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Abstract. The detection of micronuclei (MN) in lymphocytes is essential in bi-
omedicine for assessing genetic damage and chromosomal instability, playing
a crucial role in toxicological studies and cancer diagnosis. However, manual
identification is time-consuming and prone to errors. In this work, we propose
an automated approach using the YOLOvII neural network for detecting mi-
cronuclei in binucleated cells. To achieve this, we built an image dataset col-
lected from the Regional Center for Nuclear Sciences of the Northeast (CRCN),
comprising 889 images annotated with the locations of binucleated cells and
micronuclei. The results of the detection analysis show that the model achie-
ved a precision of 90.8% and a recall of 92.8%, demonstrating reliability for
clinical applications. Additionally, the developed dataset contributes to fu-
ture research in the field, providing a standardized benchmark for evaluating
computer vision models applied to cytogenetics. The dataset is available at
https://doi.org/10.5281/zenodo. 14947933.

Resumo. A deteccdo de microniicleos (MN) em linfocitos é essencial na bi-
omedicina para avaliar danos genéticos e instabilidade cromossomica, sendo
importante para estudos toxicologicos e diagndstico de cancer. No entanto,
a identificacdo manual é demorada e sujeita a erros. Neste trabalho, propo-
mos uma abordagem automatizada utilizando a rede neural YOLOvII para
detec¢do de microniicleos em células binucleadas. Para isso, construimos uma
base de imagens coletadas do Centro Regional de Ciéncias Nucleares do Nor-
deste (CRCN), composta por 889 imagens, com anotacoes de localizacdo de
células binucleadas e microniicleos. Resultados da andlise de deteccdo mos-
tram que o modelo utilizado alcancou precisdo de 90,8% e revocagdo de 92,8%,
demonstrando confiabilidade para aplicagées clinicas. Além disso, o conjunto
de dados desenvolvido contribui para futuras pesquisas na drea, fornecendo
uma base padronizada para avaliacdo de modelos de visdo computacional
aplicados a citogenética. A base de dados desenvolvida estd disponivel em
https://doi.org/10.5281/zenodo. 14947933.

1. Introducao

Micronucleos (MN) sao estruturas celulares formadas por fragmentos cromossdmicos ou
Cromossomos inteiros que nao se reincorporam ao nucleo principal apds a divisao celular,



permanecendo no citoplasma como pequenos nucleos acessorios [Krupina et al. 2021].
A sua deteccdo € amplamente utilizada em pesquisas de toxicologia gendmica, além de
contribuir significativamente para estudos sobre cancer e outras doencas relacionadas a
instabilidade genética [Krupina et al. 2021].

7z

Tradicionalmente, a detec¢do e contagem de microntcleos € realizada manu-
almente por citogeneticista experientes, o que torna o processo demorado, trabalhoso
e propenso a erros de interpretacdo. A subjetividade na avaliacdo, aliada a variabili-
dade na qualidade das imagens microscopicas, pode gerar inconsisténcias entre obser-
vadores, afetando a precisdo dos diagndsticos [Rohr et al. 2020]. Nesse contexto, mo-
delos de Deep Learning, vém demonstrando grande potencial para automatizar tare-
fas de deteccdo de objetos, incluindo a identificagdo de micronicleos em imagens ci-
togenéticas [Yoda et al. 2024, Panchbhai et al. 2023]. Apesar dos trabalhos existentes,
a maioria dos trabalhos utiliza bases privadas, o que torna dificil a reprodutibilidade e
andlise dos modelos. Neste trabalho, desenvolvemos um novo conjunto de dados com-
posto por imagens capturadas no Centro Regional de Ciéncias Nucleares do Nordeste
(CRCN), que foram cuidadosamente anotadas para garantir a precisdo na identificagdo
das classes: células binucleadas sem micronucleo, binucleadas com micronucleo e mi-
crontcleos. Para andlise de deteccdo, utilizamos o modelo YOLOvV11 [Jocher et al. 2023]
sob diferentes configuracgdes.

2. Trabalhos Relacionados

A detec¢do automatizada de micronicleos (MN) em imagens celulares tem sido foco de
diversas pesquisas recentes. Dentre essas abordagens, os modelos da familia YOLO (You
Only Look Once) [Jiang et al. 2022] t€ém recebido atencao especial pela alta precisio e
velocidade na deteccdo de objetos em tempo real. Wei et al. [Wei et al. 2023] propu-
seram uma versdo aprimorada do YOLOvVS, denominada YOLOvV5-CEB, que incorpora
mecanismos de aten¢@o para melhorar a precisdo na detec¢do de micronucleos. Os re-
sultados experimentais desse trabalho mostram um aumento de 2% na precisao média,
2% na acurécia e 1,3% na taxa de revocacdo em comparagao com o algoritmo YOLOvV5
original. Ibarra-Arellano et al. [Ibarra-Arellano et al. 2024] apresentaram a ferramenta
micronuclAl, uma aplicacdo com interface gréfica voltada para a quantificacdo automa-
tizada de micronucleos de diferentes tamanhos, morfologias e localizagdes. Utilizando
uma rede neural convolucional treinada para analisar recortes de células individuais em
conjuntos de dados provenientes de diversas linhagens celulares humanas e murinas, o
classificador alcangou desempenho préximo ao nivel humano. Outra contribuicao signifi-
cativa foi proposta por Wei et al. [Wei et al. 2024], que desenvolveram o STD-YOLOV7,
um detector de pequenos alvos para micronucleos baseado na arquitetura YOLOV7. Esse
modelo incorpora o mecanismo de aten¢ao coordenada (CA) e o Res-ACmix, melhorando
a precisao na detec¢do de micronticleos ao permitir que a rede se concentre em regioes
criticas da imagem. Apesar dos avancos na drea, os trabalhos descritos se baseiam em
bases de dados privadas, limitando a reprodutibilidade dos experimentos e a comparacao
direta entre abordagens.

Nosso trabalho difere dessas abordagens ao empregar a versao mais recente do
YOLO (YOLOvI11). Além disso, disponibilizamos um novo conjunto de dados, desen-
volvido a partir de imagens coletadas no CRCN, contendo anotagdes de localizagdo de
células binucleadas e micronucleos. Ao tornar o dataset publico, buscamos padronizar a



avaliacdo de modelos e fomentar a reprodutibilidade de experimentos na 4rea.

3. Metodologia
3.1. Aquisicao e Anotacao da Base de Dados

A construcdo do conjunto de dados utilizado neste estudo foi realizada com imagens
de linfécitos binucleados obtidas diretamente das amostras bioldgicas processadas no
CRCN. A captura das imagens foi realizada manualmente, com acompanhamento de es-
pecialista, digitalizadas por meio de um microscopio Optico Leica DM 500, com resolugao
de 2048 x 1536.

Para assegurar a qualidade e validade cientifica das amostras, as coletas fo-
ram periodicamente revisadas e validadas por citogeneticistas experientes do CRCN. A
validacao foi realizada com base nas diretrizes do projeto HUMN (Human Micronucleus
Project) [Fenech et al. 2002], um protocolo amplamente reconhecido na comunidade ci-
entifica para padronizagdo da anélise de micronucleos. Seguindo esses critérios, durante a
fase de validacdo, algumas imagens foram descartadas por apresentarem irregularidades,
como sobreposi¢do de nucleos, danos ao citoplasma ou baixa qualidade de contraste e
foco. A Figura 1 no detalhe (a) apresenta um exemplo de uma célula vélida e no detalhe
(b) outra invalida, evidenciando os critérios utilizados na selecdo das amostras.

(a) (b)

Figura 1. (a) Imagem valida usada na base de dados construida (a) e (b) imagem
descartada como célula invalida.

Ao todo, foram feitas 889 capturas, entre elas, 543 imagens de células binucleadas
sem micronucleo (BN) e 346 imagens de células binucleadas com micronucleo (BNMN).
As imagens foram originalmente capturadas em formato TIFF e convertidas para PNG. A
Tabela 1 apresenta os dados da base.

Tabela 1. Distribuicao da base de dados desenvolvida. A segunda coluna mostra
o numero de imagens contendo cada classe e a terceira coluna mostra o
numero de objetos totais da classe

Classe Qtd. de imagens Qtd. de objetos
Binucleada sem micronticleo (BN) 543 600
Binucleada com microntcleo (BNMN) 346 347
Microntcleo (MN) 346 472

Total 889 1419




3.2. Treinamento do Modelo de Deteccao

O modelo YOLOvVI11 foi treinado por 200 épocas, utilizando os parametros padroes
da arquitetura, que incluem taxa de aprendizagem 0.01 e otimizacdo com gradiente
estocastico (SGD). Foi utilizado também o modelo YOLOvI1 pré-treinado na base
COCO [Jain et al. 2022] e refinado para a nossa base. Para os experimentos, usamos
tamanho de batch 8 e redimensionamos as imagens para tamanho 1080 x 1080 pixels. Os
experimentos foram conduzidos utilizando o Kaggle Notebook[Kaggle 2025], um ambi-
ente de desenvolvimento baseado em nuvem que oferece recursos computacionais gratui-
tos, incluindo GPUs e TPUs.

A separacdo da base em conjunto de treino e teste foi feita separando 2/3 das
amostras para treinamento e12/3 para teste, resultando em uma base de dados final de 621
imagens para treino (379 BNs e 242 BNMNs) e 268 imagens de teste (164 BNs e 104
BNMN:Gs).

4. Resultados

A andlise de deteccdo realizada utilizando diferentes configuragdes do YOLOv11: YO-
LOv11_s (small - 9.4M parametros), YOLOv11_m (medium - 20.1 M parametros) e YO-
LOv11.1(large - 25.3 M par), aplicadas ao conjunto de dados desenvolvido. Essas versoes
diferem em quantidade de parametros do modelo e tamanho do modelo. Os experimen-
tos utilizaram as métricas de precisdo, revocacdo e mAPsy, que sdo métricas bastante
utilizadas para detec¢do de objetos [Padilla et al. 2020]. A Tabela 2 mostra os resulta-
dos obtidos para cada modelo e cada classe. Os resultados apresentados mostram que o
modelo YOLOv11_m apresentou os melhores resultados para a métrica de mA Py, que
indica a qualidade da localizagdo da deteccdo comparada com a localizacdo esperada.
Considerando as métricas de precisdo e revocagdao, o YOLOvI1_m também obteve um
melhor balanceamento entre as duas métricas, comparado com as outras abordagens. E
possivel observar também que a classe MN € a classe mais dificil de ser detectada entre
os modelos. Isso se deve ao tamanho dos micronticleos nas imagens, € mostra que ainda
€ um problema que pode ser investigado em trabalhos futuros.

Também foi feita uma anélise qualitativa sobre a detec¢ao, considerando o melhor
modelo obtido, o YOLOvI1_m. A Figura 2 mostra os resultados de detecc¢do, onde o
retangulo em verde corresponde a detec¢cao do modelo feita corretamente (verdadeiro po-
sitivo), com sua respectiva classe e o valor ao lado corresponde a métrica de Interseg¢ao So-
bre Unido (IoU) [Padilla et al. 2020], que diz o quao préxima a detec¢do estd da marcacao
esperada. Na Figura 2, temos a detec¢do na imagem original, na coluna esquerda, e na co-
luna direita temos um redimensionamento na regiao da detec¢ao para melhor visualizacao.
Na Figura 2 (b) o retangulo vermelho indica um falso negativo, onde hd um microntcleo,
mas nao foi identificado. Podemos observar a partir dessas imagens que, apesar dos ruidos
das imagens e de outras células na imagem, isso nao atrapalhou o modelo de identificar
as células corretamente. As outras células sdo automaticamente descartadas pelo modelo
por ndo serem binucleadas ou por possuirem estruturas atipicas, tais como nucleos de
células com tamanhos diferentes, as quais também foram descartadas pela anota¢do do
citogeneticista.



Tabela 2. Resultados de deteccao dos modelos YOLOv11_s, YOLOv1i1_m e YO-
LOv11._l, para as métricas de precisao, revocacao e mAPs, (%). Os melho-
res valores de cada métrica estao representados em negrito.

Modelo Classe \ Precisdo Revocacdo mAPsy(%)
BN 87,8 99,4 96,7
BNMN | 93,0 93,3 98,1
YOLOvILs = N 95,3 79,6 92,7
Todas | 92,0 90,8 95.8
BN 87,9 98,9 98,3
BNMN | 952 94,1 98,4
YOLOVIL.m “yig | 893 84,9 94,2
Todas | 90,8 92,7 96,9
BN 91,1 98,7 98,2
BNMN | 96,1 94,8 98,4
YOLOVILL “yy 88,1 84.4 91,4
Todas | 91,8 92,6 96,0

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem eficiente para a detec¢do de micronicleos em
linfécitos utilizando o modelo YOLOv11, alcancando alta precisdo e revocagdo em todas
as classes analisadas. Este trabalho também contribui com uma nova base de dados com
anotacoes de células binucleadas e micronucleos, padronizando a avaliagao de modelos e
promovendo a reprodutibilidade de experimentos futuros. Além disso, os resultados obti-
dos demonstram que o sistema proposto € uma solu¢@o confidvel para aplicacdes clinicas
e laboratoriais, reduzindo a subjetividade e o tempo necessario para a anélise das amos-
tras.
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