-trained models, compare architectures through an integrated benchmarking
module, and manually correct detections via an interactive annotation interface,
all without command-line interaction. Preliminary experiments on metaphase
images from the CRCN-NE dataset demonstrate that YOLOv1 I achieves 99.40%
mAP @50, while the platform reduces per-slide analysis to seconds. The code is
available at https://github.com/jorgelucasalima/aycromo-electron-front.

Resumo. A andlise cromossomica é uma etapa fundamental no diagnostico de
doencas genéticas, mas o processo manual de cariotipagem é demorado e al-
tamente dependente de especialistas, podendo consumir vdrios dias por paci-
ente. Embora modelos de Deep Learning tenham alcangado elevado desem-
penho na deteccdo de cromossomos, a maioria das solugcoes propostas perma-
nece restrita a prototipos de pesquisa ou ndo disponibiliza interfaces grdficas
adequadas ao uso clinico. Neste trabalho, apresentamos o Aycromo, uma
plataforma desktop de codigo aberto para andlise citogenética assistida por
inteligéncia artificial. Construida sobre Electron e ONNX Runtime, a ferra-
menta permite que citogeneticistas carreguem modelos pré-treinados, compa-
rem arquiteturas por meio de um modulo integrado de benchmarking e cor-
rijam detec¢oes manualmente por uma interface interativa de anotagdo, sem
necessidade de interacdo com linha de comando. Experimentos prelimina-
res em imagens de metdfase do conjunto de dados do CRCN-NE demonstram
que o YOLOvII atinge 99,40% de mAP@50, enquanto a plataforma reduz
o tempo de andlise por lamina para segundos. O codigo estd disponivel em
https://github.com/jorgelucasalima/aycromo-electron-front.

1. Introducao

A andlise cromossomica desempenha um papel central no diagndstico de diversas
condi¢des médicas, incluindo sindromes genéticas congénitas, como a Sindrome de



Down, e diferentes tipos de neoplasias hematoldgicas [Nussbaum et al. 2015]. O pro-
cesso diagnéstico envolve a obteng¢do e andlise de imagens de metdfase, nas quais
cromossomos sdo identificados, contados e classificados em pares homdlogos. Con-
tudo, esse procedimento € inteiramente manual na prética clinica convencional, exi-
gindo elevada especializacdao e podendo demandar até cinco dias de trabalho por paciente
[Da Matta et al. 2013]. Esse gargalo operacional representa um custo expressivo tanto em
tempo quanto em recursos humanos especializados.

Com o avanco do Deep Learning, modelos baseados em redes neurais convolucionais
passaram a demonstrar desempenho promissor em tarefas de deteccao e classificacdo em
imagens médicas. Em particular, detectores de objetos da familia YOLO (You Only Look
Once) [Redmon et al. 2016] tém se destacado por sua eficiéncia computacional e elevada
precisdo em diversas aplicacOes de visao computacional, incluindo a detec¢do automatica
de cromossomos [Cordeiro et al. 2025]. Contudo, apesar dos avancgos algoritmicos, uma
lacuna critica persiste entre o desempenho técnico dos modelos e sua aplicabilidade
clinica real: a maioria das solu¢des propostas na literatura ndo disponibiliza interfaces
grificas adequadas (GUI) e opera em dominio privado, tornando-as inacessiveis a profis-
sionais de citogenética sem formagao em programacao [Al-Kharraz et al. 2020].

Diante desse contexto, este trabalho apresenta o Aycromo, uma plataforma desktop
de codigo aberto projetada para democratizar o acesso a modelos de detec¢cdo de cro-
mossomos baseados em Deep Learning. A plataforma integra modelos pré-treinados
em formato ONNX, executa experimentos comparativos entre arquiteturas e permite a
correcao manual de deteccdes por meio de uma interface grafica intuitiva. As principais
contribui¢des deste trabalho sdo: (i) o desenvolvimento do Aycromo, uma ferramenta de
andlise e detecg@o de cromossomos com GUI acessivel a especialistas sem conhecimento
em programacao; (ii) um modulo integrado de benchmarking para comparacdo de mode-
los na propria base do laboratdrio; e (iii) a avaliacao de trés arquiteturas de detec¢do sobre
imagens de cromossomos da base CRCN-NE [Cordeiro et al. 2025].

2. Trabalhos Relacionados

A automacdo da andlise citogenética evoluiu de abordagens cldssicas baseadas
em limiarizacdo e morfologia matemdtica para métodos orientados a dados com
Deep Learning [Xiao et al. 2020].  Diversas arquiteturas foram propostas para a
classificagdo cromossomica, incluindo redes siamesas [Swati et al. 2017] e a Varifocal-
Net [Qin et al. 2019], voltada para a extracdo de caracteristicas regionais discriminativas
entre pares homoélogos. No dominio da detec¢do de objetos, os modelos dividem-se entre
detectores de dois estdgios, como o Faster R-CNN [Ren et al. 2015], amplamente uti-
lizado em andlise de metéafases [Xiao et al. 2020], e detectores de estdgio Unico, como a
familia YOLO [Redmon et al. 2016] e o RetinaNet [Lin et al. 2017]. Este tltimo emprega
a Focal Loss para mitigar o desequilibrio entre regidoes de fundo e objetos de interesse nas
imagens.

Apesar dos resultados expressivos obtidos por essas arquiteturas, observa-se na litera-
tura uma lacuna importante quanto a acessibilidade clinica das ferramentas. A Tabela 1
sintetiza as principais solugdes identificadas, comparando-as segundo disponibilidade de
interface grafica, abertura do cddigo e suporte a extensdao de modelos pelo usuario. O
sistema de Al-Kharraz et al. [Al-Kharraz et al. 2020] ¢ uma das poucas exce¢des que



oferece interface grafica, porém emprega o YOLOV2 e permanece em dominio privado,
sem permitir a integracdo de novos modelos. Trabalhos mais recentes, como Kuo et
al. [Kuo et al. 2025], utilizam arquiteturas avancadas (Res2Net/BiFPN), mas também ndo
disponibilizam GUI, cédigo publico ou mecanismo de extensdo. O Aycromo surge para
preencher essa lacuna ao combinar o estado da arte em deteccdo com uma plataforma
aberta dotada de interface grifica completa e suporte nativo a integracao de modelos ex-
ternos via formato ONNX.

Tabela 1. Comparacao entre ferramentas de deteccdo cromossomica. GUI: in-
terface grafica; Dominio: abertura do codigo; Ext. Modelos: suporte a
integracao de modelos externos.

Método Arquitetura GUI Dominio Ext. Modelos
Xiao et al. [Xiao et al. 2020] Faster R-CNN Nao Privado Nao
Al-Kharraz et al. [Al-Kharraz et al. 2020] YOLOV2 Sim Privado Nao
Kuo et al. [Kuo et al. 2025] Res2Net/BiFPN Nao Privado Nao
Atencia-Jiménez (2024) YOLOV8x Nao Publico Nao
Aycromo (proposto) YOLOv11, Faster R-CNN, RetinaNet  Sim Publico Sim

3. Plataforma Aycromo

3.1. Visao Geral

A Figura 1 ilustra o fluxo de funcionamento da plataforma. O usuério carrega uma ima-
gem de metéfase, seleciona o modelo pré-treinado em formato ONNX e aciona a detec¢ao
automatizada. As caixas delimitadoras geradas sdo sobrepostas a imagem e exibidas na
interface, onde o especialista pode revisé-las, corrigi-las ou complementa-las por meio
do moédulo de anotagdo interativa. Adicionalmente, o modulo de benchmarking permite
comparar métricas de desempenho entre modelos carregados na plataforma, auxiliando o
laboratério na escolha da arquitetura mais adequada ao seu contexto.

Interface
Aycromo

Imagem de Pré-processamento el Revisdo Manual Resultados Finais
Metafase do Especialista

Figura 1. Pipeline do Aycromo. A imagem de metafase é submetida ao modelo
selecionado e as predicoes sao exibidas para revisao e correcao manual
pelo especialista.

3.2. Funcionalidades Principais

A plataforma é organizada em quatro médulos complementares. O médulo de gestao
de modelos permite carregar pesos de redes neurais pré-treinadas no formato ONNX e
alternar entre eles sem reinicializar a aplicacdo, conferindo flexibilidade para que cada
laboratério utilize 0 modelo mais adequado as suas condi¢cdes de imagem. O médulo de
anotacao interativa (Figura 2, esquerda) disponibiliza uma interface na qual o especia-
lista pode adicionar, remover ou ajustar caixas delimitadoras diretamente sobre a imagem
de metafase. O médulo de deteccao automatica (Figura 2, centro) realiza a inferéncia
a partir de uma imagem de entrada e exibe cada cromossomo detectado com sua caixa



delimitadora e indicador de confianga. Por fim, o médulo de benchmarking (Figura 2,
direita) apresenta graficos comparativos das métricas mAP e Loss dos modelos avaliados,

permitindo que o citogeneticista valide e compare arquiteturas em sua prépria base de
dados.

onfiguragéo & Benchmark

(a) Anotacao interativa. (b) Deteccao au- (c) Benchmarking.
tomatica.

Figura 2. Mdédulos do Aycromo: (a) anotacao interativa, onde o especialista
ajusta caixas diretamente sobre a metafase; (b) deteccao automatica com
indicadores de confianca; (c) painel comparativo de métricas mAP e Loss
entre arquiteturas.

3.3. Arquitetura Técnica

O Aycromo foi desenvolvido como uma aplicacdo desktop multiplataforma utilizando
o framework Electron sobre Node.js, permitindo sua execu¢do em Windows, macOS e
Linux. A interface grafica foi construida com React e estilizada com Tailwind CSS, pri-
orizando uma experiéncia visual adaptada ao ambiente clinico. O nucleo de inferéncia
utiliza o ONNX Runtime [Microsoft 2024], permitindo executar modelos treinados em
diferentes frameworks, como PyTorch ou TensorFlow, diretamente no hardware local,
preservando a privacidade dos dados médicos.

4. Metodologia Experimental
4.1. Base de Dados

Os experimentos foram realizados utilizando o conjunto de dados de imagens
de metafase do Centro Regional de Ciéncias Nucleares do Nordeste (CRCN-NE)
[Cordeiro et al. 2025], composto por 519 imagens com resolucdo de 2048 x 1536 pixels,
coletadas em ambiente clinico real e anotadas manualmente por especialistas. As imagens
apresentam variacdes de iluminagdo, diferentes niveis de condensacdo cromossdmica e
casos de sobreposicdo entre cromossomos, refletindo os desafios encontrados na rotina
laboratorial.

4.2. Arquiteturas Avaliadas e Protocolo de Treinamento

Foram implementadas e comparadas trés arquiteturas de deteccdo: YOLOv1l
[Jocher et al. 2024], RetinaNet [Lin et al. 2017] e Faster R-CNN [Ren et al. 2015]. O
YOLOV11 trata a deteccao como um problema de regressao direta sobre a imagem com-
pleta, sendo adequado para aplicacdes em tempo real. O RetinaNet emprega Focal Loss
para focar o aprendizado em regides de fundo dificeis. O Faster R-CNN utiliza uma rede
de propostas de regides para gerar candidatos antes da classifica¢do final. O conjunto
de dados foi particionado em 70% treinamento, 15% validagdo e 15% teste. O treina-
mento empregou o otimizador SGD com monitoramento das func¢des de perda para evitar



overfitting. A métrica de avaliacdo foi o mAP@50 (Mean Average Precision com limiar
de IoU de 0,5), que quantifica a sobreposi¢do entre as caixas preditas e as anotagdes de
referéncia.

5. Resultados e Discussao

5.1. Desempenho das Arquiteturas

A Tabela 2 apresenta os resultados quantitativos obtidos pelas arquiteturas avaliadas. O
YOLOv11 alcangou o melhor desempenho, com 99,40% de mAP@50. O Faster R-CNN
obteve 97,90% de mAP, enquanto o RetinaNet atingiu 96,21%. Esses resultados estao ali-
nhados com os de Cordeiro et al. [Cordeiro et al. 2025], que também reportaram desem-
penho superior do YOLOv11 na detec¢ao cromossdmica sobre imagens do CRCN-NE.

Tabela 2. Desempenho quantitativo das arquiteturas avaliadas no conjunto

CRCN-NE.
Arquitetura mAP@50 (%)
YOLOvV11 [Jocher et al. 2024] 99.40
Faster R-CNN [Ren et al. 2015] 97,90
RetinaNet [Lin et al. 2017] 96,21

5.2. Impacto Clinico e Usabilidade

Além do desempenho quantitativo, a principal contribuicdo do Aycromo € a eliminac¢ao
da barreira de usabilidade que impede a adocao clinica dessas tecnologias. Conforme evi-
denciado na Tabela 1, o Aycromo € a unica solucdo identificada que combina simultane-
amente o estado da arte em detec¢do (YOLOV11), disponibilidade publica do cddigo, in-
terface grafica completa e suporte a extensao de modelos pelo usudrio. Enquanto a andlise
manual convencional pode consumir até cinco dias por paciente [Da Matta et al. 2013],
a triagem automatizada via Aycromo reduz esse tempo para segundos por lamina. O
modulo de anotacdo interativa assegura que o especialista permaneca no circuito de de-
cisdo, podendo corrigir erros que ocorrem tipicamente entre pares cromossomicos com
morfologia similar ou em regides de sobreposi¢do. A flexibilidade de carregar diferentes
modelos ONNX permite que cada laboratério adote a arquitetura mais adequada ao seu
contexto.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou o Aycromo, uma plataforma desktop de cédigo aberto para
andlise citogenética assistida por Deep Learning. Os experimentos sobre o conjunto
CRCN-NE demonstraram que o YOLOvI11 atinge 99,40% de mAP@50, confirmando
a robustez dos detectores de estdgio Unico para esta tarefa. Ao integrar esse desempenho
a uma GUI completa com mddulos de benchmarking e anotacdo interativa, o0 Aycromo
supera a barreira de acessibilidade documentada na literatura,onde a maioria das ferra-
mentas carece de interface grafica ou opera em dominio privado, e reduz o tempo de
andlise de 1aminas .

Como trabalhos futuros, planeja-se a inclusdo de suporte a classificagdo automatica dos
23 pares homologos, a adi¢dao de novos modelos do estado da arte e a avaliagdo formal de
usabilidade com especialistas em ambiente clinico real.
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