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Resumo

A segmentacao de imagens microscopicas é uma tarefa essencial na drea
biomédica, sendo amplamente utilizada na analise de células. Este Projeto
Final de Graducao apresenta um estudo sobre o uso de modelos de aprendi-
zado profundo (deep learning) para segmentagao celular, com foco nos modelos
Stardist e Cellpose, ambos baseados na arquitetura U-Net. Inicialmente, foi re-
alizada uma revisao de conceitos de microscopia e técnicas de segmentacgao de
células, abrangendo métodos tradicionais e modernos. Em seguida, foi condu-
zido um experimento utilizando os modelos Cellpose e Stardist em dois datasets
publicos do Kaggle: um mais diverso e outro com um contexto mais especifico.
A métrica de avaliagao escolhida foi a mean average precision (mAP). Os resul-
tados mostraram que, para o primeiro dataset, o modelo Cellpose apresentou
a melhor performance, enquanto o Stardist se destacou por ser mais eficiente
em tempo de execucao. Para o segundo dataset, a performance de todos os
modelos foi baixa devido a segmentacao excessiva, indicando a necessidade de
adaptacoes especificas para esse tipo de dado.

1 Introducao

A segmentacao de imagens microscopicas de tecidos celulares é uma tarefa central
na area biomédica, com aplicagoes relevantes na identificacao de grupos celulares es-
pecificos, andlise da geometria celular e contagem de células. Essa tarefa, no entanto,
apresenta desafios significativos devido a complexidade e diversidade das imagens,
que incluem variacoes em forma, textura, densidade e condicoes de aquisicao. Recen-
temente, modelos de aprendizado profundo (deep learning) tém se destacado como
ferramentas promissoras para abordar esses desafios, oferecendo alta precisao e ro-
bustez em tarefas de segmentacao semantica e por instancia.
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Neste contexto, este projeto final de graduagao tem dois objetivos principais.
O primeiro é realizar um estudo aprofundado sobre os métodos utilizados na seg-
mentacao de imagens microscopicas, com énfase em modelos de deep learning recentes
e de alta performance. O segundo objetivo consiste na realizacao de experimentos
praticos utilizando os métodos estudados, aplicados a datasets publicos disponiveis
no Kaggle. Esses experimentos visam testar e analisar a performance dos modelos em
termos de métricas de segmentacao e tempo de execucao, comparando os resultados
obtidos com referéncias existentes para os datasets escolhidos.

2 Estudo sobre segmentacao de imagens microscopicas

2.1 Microscopia na biomedicina

A microscopia é uma das ferramentas mais fundamentais e transformadoras da biome-
dicina, desempenhando um papel crucial no avanco do conhecimento sobre a estrutura
e a fungao dos sistemas bioldgicos [1][2]. Sua importéncia reside na capacidade de
revelar detalhes em escalas nano e micrométricas, permitindo o estudo aprofundado
de células, tecidos e biomoléculas que nao podem ser observados a olho nu. Desde
a primeira observacao de células por Robert Hooke no século XVII (3], a micros-
copia tem sido uma aliada indispensavel na compreensao dos principios basicos da
vida, fornecendo as bases para a Teoria Celular e, mais recentemente, contribuindo
para campos emergentes como a biologia molecular, a bioengenharia e a medicina de
precisao.

Na pesquisa biomédica, a microscopia nao apenas fornece imagens detalhadas das
estruturas celulares, mas também permite a andlise dinamica de processos biolégicos
em tempo real. Isso é essencial para a investigacao de patologias humanas, como
cancer, doencas neurodegenerativas e disturbios metabdlicos, ajudando a identifi-
car alteracoes estruturais e funcionais em células e tecidos. Além disso, técnicas
avancadas de microscopia possibilitam explorar a interagao de biomoléculas e estudar
mecanismos celulares em contextos especificos, como o impacto de medicamentos em
células vivas ou a progressao de lesoes pré-cancerosas. Essa capacidade de vincular ob-
servagoes estruturais e funcionais tem sido fundamental para avancos no diagnéstico,
no desenvolvimento de terapias e no acompanhamento clinico de diversas condigoes.

Outro aspecto que destaca a relevancia da microscopia é sua versatilidade. Ao
longo dos ultimos séculos, essa técnica evoluiu de ferramentas rudimentares para dis-
positivos altamente especializados, com aplicacoes que vao desde a caracterizacao
bésica de culturas celulares até a exploragao de complexas redes de interagao molecu-
lar. Combinada a avangos em areas como engenharia 6ptica, quimica e computacao,
a microscopia moderna é capaz de atender as demandas de um campo biomédico em
constante evolugao, oferecendo uma gama de técnicas adaptadas a diferentes necessi-
dades experimentais e diagnosticas.
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Os métodos de microscopia sao diversos, mas podem ser classificados amplamente
de acordo com a fonte de iluminacao utilizada . No contexto desse projeto, duas
técnicas de microscopia estarao presentes entre os dados analisados: a de campo claro
e a de fluorescéncia. A Figura[I] apresenta um exemplo de imagem para cada técnica.

(a) Técnica de campo claro. (b) Técnica de fluorescéncia.

Figura 1: Exemplos de imagens para as técnicas de microscopia de campo claro e de
fluorescéncia. Imagens extraidas de [4].

A microscopia de campo claro (bright-field) é a técnica mais basica e amplamente
utilizada. Nela, a luz visivel atravessa a amostra, gerando imagens diretas que, em-
bora simples, sao limitadas pela necessidade de corantes para distinguir estruturas
celulares. Por sua simplicidade, essa abordagem é frequentemente utilizada em labo-
ratorios para analises preliminares de culturas celulares e tecidos.

Ja a microscopia de fluorescéncia representa um marco na biomedicina devido a
sua capacidade de localizar moléculas especificas em células e tecidos. Usando sondas
fluorescentes, como anticorpos marcados ou proteinas fluorescentes (como GFP) [5],
essa técnica permite a visualizacao precisa de biomarcadores, interagoes moleculares
e processos dinamicos dentro de células vivas.

Apesar dos avancos notaveis, a andlise de imagens microscépicas apresenta desafios
consideraveis. A diversidade de modalidades de microscopia, associada a variedade
de amostras biologicas e condigoes experimentais, resulta em dados ricos, mas muitas
vezes complexos. A tarefa de segmentacao enfrenta dificuldades devido a heteroge-
neidade de células, formas e artefatos gerados durante o processo de aquisi¢ao. Sendo
assim, a necessidade de métodos de analise de imagem escalaveis e robustos para in-
terpretar esses grandes volumes de dados destaca a importancia de integrar técnicas
computacionais para transformar imagens em informagoes bioldgicas significativas [6].
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2.2 Meétodos para segmentacao de células

Como exposto anteriormente, a segmentacao de células é uma etapa essencial na
analise de imagens microscépicas. Seja a segmentacao do nicleo celular ou do cito-
plasma (ou seja, da célula inteira), essa tarefa é particularmente desafiadora devido
a complexidade e existéncia de diversos tipos de células e de imagens, que exigem
métodos adaptaveis para extrair contornos precisos.

Na segmentacao de imagens, ¢ importante diferenciar a segmentacao semantica
da segmentacao por instancia. Na segmentacao semantica, o método atribui rétulos
a cada pixel com base em categorias definidas. Por exemplo, pizel de célula e pizel de
fundo para diferenciar onde na imagem tem e nao tem uma célula. Ja na segmentacao
por instancia, que vai além da semantica, existe uma individualizagao de cada célula,
atribuindo identificadores (labels) a cada regidao. FEssa tltima é indispensavel em
amostras densamente populadas, onde a analise individual de células é fundamental
para entender seu comportamento ou sua morfologia.

Sendo assim, métodos tradicionais de segmentacao, como thresholding, watershed
e operagoes morfologicas, tém sido amplamente utilizados pelos cientistas tanto para
segmentacao semantica como para por instancia, mas apresentam limitacoes signifi-
cativas. Eles exigem ajustes manuais de parametros que variam conforme os dados,
tornando-os ineficientes e pouco generalizaveis para diferentes condicoes experimen-
tais. Isso cria gargalos nos fluxos de trabalho, retardando a andlise e comprometendo
a consistéencia dos resultados.

Com isso, os avancos na area de machine learning, mais especificamente em deep
learning, surgiram como uma solucao promissora para superar esses desafios. Modelos
baseados em redes neurais profundas conseguem aprender diretamente das imagens
as caracteristicas relevantes para a segmentagao, reduzindo a necessidade de ajus-
tes manuais e aumentando a adaptabilidade a diferentes conjuntos de dados [6][7].
Além disso, esses modelos demonstram melhor desempenho e precisao em relacao
aos métodos tradicionais, especialmente na segmentacao por instancia, destacando-se
como uma ferramenta essencial para analises avancadas na biomedicina. As proximas
sessoes apresentam uma descri¢cao sobre os principais métodos de segmentagao tradi-
cionais e os de deep learning, presentes na literatura.

2.2.1 Meétodos tradicionais para segmentagao

Thresholding O thresholding é uma técnica simples e amplamente empregada na
segmentacao de células. Ele converte imagens em escala de cinza em binarias, sepa-
rando objetos do fundo com base em um valor limite. Este método é eficiente e de
baixo custo computacional, sendo particularmente til para andlises de grande escala.
Métodos como o thresholding de Otsu [8] sdo amplamente citados na literatura. No
entanto, essa abordagem apresenta limitagoes significativas, como a sensibilidade a
variagoes de intensidade na imagem, o que pode levar a segmentagao incompleta de
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células mal coradas. Melhorias incluem o uso de multiplos thresholds ou a aplicacao
de janelas deslizantes para segmentacao local, permitindo maior adaptabilidade as
variagoes da imagem.

Operagoes Morfolégicas As operagoes morfologicas, como erosao e dilatacao, sao
ferramentas poderosas para refinar a segmentagao de células [9][10], especialmente em
amostras onde células estao muito proximas. A erosao reduz o tamanho dos obje-
tos na imagem, separando células que estao em contato. Em seguida, a dilatacao
restaura o tamanho original das células, mantendo-as separadas. FEssas operagoes
também sao amplamente utilizadas como etapas de pré-processamento para regula-
rizar caracteristicas estruturais antes da segmentacao [11]. Abordagens avancadas,
como operadores morfologicos multiescala, tém sido desenvolvidas para melhorar a
precisdo da segmentacdo ao suavizar contornos celulares e reduzir ruidos [12].

Transformada Watershed A transformada watershed [13] é um método classico
e eficaz para segmentacao por instancia, particularmente 1util antes do surgimento
de abordagens baseadas em aprendizado profundo. Ela interpreta a intensidade da
imagem como um relevo topografico, onde os minimos regionais correspondem as
areas iniciais de "alagamento”. As linhas de watershed definem as fronteiras en-
tre objetos, permitindo a separacao de células individuais. Embora poderosa, essa
técnica frequentemente sofre com o problema de supersegmentacao, onde variagoes
de intensidade levam a divisao excessiva de objetos. Para mitigar esse problema,
marcadores controlados podem ser usados para iniciar o alagamento em pontos pré-
definidos, aumentando a precisao da segmentacao [14]. Métodos mais recentes com-
binam a transformada watershed com técnicas de aprendizado profundo, onde mapas
de segmentagao gerados por redes neurais sao refinados para melhorar a definicao de
fronteiras entre células em contato [6][7].

2.2.2 Meétodos de deep learning

Rede U-Net A U-Net é uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) de-
senvolvida especificamente para a segmentagao de imagens biomédicas, apresentada
por Olaf Ronneberger, Philipp Fischer e Thomas Brox no trabalho intitulado U-
Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation [15]. Desde sua
introdugao, a U-Net se tornou uma ferramenta indispensavel na area, sendo am-
plamente aplicado em tarefas como deteccao de células, segmentacao de tumores e
delineagao de érgaos.

A arquitetura da U-Net é caracterizada por uma estrutura simétrica de codificador-
decodificador, conectada por skip connections (Figura|2)). Na etapa de codificacao, a
rede reduz progressivamente as dimensoes espaciais da imagem usando camadas de
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Figura 2: Exemplo de arquitetura U-Net. Figura extraida de [15].

convolucao e pooling, extraindo caracteristicas de alto nivel. Ja a etapa de decodi-
ficacao restaura essas dimensoes por meio de upsampling e convolugoes transpostas,
gerando o mapa segmentado final. As skip connections conectam as camadas corres-
pondentes do codificador e decodificador, permitindo a recuperagao de informacoes
espaciais detalhadas. Essa combinacao ¢é essencial para segmentar estruturas peque-
nas e complexas, comuns em imagens biomédicas.

Em relacao as vantagens comparado com os métodos tradicionais, a U-Net supera
esses métodos ao lidar com estruturas complexas, ruido e variacoes de qualidade
nas imagens biomédicas. Enquanto abordagens classicas frequentemente falham em
separar células proximas ou segmentar regioes com baixa intensidade, a U-Net utiliza
aprendizado profundo para capturar tanto o contexto global quanto os detalhes locais,
proporcionando segmentacoes mais precisas.

Comparado a outras arquiteturas de CNN, a U-Net é otimizado para segmentacao,
destacando-se por sua eficiéncia e preservacao de informacoes de baixo nivel, gracas
as skip connections. Isso torna o modelo capaz de segmentar estruturas tanto grandes
quanto pequenas. Além disso, sua adaptabilidade a diferentes modalidades de ima-
gem, como microscopia de fluorescéncia, ressonancia magnética (MRI) e tomografia
computadorizada (CT), amplia seu impacto em aplicagoes biomédicas.

Ja no quesito impacto na analise de imagens biomédicas, o modelo transformou
a segmentacao de imagens nessa area, permitindo avancos significativos em areas
como rastreamento de células, diagnostico de doencas e planejamento de tratamentos.
Estudos como o de Falk et al. |16], que utilizou a U-Net para contagem e deteccao
de células, mostram sua eficicia em tarefas desafiadoras, como segmentar células
sobrepostas, com formas irregulares e em populagoes densas.

Além disso, a capacidade da U-Net de fornecer segmentacoes precisas em nivel
de pixel o tornou indispenséavel para modelos integrados, que combinam segmentacao
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com deteccao de objetos, classificacao e extragao de caracteristicas, abrindo novas
possibilidades para a pesquisa biomédica.

Stardist Stardist é uma abordagem de aprendizado profundo para deteccao e seg-
mentagao de objetos, desenvolvido por Uwe Schmidt e Martin Weigert, apresentado
inicialmente no trabalho Cell Detection with Star-Convez Polygons [17] e expandido
em Star-Convex Polyhedra for 3D Object Detection and Segmentation in Microscopy
[18]. Baseado na arquitetura U-Net, o modelo introduz um método inovador para seg-
mentar objetos em imagens utilizando poligonos ”estrela-convexos”, que aproximam
as formas dos objetos.

Um poligono ”estrela-convexo”é definido como uma forma onde todos os pontos
podem ser conectados a um ponto central dentro do poligono por uma linha reta que
nao sai da forma. Essa propriedade geométrica é particularmente 1til para descrever
os contornos de células e outras estruturas biologicas, que frequentemente apresentam
formas complexas e irregulares.

Sendo assim, o modelo Stardist utiliza uma rede neural convolucional para pre-
ver dois elementos principais: probabilidades de objeto e distancias estrela-convexas.
As probabilidades de objeto sao determinadas como a distancia euclidiana normali-
zada de cada pixel até o pixel de fundo mais préximo, auxiliando na identificacao
dos poligonos centrados em objetos. J& as distancias estrela-convexas envolvem o
calculo das distancias euclidianas entre cada pixel e a borda do objeto, tragando
diregoes radiais até encontrar pixels de identidade diferente. A Figura [3] demonstra o
funcionamento da arquitetura.

A arquitetura destaca-se por sua capacidade de lidar com objetos de formas alta-
mente irregulares e variaveis. O modelo é particularmente eficaz em situacoes onde
os objetos estao densamente agrupados, como em imagens de células adjacentes em
amostras de microscopia. O uso de poligonos estrela-convexos permite a segmentagao
precisa de células que estao tocando ou até se sobrepondo, algo desafiador para
métodos tradicionais. Os estudos de Schmidt e Weigert demonstraram sua eficacia
em detectar e segmentar células em imagens de microscopia de fluorescéncia, mesmo
em cendarios com formas celulares variadas e densidades elevadas.

Outro ponto forte do Stardist é sua eficiéncia computacional. A arquitetura foi
projetada para ser rapida e precisa, tornando-a ideal para andlise de grandes volumes
de dados e aplicagoes de alto rendimento, comuns em pesquisas biomédicas.

Cellpose Cellpose ¢ um algoritmo robusto e amplamente aplicavel, projetado para
superar as limitacoes de métodos existentes, que muitas vezes tém dificuldade em
generalizar para diferentes tipos de células e condi¢oes de imagem. Desenvolvido
por Stringer C. e colaboradores [19], o modelo destaca-se por sua adaptabilidade,
apresentando bom desempenho em diversos contextos de imagem bioldgica sem a
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Dense Candidate Prediction NMS

Figura 3: Arquitetura do modelo Stardist. ”(a) Potential segmentation errors for
images with crowded nuclei: Merging of touching cells (upper right) or suppression
of valid cell instances due to large overlap of bounding box localization (lower right).
(b) The proposed StarDist method predicts object probabilities d; ; and star-convex
polygons parameterized by the radial distances rﬁj. (c) We densely predict rﬁj and
d; ; using a simple U-Net architecture and then select the final instances via non-
mazimum suppression (NMS). Figura extraida de Uwe S. et al [17]”

necessidade de ajustes extensivos de parametros ou re-treinamento para cada conjunto
de dados especifico.

Baseado em uma variacao da arquitetura U-Net, Cellpose utiliza CNNs para prever
nao apenas os contornos das células, mas também os gradientes espaciais que descre-
vem o fluxo vetorial em direcao ao centro de cada célula. Essa abordagem inovadora
permite que o algoritmo segmente células ao modelar caracteristicas geométricas das
estruturas celulares, em vez de depender exclusivamente da classificacao de intensida-
des de pixels. Como resultado, o modelo é capaz de lidar com uma ampla variedade
de morfologias celulares, desde células arredondadas até formas mais alongadas ou
irregulares. A Figura [d] apresenta o funcionamento da arquitetura.

Em relacao ao seu treinamento, os autores compilaram um conjunto de dados
diverso, abrangendo diferentes tipos celulares e modalidades de imagem, como mi-
croscopia de fluorescéncia e contraste de fase. Os dados incluiram anotacoes das
mascaras celulares e dos campos de fluxo direcional para o centro da célula, permi-
tindo que o modelo aprendesse a delinear células individuais de maneira eficaz, mesmo
em populagoes densas ou onde as células se tocam. O uso da representacao de campo
de fluxo foi crucial para resolver casos de células sobrepostas, um desafio comum na
segmentacao de imagens biomédicas, como ja mencionado.

Com isso, o modelo foi treinado em mais de 70.000 imagens (com mais de 200.000
células segmentadas), cobrindo uma ampla gama de contextos bioldgicos. Além disso,
imagens nao microscopicas de objetos repetidos também foram utilizadas para melho-
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Figura 4: Arquitetura do modelo Cellpose. "a, Procedure for transforming manually
annotated masks into a vector flow representation that can be predicted by a neural
network. A simulated diffusion process starting from the center of the mask is used to
derive spatial gradients that point toward the center of the cell, potentially indirectly
around corners. The x and y gradients are combined in a single direction from 0° to
360°. b, Example spatial gradients for cells from the training dataset. c, A neural
network s trained to predict the horizontal and vertical gradients, as well as whether a
pizel belongs to any cell. The three predicted maps are combined into a gradient vector
field. d, The details of the neural network that contains a standard backbone U-Net3
to downsample and then upsample the feature maps, with skip connections between
layers of the same size and global skip connections from the image styles, computed
at the lowest resolution, to all successive computations. e, At test time, the predicted
gradient vector fields are used to construct a dynamical system with fized points whose
basins of attraction represent the predicted masks. Informally, every pizel ‘tracks the
gradients’ toward their eventual fized point. f, All the pixels that converge to the same
fixed point are assigned to the same mask.” Figura extraida de Stringer C. et al.
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rar a capacidade de generalizagao do modelo. Essa abordagem geral contrasta com
outros métodos de deep learning, que frequentemente exigem re-treinamento signifi-
cativo ou ajustes finos para funcionar em novos tipos de dados.

Um outro ponto é a versatilidade do Cellpose, evidenciada por sua oferta de di-
ferentes modelos, dependendo do tipo de imagem. Existem modelos voltados para
imagens em campo claro, como TissueNet e LiveCell, e outros para imagens de fluo-
rescéncia, como Cyto e CP. Embora esses modelos sejam projetados principalmente
para segmentacao citoplasmatica, o Cellpose também inclui um modelo especifico
para segmentacao nuclear (nuclei model).

O algoritmo integra um passo de pré-processamento que normaliza as imagens,
garantindo desempenho consistente em diferentes condicoes. Ele também permite a
entrada do usudrio para refinar os resultados de segmentacao, oferecendo um equilibrio
entre automacao total e ajustes manuais quando necessario. Além disso, o algoritmo
oferece uma interface grafica amigavel que simplifica o uso do modelo em novos con-
juntos de dados, permitindo que pesquisadores se beneficiem de suas capacidades
avancadas de segmentacao sem necessidade de conhecimento profundo em analise de
imagens.

Sendo assim, o modelo demonstrou desempenho de ponta em diversos conjuntos
de dados de referéncia, superando ou igualando a precisao de métodos especializados
projetados para tipos celulares especificos, mas com muito menos necessidade de
personalizacao. Recentemente, uma segunda publicacao foi lancada para facilitar
ainda mais o treinamento do modelo em novos dados [20], tornando mais simples
adaptar o algoritmo a contextos especificos e melhorar seu desempenho em cendrios
inéditos.

3 Metodologia

Nesta etapa do projeto, abordamos o segundo objetivo proposto, que consiste na
avaliacao experimental de modelos de deep learning utilizando datasets disponiveis
no Kaggle, uma plataforma amplamente utilizada que oferece uma grande variedade
de datasets para treinamento e teste de modelos de aprendizado de méaquina.

Modelos Selecionados Para os experimentos, optamos por utilizar os modelos
analisados na secao anterior: Cellpose e StarDist. Ambos possuem bibliotecas imple-
mentadas em Python, que se destacam pela facilidade de uso e ampla documentacao.
Os testes foram realizados no ambiente Google Colab, que permite a instalacao e
importacao de bibliotecas de forma prética, além de oferecer acesso a uma unidade
GPU gratuita, suficiente para os requisitos computacionais deste experimento.

O modelo Cellpose possui diferentes submodelos, cada um projetado para atender
a contextos especificos. Para o nosso experimento, escolhemos o submodelo cyto3,
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a versao mais recente, desenvolvida para segmentacao de citoplasma e treinada com
imagens fluorescentes provenientes de diversos tipos de tecido. Além disso, o Cellpose
conta com um hiperparametro relacionado ao diametro médio das células, que auxilia
na identificacao das regides com base nessa medida fornecida previamente. Esse hi-
perparametro pode ser definido de forma automatica (estimado pelo préprio modelo)
ou manualmente pelo usuério.

Com isso, realizamos dois testes: um utilizando a escolha automatica do diametro
e outro variando o valor do diametro dentro de um intervalo, para identificar a métrica
de desempenho ideal com base no valor 6timo do diametro para cada imagem. As-
sim, pudemos avaliar se o diametro estimado automaticamente pelo modelo é de fato
uma boa escolha para a predicao. Dado o custo computacional elevado para tes-
tar multiplos valores de diametro, restringimos a andlise a, no maximo, sete valores
distintos, definidos com base nas caracteristicas de cada dataset.

Por sua vez, o modelo StarDist também conta com submodelos, e selecionamos
para os experimentos o 2D_versatile_fluo, uma versao treinada com imagens fluo-
rescentes de diversos contextos. Diferentemente do Cellpose, o StarDist nao utiliza
hiperparametros relacionados ao diametro celular, o que dispensou a necessidade de
testes adicionais.

Datasets Selecionados Dois datasets do Kaggle foram selecionados para os testes:

- Dataset 1: ”Nuclei Segmentation in Microscope Cell Images”[] Este dataset
consiste em 664 imagens de células de diferentes tipos de tecido, capturadas por
variadas técnicas de aquisi¢ao (como bright-field e fluorescéncia). Ele foi originalmente
proposto para a competicao Data Science Bowl de 2018E] (DSB2018), cujo objetivo era
segmentar os nucleos celulares. Como parte dos recursos disponiveis, o dataset inclui
a lista de modelos vencedores e suas respectivas performances, medidas pela métrica
oficial da competicao. Esses dados oferecem uma base sélida para compararmos os
resultados obtidos pelos modelos estudados com os melhores desempenhos alcangados
na competicao.

- Dataset 2: "Fluorescent Neuronal Cells”f| Este dataset é mais especifico e
consiste em 283 imagens fluorescentes de tecido cerebral de camundongos. Diferen-
temente do dataset 1, ele nao foi produzido para uma competicao e, portanto, nao
possui valores de referéncia para avaliacao da performance dos modelos. Esse data-
set representa um caso de uso mais especifico, permitindo testar a capacidade dos
modelos em lidar com um contexto mais restrito.

Métrica de Avaliagao de Performance Para avaliar o desempenho dos mode-
los, utilizamos a métrica oficial da competicao DSB2018, associada ao dataset 1. A

"https://www.kaggle.com/datasets/gangadhar/nuclei-segmentation-in-microscope-cell-images
’https://www.kaggle.com/c/data-science-bowl-2018/
3https://www.kaggle.com/datasets/nbroad/fluorescent-neuronal-cells


https://www.kaggle.com/datasets/gangadhar/nuclei-segmentation-in-microscope-cell-images
https://www.kaggle.com/c/data-science-bowl-2018/
https://www.kaggle.com/datasets/nbroad/fluorescent-neuronal-cells
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métrica é chamada de mean average precision (mAP). Trata-se de uma métrica am-
plamente utilizada para avaliar o desempenho de modelos em tarefas de deteccao e
segmentagao de objetos. Ela calcula a média da precisao média (average precision,
AP) em diferentes valores de limiar de Intersection over Union (IoU). O IoU é defi-
nido como a razao entre a intersecao e a uniao dos pixels de um objeto previsto e do
respectivo objeto verdadeiro. Matematicamente, é expresso como:

AN B
- |AuB| (1)

O passo-a-passo do calculo é explicado abaixo:

IoU(A, B)

1. Limiar de IoU: O cédlculo do mAP envolve multiplos valores de limiar de IoU,
variando de 0.5 a 0.95 com passos de 0.05. Por exemplo, para um limiar de 0.5,
um objeto previsto é considerado uma correspondéncia correta (true positive)
se 0 IoU com o objeto verdadeiro for maior ou igual a 0.5.

2. Calculo da Precisao em Cada Limiar: Para cada limiar ¢, a precisao é
calculada considerando:

e Verdadeiros Positivos (TP): Previsoes corretas que correspondem a um
objeto verdadeiro com IoU acima do limiar.

e Falsos Positivos (FP): Objetos previstos que nao correspondem a ne-
nhum objeto verdadeiro.

e Falsos Negativos (FIN): Objetos verdadeiros que nao tém correspondéncia
com nenhuma previsao.

A féormula da precisao para um limiar especifico t é dada por

_ TP(t) @)
TP(t)+ FP(t)+ FN(t)

Precisao(t)

3. Célculo da Average Precision (AP): Para cada imagem, a AP é a média
das precisoes calculadas em todos os limiares de IoU

AP = 1 > Precisao(t), (3)
Tl ier

onde T' é o conjunto de limiares (de 0,5 a 0,95).

4. Calculo do mAP: O mAP final é a média das APs de todas as imagens no
conjunto de teste. Essa média reflete o desempenho global do modelo.
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4 Resultados

4.1 Dataset 1

Os resultados para o Dataset 1 estao apresentados na Tabela[l] Nessa tabela, compa-
ramos os trés modelos utilizados — Modelo 1 (Cellpose com diametro automético),
Modelo 2 (Cellpose sem diametro automatico) e Modelo 3 (Stardist) — quanto a
métrica mAP obtida e ao tempo de execugao necessario para processar o conjunto de
imagens. Para o Modelo 2, foram selecionados empiricamente sete valores de diametro
médio (10, 15, 20, 25, 30, 35 e 40 pixels), com base no diametro estimado pelo Modelo
1, no tamanho das imagens do dataset e na diversidade de tamanhos das células pre-
sentes. Durante os experimentos, utilizamos a unidade GPU do Google Colab para
executar os modelos Cellpose, enquanto o Stardist foi executado apenas com CPU.

Tabela 1: Resultados obtidos para o Dataset 1.

Modelo mAP | Tempo de Execucao
1 - Cellpose (com diam. automatico) | 0,2827 Oh52min
2 - Cellpose (sem diam. automético) | 0,5686 5h30min
3 - Stardist 0,5136 1h25min

A Figura [5| apresenta um exemplo visual das segmentacoes realizadas pelos trés
modelos em uma imagem do Dataset 1. A figura contém cinco subfiguras: a imagem
original, a imagem de referéncia (ground truth) e as méscaras preditas pelos modelos
1,2e3.

A partir da Figura [5] podemos realizar uma andlise qualitativa dos resultados.
Comparando com a imagem de referéncia [5al (ground truth), nota-se que os modelos,
em geral, conseguiram identificar adequadamente as posicoes e os formatos das células.
A miéscara gerada pelo Modelo 1, mostrada na subfigura apresentou o menor
valor de mAP (0,2539). Esse desempenho inferior pode ser atribuido a um diametro
estimado maior, que nao correspondeu adequadamente as dimensoes reais das células
no dataset. Por outro lado, os outros dois modelos apresentaram métricas superiores,
sendo o Modelo 3 o que obteve o maior mAP (0,5826).

Passando para a anélise quantitativa, conforme apresentado na Tabela [, os re-
sultados confirmam a tendéncia observada na andlise qualitativa. O Modelo 1 teve
a menor performance, enquanto os Modelos 2 e 3 apresentaram melhores resultados.
Nesse caso, contudo, o Modelo 2 alcangou o maior valor de mAP (0,5686), superando
o Modelo 3 (0,5136). Comparando esse resultado com a métrica do modelo vence-
dor da competigao DSB2018 (0,6316), podemos considerar a segmentagao obtida pelo
Cellpose como satisfatoria, dada a proximidade do score.

Em relacdo ao tempo de execugao, o Modelo 1 foi o mais réapido (0h52min), seguido
pelo Modelo 3 (1h25min), enquanto o Modelo 2 foi o mais lento (5h30min). Esse au-
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(a) Imagem Original (b) Ground Truth

(c) Cellpose (com diam. automatico) - (d) Cellpose (sem diam. automaético) -
mAP = 0,2539 mAP = 0,5605

(e) Stardist - mAP = 0,5826

Figura 5: Exemplo de execugao para o Dataset 1: (a) Imagem Original; (b) Ground
Truth; (¢) Predigdo do Modelo 1; (d) Predi¢ao do Modelo 2; (e) Predi¢ao do Stardist.
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mento significativo no tempo de execucao do Modelo 2 é justificavel pelo processo de
segmentacao realizado com sete diferentes valores de diametro, o que aumentou con-
sideravelmente o custo computacional. Assim, embora o Modelo 2 tenha apresentado
a maior métrica, sua desvantagem esta no tempo elevado de processamento.

4.2 Dataset 2

Os resultados para o Dataset 2 sdo apresentados na Tabela 2] contendo as mesmas
métricas de comparacao entre os trés modelos. Para o Modelo 2, foram escolhidos
cinco valores de diametro médio (40, 45, 50, 55 e 60). Estes sdo maiores que o
experimento anterior, devido a dimensao maior das imagens, e menos medidas foram
escolhidas, devido & maior uniformidade de tamanho de células do Dataset 2. Assim
como no experimento anterior, utilizamos a unidade GPU do Google Colab para os
modelos Cellpose, enquanto o Stardist foi executado exclusivamente com CPU.

Tabela 2: Resultados obtidos para o Dataset 2.

Modelo mAP | Tempo de Execucgao
1 - Cellpose (com diam. automédtico) | 0,0221 0h28min
2 - Cellpose (sem diam. automético) | 0,0478 2h30min
3 - Stardist 0,0125 2h50min

A Figura [0] apresenta um exemplo visual das segmentacoes realizadas pelos trés
modelos em uma imagem do Dataset 2. A figura inclui cinco subfiguras: a imagem
original, a imagem ground truth e as mascaras preditas pelos Modelos 1, 2 e 3.

A andlise quantitativa dos resultados, conforme apresentado na Tabela [2, revela
uma performance bastante baixa para todos os modelos, com mAPs inferiores a 0,05.
O Modelo 2 apresentou a melhor métrica (0,0478). Essa baixa performance pode ser
explicada pela andlise qualitativa apresentada na Figura[6l Comparando as mdascaras
preditas com a méscara de referéncia (Figura , observa-se que todos os modelos
apresentaram uma supersegmentacao significativa, identificando muito mais regioes
do que o esperado. Esse comportamento reduz drasticamente a métrica mAP. Essa
segmentacao excessiva provavelmente esta relacionada a natureza especifica das ima-
gens do Dataset 2, que apresentam células neuronais com formatos distintos daqueles
usados no treinamento das arquiteturas. Assim, os modelos avaliados mostram-se
inadequados para esse contexto.

Em relagao ao tempo de execucao, o Modelo 1 novamente foi o mais rapido
(Oh28min ), enquanto os outros dois modelos apresentaram tempos semelhantes: 2h30min
para o Modelo 2 e 2h50min para o Modelo 3. No geral, os tempos de processamento
foram menores em comparacao com o Dataset 1 devido a menor quantidade de ima-
gens no Dataset 2 e, no caso do Modelo 2, a redugao no ntimero de valores de diametro
utilizados no experimento, o que diminuiu significativamente o custo computacional.
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(a) Imagem Original (b) Ground Truth

(c) Cellpose (com diam. automdtico) - (d) Cellpose (sem diam. automdtico) -
mAP = 0,0168 mAP = 0,0431

(e) Stardist - mAP = 0,0081

Figura 6: Exemplo de execucao para o Dataset 2: (a) Imagem Original; (b) Ground
Truth; (¢) Predigao do Modelo 1; (d) Predi¢ao do Modelo 2; (e) Predi¢ao do Stardist.
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5 Conclusao

Esse Projeto Final de Graduacao apresentou um estudo aprofundado sobre o uso de
modelos de aprendizado profundo para a segmentagao de imagens microscopicas na
area biomédica. Inicialmente, foram discutidos os conceitos fundamentais de micros-
copia, destacando sua importancia no contexto de andalise de processos biolégicos e
patologias humanas. Em seguida, abordamos métodos de segmentacao de células,
partindo de técnicas tradicionais, como thresholding, operacoes morfologicas e trans-
formada watershed, que, embora amplamente utilizadas, possuem limitacoes devido a
baixa capacidade de generalizacao. O avanco das técnicas de aprendizado de maquina,
em particular os modelos de deep learning, mostrou-se uma solugao promissora para
superar essas limitagoes, permitindo maior precisao e robustez na segmentacao. En-
tre os métodos de deep learning, apresentamos os modelos Stardist e Cellpose, ambos
baseados na arquitetura U-Net e focados na segmentacao de células.

Na segunda parte do projeto, realizamos experimentos com esses dois modelos
utilizando dois datasets do Kaggle: o primeiro, maior e mais diverso, com imagens de
diferentes tipos de células, e o segundo, menor e mais especifico, contendo imagens
de células neuronais. Trés abordagens foram exploradas: Cellpose com diametro
automatico (Modelo 1), Cellpose sem didametro automatico (Modelo 2) e Stardist
(Modelo 3). A métrica de avaliagao escolhida foi a mean average precision (mAP),
definida pela competicao DSB2018.

Os resultados mostraram que, para o Dataset 1, o Modelo 2 apresentou a melhor
performance (mAP = 0,5686), seguido pelo Modelo 3 (mAP = 0,5136). No entanto,
o tempo de execucao do Modelo 2 foi significativamente maior, o que torna o Stardist
(Modelo 3) uma alternativa mais conveniente caso o tempo seja uma prioridade. Para
o Dataset 2, a performance dos trés modelos foi bastante baixa, devido a uma seg-
mentagao excessiva em todas as predicoes. Isso indica que tanto o Cellpose quanto o
Stardist provavelmente nao foram treinados com dados semelhantes aos do Dataset 2,
que apresenta células neuronais com caracteristicas muito especificas. Para esse caso,
seria interessante explorar outros submodelos do Cellpose ou Stardist, ou mesmo,
redes de deep learning mais adequadas a esse contexto.

Por fim, em relacao ao Dataset 1, um préximo passo pertinente seria a realizagao
de transfer learning com o Cellpose, ou seja, utilizar as imagens do Dataset 1 para
re-treinamento do modelo. Visto que o Cellpose permite esse re-treinamento de sua
rede através de insercao de dados pelo usuario, um segundo experimento poderia ser
elaborado para avaliar se a rede consegue melhorar sua performance e se aproximar,
ou até mesmo superar, a métrica alcancada pelo modelo vencedor da competicao
DSB2018. Tal investigacao seria fundamental para explorar o potencial do Cellpose
e sua capacidade de adaptagao em contextos especificos, ampliando as aplicagoes do
modelo na segmentacao de imagens biomédicas.
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