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Abstract. Despite advances in automatic chromosome detection, most exis-
ting studies use private datasets, which limits direct performance comparison
between different methods. To address this gap, this work develops a new
dataset composed of 519 metaphase cell images with annotated chromosome
locations, using samples collected at the Regional Center of Nuclear Scien-
ces of the Northeast (CRCN-NE). Additionally, three variants of YOLOvI1
(YOLOvIIn, YOLOvIls, and YOLOvIIm) are evaluated using Mean Average
Precision (mAP), Precision, and Recall metrics. The results show that YO-
LOvIIm, with 1024x1024 pixel images, achieved the best performance, rea-
ching mAP@50 of 99.24% and mAP@50-95 of 74.86%. These findings high-
light the potential of YOLOvI1 in automating chromosome detection, providing
greater accuracy and efficiency in cytogenetic analysis. The dataset is available
at https://doi.org/10.5281/zenodo.15101359.

Resumo. Apesar dos avangos na detecgdo automdtica de cromossomos, a mai-
oria dos estudos existentes utiliza bases de dados privadas, o que limita a
comparagdo direta de desempenho entre diferentes métodos. Para preencher
essa lacuna, este trabalho desenvolve um novo conjunto de dados composto por
519 imagens de células em metdfase com localizagdo anotada dos cromosso-
mos, utilizando amostras coletadas no Centro Regional de Ciéncias Nucleares
do Nordeste (CRCN-NE). Além disso, sdo avaliadas trés variantes do YOLOv11
(YOLOvIIn, YOLOvIls e YOLOvIIm), utilizando as métricas Mean Average
Precision (mAP), Precision e Recall. Os resultados mostram que o YOLOvI Im,
com imagens de 1024 x 1024 pixels, obteve o melhor desempenho, alcancando
mAP@50 de 99,24% e mAP@50-95 de 74,86%. Esses resultados destacam o
potencial do YOLOv11 na automagdo da detec¢do de cromossomos, proporcio-
nando maior precisdo e agilidade na andlise citogenética. A base de dados estd
disponivel em https://doi.org/10.5281/zenodo.15101359.

1. Introducao

A detec¢cdo de cromossomos em imagens de células em metdfase desempenha um pa-
pel fundamental na andlise citogenética, especialmente em estudos de dosimetria e di-
agnostico de anomalias cromossOmicas [Atencia-Jiménez et al. 2024]. Alteracdes nos



cromossomos podem resultar em doengas genéticas ou cancer, o que torna a andlise pre-
cisa dessas estruturas crucial para a medicina e a biologia celular. No entanto, a detec¢ao
manual de cromossomos € um processo trabalhoso, sujeito a erros humanos e depen-
dente de especialistas experientes, o que limita sua escalabilidade e confiabilidade em
andlises de grande volume. Esse processo € ainda mais desafiador devido a sobreposicao,
deterioracdo ou alteracao dos cromossomos em metéfase, dificultando a avaliag¢do precisa.
Portanto, hd uma crescente demanda por métodos automatizados que possam fornecer re-
sultados rapidos e precisos, otimizando o trabalho dos citogenistas.

Avangos recentes em aprendizado de mdaquina e visdao computacional tém mostrado
grande potencial para automacgdo de tarefas complexas, como a deteccao de objetos em
imagens biomédicas. Modelos de detecgdo de objetos, como o YOLO (You Only Look
Once) [Khanam and Hussain 2024], tém se destacado por sua capacidade de realizar pre-
visdes rdpidas e precisas. A versdo mais recente, o YOLOvI11, apresenta melhorias
significativas em arquitetura e desempenho, tornando-se uma escolha promissora para
a deteccdo automatizada de cromossomos. No entanto, a maioria dos estudos existen-
tes utiliza bases de dados privadas, o que limita a comparacao direta de desempenho e a
reprodutibilidade dos experimentos [Qin et al. 2019, Al-Kharraz et al. 2020].

Este trabalho investiga a aplicagdao do YOLOv11 para deteccao de cromossomos em ima-
gens de células em metédfase. Para isso, desenvolvemos um novo conjunto de dados com-
posto por 519 imagens anotadas, coletadas no Centro Regional de Ciéncias Nucleares
do Nordeste (CRCN-NE), com o intuito de disponibilizar um benchmark publico para a
comunidade cientifica. O estudo avalia o desempenho de trés variantes do YOLOvI11
(YOLOvI1n, YOLOvlls e YOLOv11m) utilizando diferentes resolugdes de imagem
(640x640, 800x800 e 1024x1024), analisando métricas como Mean Average Precision
(mAP), Precision e Recall.

2. Trabalhos Relacionados

A deteccao automatizada de cromossomos em imagens de metifase tem sido um desa-
fio constante na citogenética, impulsionando o desenvolvimento de modelos de visao
computacional que visam melhorar a precisdo e a eficiéncia dessa tarefa. Diversos es-
tudos recentes exploraram técnicas de aprendizado profundo para automacio na andlise
cromossOmica, utilizando principalmente redes convolucionais (CNNs) e modelos de
deteccao de objetos.

Kuo et al. [Kuo et al. 2025], analisaram diferentes modelos de detec¢do de objetos, evi-
denciando o potencial da automacdo na deteccdo de cromossomos. Contudo, a base de
dados utilizada por Kuo ef al.ndo inclui células em metafase, restringindo a generalizacao
dos resultados para essa aplicacdo especifica.

Por sua vez, [Xia et al. 2024] descreve o método ChromTR, que aplica técnicas basea-
das em transformers e aprendizado semantico para detectar cromossomos em imagens de
metdfase. Os resultados experimentais foram validados em um cendrio clinico e desta-
cando a relevancia do modelo para a pratica médica.

Andrade et. al propuseram uma base de dados de imagens de metifases em
[Andrade et al. 2020], na qual analisaram modelos de classificagdo e segmentacdo em
imagens de cromossomos. Em [Andrade et al. 2018], a autora também introduziu uma



abordagem adaptativa baseada em logica fuzzy para a segmentacdo de imagens de cro-
mossomos.

3. Metodologia

Nosso trabalho difere dessas abordagens dos trabalhos relacionados ao empregar a
versao mais recente do YOLO (YOLOv11), que oferece uma arquitetura otimizada para
deteccao. Além disso, disponibilizamos um novo conjunto de dados, desenvolvido a par-
tir de imagens coletadas no CRCN, contendo anotagdes de localizacdo de cromossomos.
Ao tornar o dataset publico, buscamos padronizar a avaliacio de modelos e fomentar a
reprodutibilidade de experimentos na area.

3.1. Construcao e Anotacao da Base de Dados

A base de dados desenvolvida € composta por 519 imagens de células em metéfase, digita-
lizadas por meio de um microscépio 6tico Leica DM 500, com resolucdo de 2048 x 1536.
O banco de dados resultante foi rotulado pelo autor, com informacgdes da localizacao de
cada cromossomo na imagem. O processo de anotacdo foi feito com o auxilio e validacao
de citogenistas do Centro Regional de Ciéncias Nucleares (CRCN-NE). Atualmente, o
CRCN-NE adota um método manual para a avaliacdo de metédfases, no qual citogenistas
analisam centenas a milhares de células expostas a radiacdo, utilizando microscépios para
identificar as alteracdes. A Figura 1 mostra imagens da base desenvolvida.

Figura 1. Imagens da base de imagens de cromossomo coletadas no CRCN-NE

3.2. Deteccao de Cromossomos

O modelo YOLOvVI11 utilizado foi treinado por 200 épocas, utilizando os parametros
padrdes da arquitetura, que incluem taxa de aprendizagem 0.01 e otimiza¢do com gra-
diente estocéstico (SGD). Foi utilizado também o modelo YOLOV11 pré-treinado na base
COCO [Jain et al. 2022] e refinado para a nossa base. Para os experimentos, usamos ta-
manho de batch 8 e testamos com diferentes redimensionamentos de imagens: 640 x 640,
800 x 800 e 1024 x 1024 pixels. Os experimentos foram conduzidos utilizando o Kag-
gle Notebook[Kaggle 2025], um ambiente de desenvolvimento baseado em nuvem que
oferece recursos computacionais gratuitos, incluindo GPUs e TPUs. A aplicagdo desen-
volvida e apresentada neste trabalho foi implementada utilizando a linguagem Python e
a biblioteca de aprendizado de maquina PyTorch [Paszke et al. 2019].

O modelo YOLOv11 foi treinado com o banco de dados proposto, dividido da seguinte
forma: 50% das imagens para treinamento, 25% para validacdo e 25% para teste. Para
andlise do YOLOV11, consideramos as seguintes variacoes de arquitetura e tamanhos de
imagem:



* Arquiteturas: YOLOv11n, YOLOv11s, YOLOvI11m.
¢ Tamanhos de imagem: 640 %640, 800x800, 1024 x1024.

3.3. Métricas

A Mean Average Precision (mAP) quantifica o desempenho geral do modelo ao calcular
amédia da precisdao em diferentes limiares de IoU (Intersecao sobre Unido). Neste estudo,
foram considerados dois cendrios:

* mAP@50: Avalia o modelo com um limiar fixo de IoU em 0,50, representando
uma abordagem mais permissiva.

* mAP@50-95: Avalia o modelo em multiplos limiares de IoU, variando de 0,50 a
0,95 com incrementos de 0,05, proporcionando uma analise mais rigorosa.

A métrica Precision indica a proporcao de previsdes corretas em relagdo ao total de pre-
visOes realizadas, sendo um indicador da confiabilidade do modelo. A férmula do Preci-
sion ¢ dada por:

TP
Precision = ——— 1
TP+ FP 1
onde TP e FP indicam o nimero de verdadeiro positivos e falso positivos, respectiva-
mente.

A métrica Recall mede a propor¢do de cromossomos reais corretamente detectados pelo
modelo. Um alto valor de recall indica que o modelo € capaz de identificar a maioria dos
cromossomos presentes na imagem. A férmula do Recall é dada por:

TP
Recall = m—m (2)

4. Resultados

Nesta secdo, apresentamos uma andlise detalhada dos resultados obtidos na detecc¢ao de
cromossomos em imagens de metéafase utilizando as trés variantes do YOLOv11: YO-
LOvlin, YOLOvlls e YOLOvI1lm. Foram testadas diferentes resolu¢des de imagem
(640x640, 800x800 e 1024x1024), e o desempenho foi avaliado usando as métricas
Mean Average Precision (mAP), Precision e Recall. A Tabela 1 apresenta os resultados
para as métricas analisadas. Os melhores resultados em cada métrica sdo destacados em
negrito.

Os resultados demonstram que a arquitetura YOLOv11m, utilizando o tamanho de ima-
gem 1024 x 1024, apresentou o melhor desempenho geral, alcancando mAP@50 de
99.24% e mAP@50-95 de 74,86%. Esse desempenho superior pode ser atribuido a maior
capacidade da variante YOLOv11m em aprender caracteristicas detalhadas das imagens
de cromossomos, em conjunto com a alta resolucao das imagens utilizadas. Além disso,
observou-se que o aumento na resolucdo da imagem melhorou consistentemente o desem-
penho do modelo em todas as variantes testadas. Imagens de 1024x1024 pixels proporci-
onaram maior precisdo na detec¢ao de cromossomos, uma vez que detalhes morfoldgicos
mais finos puderam ser capturados e analisados pelo modelo.



Tabela 1. Resultados de deteccao dos modelos YOLOvi1n, YOLOv11s e YO-
LOvi1m, para as métricas mAP50, mAP50-95, Precision e Recall. Os me-
lhores resultados sao mostrados em negrito.

Modelo Tamanho ‘ mAP50 (%) mAP50-95 (%) Precision (%) Recall (%)

640 98,33 69,55 97,40 95,76
YOLOviln 800 98,46 71,05 97,77 95,90
1024 99,17 71,92 97,89 97,07
640 98,55 71,83 97,49 96,65
YOLOV11s 800 98,94 73,16 98,08 97,17
1024 99,20 74,12 98,23 97,71
640 98,74 72,78 98,29 97,25
YOLOviIm 800 99,17 73,94 98,54 97,04
1024 99,24 74,86 98,48 97,89

Também foi feita uma analise qualitativa da detec¢ao do melhor modelo encontrado (YO-
LOv11m). A Figura 2 ilustra a qualidade da detec¢do desse modelo, com os Verdadeiros
Positivos destacados em verde, os Falsos Negativos em azul e os Falsos Positivos em ver-
melho. A Figura 2 mostra que o YOLOv1m consegue detectar corretamente os cromosso-
mos, na maioria dos casos, mas ainda hd a presenca de falsos negativos em cromossomos
sobrepostos, o que pode ser explorado em trabalhos futuros.

Figura 2. Deteccdao do YOLOV11m, usando tamanho de imagem 1024 x 1024. As
deteccoes em ver, azul e vermelho indicam verdadeiro positivos, falso ne-
gativos e falso positivos.

5. Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um novo conjunto de dados de imagens de células em
metafase com anotacoes detalhadas de localiza¢do de cromossomos, utilizando amostras



coletadas no Centro Regional de Ciéncias Nucleares do Nordeste (CRCN-NE). Avaliamos
o modelo YOLOvV11 e suas variagdes de arquitetura como forma de benchmark para a base
desenvolvida.

Os experimentos demonstraram que, com a aplicacao do modelo YOLOv11 foi possivel
alcancar uma média de mAP50 superior a 98% na deteccao de cromossomos. Destaca-
se a arquitetura YOLOvV11m, que, ao utilizar imagens de 1024 x 1024 pixels, atingiu um
mAP50 de 99,24%.

Esses resultados indicam que o uso do YOLOvI11 pode auxiliar citogenistas ao redu-
zir o tempo de andlise manual e aumentar a precisao na identificacdo de anomalias cro-
mossomicas.
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