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Resumo

A Tuberculose persiste como um grave problema de saide ptublica em todo o
mundo, cujos métodos mais comuns de diagnésticos apresenta limitacdes de tempo
e precisao. Neste contexto, abordagens de Visdo Computacional e Aprendizado Pro-
fundo surgem como alternativas promissoras para automatizar e otimizar a detec-
¢ao do Mycobacterium tuberculosis, bactéria causadora da doencga. O objetivo geral
deste trabalho foi propor e avaliar um método computacional para a detecgdo e
segmentacao automatizada de bacilos da Tuberculose em imagens de baciloscopia,
utilizando a arquitetura YOLOv11 e investigando o impacto de diferentes estra-
tégias de pré-processamento de cores. Para isso, foi utilizado um banco de dados
publico composto por imagens de baciloscopia, organizado em quatro conjuntos dis-
tintos: (a) RGB original, (b) convertido para o espago de cores LUV, (c) RGB com
conversao em escala de cinza seguida por técnica de contraste limitada a equaliza-
¢do do histograma adaptével (CLAHE), e (d) combinagao do espago de cores LUV
e escala de cinza com CLAHE. O desempenho foi medido utilizando as métricas
de precisao, recall e mAP50. Os resultados indicam que o modelo treinado com o
conjunto de dados em LUV obteve o melhor desempenho, alcancando, na tarefa de
detecgao, 97,60% de precisao, 95,60% de recall e 98,30% de mAP. Na segmentacio,
a mesma abordagem atingiu 84,60% de precisao, 82,80% de recall e 84,80% de mAP,
superando os demais modelos. Conclui-se que a arquitetura YOLOv11 é eficaz para
a tarefa e que a escolha do pré-processamento é um fator decisivo, com o espaco
de cores LUV se mostrando superior ao dissociar a lumindncia da crominancia e
minimizar interferéncias de iluminacao.

Palavras-chave: Tuberculose; Baciloscopia de escarro; YOLOv11; Visao Compu-
tacional.



Abstract

Tuberculosis remains a serious global public health problem, and its most com-
mon diagnostic methods have limitations in speed and accuracy. In this context,
Computer Vision and Deep Learning approaches emerge as promising alternatives
to automate and optimize the detection of Mycobacterium tuberculosis, the bacte-
rium that causes the disease. The main objective of this work was to propose and
evaluate a computational method for the automated detection and segmentation of
Tuberculosis bacilli in smear microscopy images, using the YOLOv11 architecture
and investigating the impact of different color preprocessing strategies. For this, a
public dataset of microscopy images was used, organized into four distinct sets: (a)
original RGB, (b) converted to the LUV color space, (¢) RGB converted to grays-
cale followed by Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE), and
(d) a combination of the LUV color space and grayscale with CLAHE. Performance
was measured using precision, recall, and mAP50 metrics. The results indicate that
the model trained with the LUV dataset achieved the best performance, reaching,
in the detection task, 97.60% precision, 95.60% recall, and 98.30% mAP. In the seg-
mentation task, the same approach achieved 84.60% precision, 82.80% recall, and
84.80% mAP, outperforming the other models. It is concluded that the YOLOv11
architecture is effective for the task and that the choice of preprocessing is a decisive
factor, with the LUV color space proving superior by decoupling luminance from
chrominance and minimizing illumination interferences.
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1 Introducao

A Tuberculose (TB) configura-se como uma doenga de carédter infeccioso, cujo agente
etiolégico é o Mycobacterium tuberculosis (MT). Esta condigdo acomete, de forma pre-
ponderante, os pulmoes, embora possa também atingir outras estruturas organicas, tais
como os rins, o sistema esquelético, o sistema nervoso e os linfonodos. A propagacao da
doenca da-se, majoritariamente, pela via aérea, quando individuos portadores da infeccao
expelem, ao tossir ou espirrar, minusculas goticulas contendo o microrganismo patogénico.
A antiguidade da Tuberculose é atestada por registros histéricos, que revelam indicios da
infeccao em mumias do Egito Antigo, bem como documentagao de seu estudo na Grécia
Classica (MARTINS; MIRANDA, 2020). A TB voltou a figurar como a enfermidade in-
fecciosa de maior mortalidade mundial, ultrapassando a COVID-19, que ocupou tal posto
por um triénio (2020, 2021, 2022). Destarte, a Tuberculose persiste como um relevante
problema de satide ptiblica em escala global (WHO, 2024).

Conforme o relatério global emitido pela Organizagao Mundial da Saide (OMS) refe-
rente ao ano de 2023, a Tuberculose foi responsavel por 1,25 milhdo de fatalidades, sendo
que 161 mil desses ébitos ocorreram em pessoas que conviviam com o HIV (WHO, 2024).
Em territério brasileiro, os indicadores da doencga permanecem em patamares alarmantes.
Levantamentos do Ministério da Satide (MS) revelam a notificacao anual de aproximada-
mente 80 mil novos diagnodsticos da infecgdo e um contingente de cerca de 5,5 mil mortes
atribuidas & TB (BRASIL, 2023). A cada ano, observa-se um agravamento no impacto
dessa enfermidade, impulsionado pelo aumento no ntimero de mortes. Ressalta-se ainda
que a maior concentracao de casos é verificada em nagoes com renda nacional bruta con-
siderada média ou baixa (WHO, 2024).

Nao obstante os progressos na tecnologia terem fomentado o desenvolvimento de no-
vas abordagens para a deteccao e o tratamento da Tuberculose, a aplicacao generalizada
de muitos desses métodos permanece restrita devido aos elevados custos de producao e
implementagao (GIOSEFFI; BATISTA; BRIGNOL, 2022). Entre as ferramentas diag-
nosticas disponiveis, encontram-se o exame microscépico, a radiografia do torax, o teste
tuberculinico, a cultura do MT e o ensaio de liberacao de interferon-gama. Entretanto, a
baciloscopia de escarro (BE), que se fundamenta na andlise microscopica de amostras de
expectoracao dos pacientes, continua sendo a técnica mais difundida.

A identificacdo e a quantificacdo do MT sdo conduzidas por técnicos qualificados,
responsaveis pelo exame de laminas em microscépio (GOMIDE et al., 2023). Embora
este constitua o procedimento padrao, sua efetividade pode ser otimizada, uma vez que
depende de uma avaliagdo manual. Adicionalmente, configura-se como um exame que
requer tempo, meticulosidade e um profissional com vasta experiéncia, sobretudo nas

etapas iniciais da patologia, quando o diagnéstico se torna mais intrincado (RODRIGUES
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et al., 2022).

Em vista do cenario apresentado e alavancados pelo progresso tecnologico, tém sido
propostas diversas metodologias inovadoras para colaborar no enfrentamento da TB e na
otimizacao de sua terapéutica, como é o caso da implementacao da Visdao Computacional
(VC) baseada em Aprendizado Profundo (AP), em inglés Deep Learning. A utilizagao
dessa abordagem tecnoldgica no ambito médico tem se intensificado progressivamente
ao longo dos tultimos anos. No que tange ao diagnéstico da TB, tais métodos podem ser
aplicados para automatizar e refinar a deteccdo do MT em amostras de expectoragao, con-
ferindo ao processo maior acuracia e agilidade. Adicionalmente, estratégias que envolvem
a manipulagao do espago de cores em imagens clinicas tém demonstrado impacto favoravel
no desempenho de redes neurais. Essas abordagens concorrem de maneira expressiva para
a identificacao antecipada da patologia, viabilizando, assim, um manejo terapéutico mais
eficiente.

O presente trabalho emerge da necessidade de aprimorar os métodos de diagnodstico da
TB, superando as limitagoes das técnicas tradicionais, como a BE manual. Neste contexto,
destaca-se como principal diferencial desse trabalho a aplicacao da mais recente arquite-
tura YOLOv11 para a deteccao e segmentacao do MT, conjugada a uma investigacao
minuciosa dos efeitos de distintas técnicas de pré-processamento de imagem. Tal enfoque
metodolégico viabiliza uma avaliacao mais acurada da efetividade desses procedimentos

na automatizacao do diagnoéstico da Tuberculose.

1.1 Objetivos

Alinhado a problematica da otimizacao do diagnodstico da TB, este trabalho tem como
proposito principal investigar e desenvolver uma solu¢ao computacional para a deteccao
automatizada do MT. Para tal, serdao empregadas tecnologias de VC e AP aplicadas a

imagens de BE.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo é propor e avaliar um método computacional inovador,
fundamentado na arquitetura de AP YOLOv11 e em técnicas de pré-processamento de
imagem, para a deteccao e segmentagao automatizada do MT em imagens de BE, visando

contribuir para um diagnéstico mais preciso, eficiente e agil da TB.

1.1.2 Objetivos Especificos
Para alcangar o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

o Avaliar a eficicia da arquitetura YOLOv11 para a detecgao e segmentacao de MT

em imagens de BE.
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o Investigar e analisar comparativamente o impacto de diferentes alteracoes no espago

de cores na performance do modelo de deteccao e segmentacao.

o Validar a eficicia da melhor abordagem de pré-processamento encontrada para a

tarefa de segmentacao precisa dos contornos dos bacilos.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estda organizado em 7 capitulos. Além desta Introducao, o Capitulo
2 apresenta os fundamentos tedricos que embasam a pesquisa; o Capitulo 3 discute os
principais trabalhos relacionados; o Capitulo 4 descreve a metodologia adotada; o Capitulo
5 traz a analise dos resultados obtidos; o Capitulo 6 detalha as produgbes cientificas e
técnicas derivadas deste estudo; e, por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes e sugestoes

para pesquisas futuras.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo visa estabelecer uma base conceitual fundamental para a compreensao
deste projeto. Serdao abordados conceitos-chave que sustentam a estrutura da pesquisa,

como a TB, o Aprendizado de Méaquina e a VC.

2.1 Tuberculose

A palavra “tuberculose” tem origem no latim tuberculum, derivado de tuber (tumor,
em portugués), em referéncia as lesoes caracteristicas que a doenga provoca nos pulmoes
(GIOSEFFI; BATISTA; BRIGNOL, 2022). Trata-se de uma enfermidade milenar, com
registros historicos desde a Grécia e Roma antigas, além de evidéncias em mumias do
Egito antigo, o que comprova sua longa existéncia ao longo da historia da humanidade
(CUNHA et al., 2023).

A TB é uma doenca infectocontagiosa e endémica que acomete, predominantemente,
os pulmoes. Seus sintomas mais comuns incluem tosse seca persistente e dores na regiao
tordcica, podendo levar ao Gbito, caso nio seja tratada adequadamente. E causada pelo
MT, também conhecido como Bacilo de Koch (GIOSEFFI; BATISTA; BRIGNOL, 2022).
A transmissao ocorre principalmente por via aérea, através da inalacao de aerossois con-
taminados expelidos por pessoas infectadas. Essas bactérias apresentam crescimento lento
e possuem afinidade especial pelo tecido pulmonar (MARTINS; MIRANDA, 2020).

A propagacgao da TB esta fortemente relacionada as condigoes socioeconémicas da po-
pulacao. Como outras doengas infecciosas, tende a se disseminar em regioes com alta den-
sidade populacional e infraestrutura urbana precaria (SOEIRO; CALDAS; FERREIRA,
2022). Por essa razao, sua incidéncia é geralmente maior nas periferias dos grandes centros
urbanos, embora possa acometer individuos em qualquer contexto geografico, inclusive
em areas rurais. A partir de 2015, observou-se um aumento continuo no nimero de casos,
possivelmente associado a desaceleracao economica e a redugao de investimentos em poli-
ticas sociais, o que impactou negativamente o bem-estar da populagao (SILVA; GALVAO,
2024).

Conforme a OMS, mais de 10 milhoes de pessoas adoecem de TB a cada ano. Em
2023, foram estimados aproximadamente 10,8 milhoes de casos incidentes, com uma taxa
de 134 casos por 100.000 habitantes. No mesmo periodo, a doenga foi responsavel por cerca
de 1,25 milhao de mortes em todo o mundo (WHO, 2024). Caso as tendéncias atuais se
mantenham sem a implementagao de medidas eficazes, as projecoes indicam que, até 2030,

o controle da tuberculose podera regredir aos patamares criticos observados no inicio dos
anos 2000 (SILVA; GALVAO, 2024).
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2.2 Baciloscopia do escarro

A BE é um exame realizado em laboratério capaz de detectar e quantificar MT em
amostras de escarro. Esse é o exame mais utilizado para detectar as bactérias causadoras
da TB, além de ser comumente realizado para diagnésticos e no tratamento da doenca.
Quando executada de forma correta em todas as etapas, essa técnica permite detectar
grande parte dos casos.

A metodologia mais utilizada na BE é a de Ziehl-Neelsen, uma técnica de coloragao
usada em parasitologia e microbiologia para a deteccao e diferenciacao de varios patogenos.
No processo de coloracao, o esfregaco de escarro é fixado em uma lamina e adicionado em
seguida um corante vermelho (fuscina), absorvido pelo bacilo. Ao aplicar o descolorante
na lamina, somente os bacilos dlcool-dcido-resistentes (BAAR) continuaram com o tom
avermelhado, o que facilita a identificacdo e contagem dos mesmos (BRASIL, 2020).

A Figura 1 apresenta uma fotomicrografia de um esfregago de escarro (obtida de uma
fonte privada) capturada em lamina corada pelo método de Ziehl-Neelsen, evidenciando
a presenca de BAAR. A andlise detalhada da imagem permite inferir a complexidade

inerente ao processo de identificacao e quantificacado manual do MT.

Figura 1 — Fotomicrografia de esfregaco de escarro corado pelo método de Ziehl-Neelsen, evidenciando
BAAR (regides vermelhas na imagem).
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2.3 Visao Computacional

A VC é uma area da TA que capacita sistemas computacionais a extrair, processar e
interpretar informagoes significativas a partir de imagens e videos (SANTOS et al., 2020).
O crescimento desse método deve-se primariamente & superacao de barreiras histéricas: a
dependéncia da intervengao humana, que tornava os processos lentos e suscetiveis a erros,
e as limitagoes de hardware, que restringiam a capacidade e a velocidade do treinamento
de modelos complexos (CONSTANCIO; CARVALHO; TSUNODA, 2022).

As aplicagoes da tecnologia sao vastas e impactam multiplos setores. Em tarefas de
processamento grafico, por exemplo, é utilizada para reconhecimento de objetos, segmen-
tacao de imagens e reconstrucao de ambientes tridimensionais a partir de dados visuais do
mundo real (ZHOU, 2023). No setor da saide, a VC desempenha um papel fundamental
na analise de exames de imagem, auxiliando na detec¢ao de anomalias e contribuindo
para diagnésticos médicos mais rapidos e precisos (LINGINANI; MUDDANA, 2023).

O processo de VC é organizado em uma sequéncia de etapas. Inicia-se com a aquisi¢ao
da imagem, na qual uma imagem bidimensional, tridimensional ou uma sequéncia de
imagens é obtida por sensores. Em seguida, a imagem passa pelo pré-processamento,
uma fase de tratamento para facilitar a identificacdo de objetos, como o destaque de
contornos e formas. Depois, ocorre a extracao de caracteristicas matematicas da imagem,
como textura e formato, e a deteccao e segmentacao para destacar e isolar as regides
de interesse. Por fim, o processamento de alto nivel classifica os objetos em categorias e
valida os dados, convertendo a informagao visual em conhecimento pratico (LEOCADIO
et al., 2021).

2.4 Aprendizado de Maquina

O AM, uma subcategoria essencial da inteligéncia artificial (IA), permite que sistemas
computacionais aprendam a partir de dados sem a necessidade de programacao expli-
cita (LUDERMIR, 2021). Seus algoritmos aprimoram seu desempenho progressivamente
a medida que sao expostos a mais exemplos de treinamento, adaptando-se e extraindo
conhecimento diretamente dos dados (IZBICKI; SANTOS, 2020). Essa area compreende
diversas abordagens, como o aprendizado supervisionado, nao supervisionado e por re-
forgo.

No ambito do AM, o aprendizado nao supervisionado caracteriza-se pela utilizacao de
algoritmos treinados com dados que nao possuem rétulos predefinidos. Nesses cenarios,
os algoritmos operam identificando e agrupando dados a partir das similaridades detecta-
das em seus atributos, estabelecendo conexoes que o préprio algoritmo determina serem
significativas. Uma vez formados esses agrupamentos, torna-se essencial uma andlise sub-

sequente para desvendar o sentido e a relevancia de cada conjunto dentro do dominio do
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problema em estudo (LUDERMIR, 2021).

Para o aprendizado supervisionado, o processo de treinamento depende da disponibili-
zacao de uma resposta esperada para cada exemplo fornecido ao algoritmo. Cada exemplo
é estruturado com base em um conjunto de atributos e sua classe correspondente (ALVES,
2024). A meta do algoritmo é aprender essa relagdo para, entdo, ser capaz de identificar
com precisao a classe de exemplos futuros que ainda nao possuem rétulo. E importante
distinguir que, para rétulos de classe discretos, o desafio é conhecido como classificagao,
enquanto para prever valores continuos, o problema é denominado regressao (LUDER-
MIR, 2021).

J4 as técnicas de aprendizado por reforgo sdo primariamente voltadas para a solugao de
problemas de tomada de decisdo sequencial. Diferentemente de outras abordagens, elas nao
se concentram no aprendizado de representagoes complexas dos dados ou na resolugao de
problemas com alta dimensionalidade (KINOSHITA; MENEGHETTI; BIANCHI, 2022).
Essa é uma técnica de AM que capacita um agente a aprender a tomar decisoes em um
ambiente incerto. Esse aprendizado ocorre por meio do recebimento de reforgos, positivos

ou negativos, em resposta a cada acao executada ao longo do tempo (SALES et al., 2023).

2.4.1 Aprendizado Profundo

O AP é empregado para discernir e modelar relagoes complexas entre dados de en-
trada e as previsoes de saida resultantes. Inspirando-se na organizagao neural do cérebro
humano, esta metodologia consiste em redes de nds interconectados (neurénios artificiais)
que processam informagdes em camadas sucessivas (MARQUES et al., 2022). Diferentes
arquiteturas de AP foram desenvolvidas para otimizar o tratamento de tipos de dados es-
pecificos. Apesar dos desafios inerentes, como a necessidade de grandes conjuntos de dados
e considerdveis recursos computacionais, o potencial transformador do AP na tecnologia

e na resolucao de problemas complexos continua expressivo (HODONOU, 2024).

24.1.1 Rede Neural Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais (RNC), uma classe de algoritmos fundamentada
em AP, sdo predominantemente empregadas no processamento e andlise de imagens. Di-
ferentemente de abordagens convencionais onde a definicado de filtros para extracao de
caracteristicas era um processo manual, as RNCs aprendem esses filtros automaticamente
durante o treinamento (PEREIRA et al., 2025). Sua arquitetura é caracterizada por mul-
tiplas camadas treinaveis, organizadas hierarquicamente. Cada camada é projetada para
extrair caracteristicas progressivamente mais complexas dos dados de entrada, aprovei-
tando as informagoes processadas pelas camadas anteriores. Essa estrutura permite que as
RNCs preservem eficazmente as relagoes espaciais locais dos pixeis, aspecto crucial para
a interpretacao de dados visuais (OLIVEIRA, 2020).
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A arquitetura de uma RNC compreende, essencialmente, trés tipos de camadas que
desempenham papéis distintos: a camada convolucional, a camada de agrupamento (co-
mumente referida como pooling), e a camada totalmente conectada (fully connected layer)
(PEREIRA et al., 2025).

O processamento em uma RNC geralmente se inicia com blocos de camadas convolu-
cionais, que aplicam um conjunto de filtros aprendiveis a imagem de entrada para gerar
mapas de caracteristicas, detectando padroes locais. Entre as camadas convolucionais, ou
ap6s um bloco delas, sao inseridas camadas de agrupamento. Estas tém a funcao de re-
duzir a resolucao espacial dos mapas de caracteristicas, o que contribui para a diminui¢ao
do nimero de parametros e para a criacao de representagoes mais robustas a pequenas
variacoes na entrada. Por fim, as caracteristicas de alto nivel extraidas sao geralmente
achatadas (flattened) e processadas por uma ou mais camadas totalmente conectadas,

que integram as informacoes para realizar a tarefa de inferéncia final, como a classifica-
¢ao. (BARROS et al., 2021).

2.5 Arquitetura YOLO

A arquitetura YOLO (You Only Look Once) representa uma nova abordagem para
a deteccdo de objetos, ao enquadrar a tarefa como um problema de regressao unificado.
Diferentemente de métodos tradicionais baseados em classificadores, que exigem pipelines
complexos e multiplos estédgios, o YOLO processa imagens inteiras em uma tnica avaliagao
por meio de uma unica rede neural Redmon et al. (2016). O sistema divide a imagem
de entrada em uma grade de SxS células. Caso o centro de um objeto recaia sobre
uma célula da grade, esta se torna responsavel por sua deteccao. Cada célula prevé B
caixas delimitadoras (bounding bozes) e suas respectivas pontuagao de confianga. Essas
pontuagoes refletem tanto a probabilidade de um objeto estar contido na caixa quanto a
precisao da predi¢ao da propria caixa (GOMES, 2022).

A Figura 2 ilustra a arquitetura da RNC do YOLO, composta por 24 camadas convo-
lucionais e 2 camadas totalmente conectadas que processam uma imagem de entrada. As
camadas convolucionais extraem caracteristicas da imagem de forma progressiva. Apos a
extragao de caracteristicas, as camadas totalmente conectadas geram o tensor de predi-
¢ao final, que unifica as informacoes de caixas delimitadoras, pontuacao de confianca e

probabilidades de classe para a imagem inteira Redmon et al. (2016).

25.1 YOLOvll

Desde sua concepcgao original, a arquitetura YOLO passou por uma notavel evolu-
¢ao. Com o YOLOv3, Redmon e Farhadi (2018) aprimoraram a detecgdo em miltiplas
escalas, estabelecendo um padrao na industria por anos. Posteriormente, os trabalhos de

Bochkovskiy, Wang e Liao (2020) e Khanam e Hussain (2024) focaram na otimizagao do
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Figura 2 — Arquitetura do modelo YOLO composta por 24 camadas convolucionais, que atuam como
extratoras de caracteristicas, seguidas por 2 camadas totalmente conectadas, que realizam as predicoes
finais. Fonte: (REDMON et al., 2016).

treinamento e da inferéncia, introduzindo um conjunto de heuristicas e melhorias com o
YOLOvV4 e o YOLOV5, conhecidas como 'Bag of Freebies’ e ’Bag of Specials’. Mais recen-
temente, uma mudanca significativa ocorreu com a transi¢ao para abordagens anchor-free,
que simplificam a cabeca de detec¢ao e melhoram o desempenho, uma tendéncia consoli-
dada em versoes como o YOLOvS8 (YASEEN, 2024).

Conforme descrito por Huang et al. (2024), a arquitetura do YOLOv11 introduz ino-
vacoes em seus trés componentes essenciais: o backbone, o neck e a head. O backbone
foi otimizado com a substituicao do médulo C2F pelo C3K2, que aprimora a extracao
de caracteristicas da imagem sem elevar a carga computacional. No neck, a inclusao do
modulo C2PSA atua como um mecanismo de atencao, permitindo que o modelo foque
nas caracteristicas mais pertinentes da imagem. Por fim, a head (cabega de detecgao) foi
redesenhada com uma abordagem desacoplada e anchor-free, onde a regressao de caixas
delimitadoras é feita com convolugoes padrao e a classificacdo de objetos emprega convo-
lugoes de maior eficiéncia, o que resulta em uma reducao de custos computacionais e um

ganho de precisao.

2.6 Meétricas de Avaliacao

A avaliagao do desempenho é um pilar central em projetos de VC, onde métricas objeti-
vas traduzem o desempenho em indicadores numéricos, permitindo uma anélise criteriosa
da eficicia do modelo. Para este trabalho, foram selecionadas trés métricas essenciais,
calculadas automaticamente pelo modelo YOLO durante o treinamento: precisao, recall
e Mean Average Precision (mAP, especificamente o mAP50). Adicionalmente, essas mé-
tricas podem ser obtidas utilizando outras ferramentas do proprio framework YOLO.

As meétricas escolhidas avaliam o desempenho do modelo sob diferentes 6ticas. A Pre-

cisao foca nos acertos do modelo, medindo a proporcao de detecgoes corretas dentre todas
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as detecgoes realizadas. O Recall, em contrapartida, avalia a capacidade do modelo de
nao deixar passar objetos relevantes, medindo quantos dos objetos que realmente estavam
presentes foram encontrados (SOUZA, 2020). Como um modelo pode ter alta precisdo,
mas baixo recall (ou vice-versa), a métrica mAP50 ¢ utilizada como o principal indica-
dor de desempenho. Ela consolida a relacao entre precisao e recall para todas as classes
de objetos em um tnico nuimero, fornecendo uma avaliagdo global e mais completa da

capacidade do modelo de detectar e classificar corretamente.
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3 Trabalhos Relacionados

A busca por automatizar a analise de MT tem impulsionado o uso do AM e do pro-
cessamento de imagens na area da satde. Neste capitulo, serao discutidos os estudos mais
relevantes com abordagens similares a desse trabalho, explorando suas contribuicoes e
limitagoes.

Uma contribuigdao notével no campo foi a de Reis (2022), que explora uma arquitetura
hibrida para a analise de imagens de BE. A solu¢ao emprega o MLP-Mixer como classi-
ficador em conjunto com o detector YOLOv7 (WANG; BOCHKOVSKIY; LIAO, 2022),
uma combinag¢do que busca otimizar tanto a identificacdo quanto a localizacao dos MT.
O desempenho do método foi validado quantitativamente, alcancando um F1l-score de
76,46%, que reflete o balanco entre uma precisao de 81,36% e um recall de 71,36%. Esses
numeros demonstram que o sistema, quando identifica um MT, tende a estar correto,
mas ainda existindo espaco para melhorias em algumas métricas, como o recall, que se
refere a capacidade de encontrar todos os MT presentes na amostra. Este ajuste fino entre
precisao e recall é um desafio comum na area, e os resultados do estudo servem como um
importante ponto de partida, mostrando a viabilidade da abordagem e, ao mesmo tempo,
sinalizando caminhos para trabalhos futuros.

Santos, Brito e Filho (2023), em seu estudo, propuseram uma anélise sistematica para
a deteccao do MT. Um diferencial do trabalho foi a investigacdo aprofundada de como
diferentes componentes afetam o resultado, testando nao apenas os diversos backbones
que compdem a arquitetura, mas também o impacto de quatro espagos de cores (RGB,
HSV, LUV e XYZ). Utilizando um conjunto de dados publico e uma metodologia de
validagao cruzada com k-fold=5, o estudo reportou um Fl-score de 0,774. Um aspecto
particularmente notavel foi o alto recall de 0,925, sugerindo que o modelo é bastante
sensivel e eficaz em localizar a maioria dos MT presentes. Em contrapartida, a precisao
de 0,694 indica um desafio apontado pelos autores, onde a semelhancga entre MT e outros
artefatos nas laminas pode levar a detecgoes falso-positivas.

O trabalho de Lopez (2018) apresentou uma metodologia para a deteccao do MT
que se divide em duas etapas principais, sendo a primeira a classificacao de fragmentos de
imagem e, posteriormente, a deteccao em imagens completas. Uma contribuicao particular
do estudo foi o uso de imagens de foco estendido, a partir das quais o autor construiu
uma base de dados prépria para treinar seus modelos de RNC. Na primeira etapa, de
classificacao de patches, a abordagem demonstrou grande sucesso, com os modelos de duas
e trés camadas convolutivas atingindo uma acurédcia de 99% nos formatos de imagem R-G
e RGB. Na etapa seguinte, que aplica o classificador treinado sobre a imagem inteira por
uma janela deslizante e do algoritmo Non-maximum Suppression, os resultados refletem

os desafios de uma aplicagdo em um cendrio real. Foi obtido um Fl1-score de 68,47%, um
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recall alto de 86,15% e uma precisao mais contida de 56,82%.

Um estudo notavel foi o de Carvalho (2023), que realizou uma andlise abrangente de
técnicas de AP aplicadas a detecgdo de MT em imagens de BE. Os autores avaliaram di-
versas arquiteturas de RNC e métodos de deteccao de objetos, testando-os em miiltiplos
conjuntos de dados, incluindo uma nova base de dados piiblica criada durante a pesquisa.
Dentre as abordagens testadas, a arquitetura Faster R-CNN alcancou o melhor desem-
penho geral, obtendo um F1-Score de até 91,2%, com uma sensibilidade de 98,4% e uma
precisao de 85,1%. Este resultado foi particularmente proeminente quando a arquitetura
foi combinada com uma RNC adicional para a reducao de falsos positivos. Adicionalmente,
estratégias como aumento de dados (data augmentation), particionamento de imagens e
um sistema de votacao para anotagao foram implementadas para otimizar o desempenho
do modelo.

O estudo de Xiong et al. (2018) propos um sistema de IA (TB-AI) baseado em uma
RNC para a detecgdo de MT. Apds um processo iterativo de refinamento do método, o
sistema final alcangou uma alta sensibilidade de 97,94% e uma especificidade de 83,65%.
Este balanco nos resultados evidencia o potencial da ferramenta para reduzir a omissao
de diagnésticos (falsos negativos), mas, ao mesmo tempo, revela sua dificuldade em di-
ferenciar bacilos patogénicos de artefatos ou contaminantes, reforcando a necessidade da
validacao final por um patologista.

A Tabela 1 apresenta um resumo das métricas dos trabalhos expostos anteriormente.

Tabela 1 — Resumo dos principais trabalhos relacionados.

Referéncia Método Dados Utilizados Meétricas Principais
mAP: 74,08%,
Precisao: 81,36%,

MLP-Mixer para classificagao

(REIS, 2022) e YOLOv7 para detecgao Imagens de BE Recall: 71,36%,
F1-Score: 76,46%
ToU: 0,523,
) T . EfficientDet com Imagens de BE Recall: 0,925,
(SANTOS; BRITO; FILHO, 2023) multiplos backbones (espagos de cor diversos) Preciséo: 0,694,

F1-Score: 0,774
Precisao: 56,82%,

£ CNNs para Imagens de BE Recall: 86,15%,
(LOPEZ, 2018) detecgdo automética (foco estendido) F1-Score: 68,47%
(imagens completas)
Faster R-CNN com Tmagens de BE Precisao: 85,1%,
(CARVALHO, 2023) RNC para reducio de Sensibilidade: 98,4%,

(Dataset publico préprio) F1-Score: 91,2%

CNN para detecgao Laminas com coloragao | Sensibilidade: 97,94%,
de MT (TB-AI) Ziehl-Neelsen Especificidade: 83,65%

falsos positivos

(XIONG et al., 2018)

A anélise dos trabalhos apresentados revela um cenério de continua evolugao, com um
foco predominante na detecgdo do MT. Abordagens como Faster R-CNN e as diversas
versoes da arquitetura YOLO mostram-se promissoras para a localizacao de M'T por meio
de bounding boxes. Contudo, um exame mais detalhado das métricas reportadas indica

desafios persistentes. Estudos que alcancam alta sensibilidade frequentemente o fazem em
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detrimento de uma precisao mais baixa, sugerindo que a diferenciacao fina entre os MT e
os artefatos da lamina ainda é complexa.

Neste contexto, a segmentacao de instancia, que consiste na delimitacao precisa do
contorno de cada MT, emerge nao como uma lacuna nao explorada, mas como um passo
adiante para refinar a andlise. Ao gerar uma mascara exata para cada MT, é possivel nao
apenas localizar, mas também extrair caracteristicas morfologicas detalhadas, o que pode
levar a uma identificacdo mais robusta e a reducao de falsos positivos.

Diante disso, o presente trabalho busca avancar em relagao as metodologias anteriores,
propondo um pipeline que visa nao apenas detectar, mas segmentar os MT com maior
precisao. Para tal, esta pesquisa se diferencia em dois eixos principais, sendo a arquitetura
de deteccao e o pré-processamento das imagens.

Em primeira instancia, adota-se uma versao mais recente da arquitetura YOLO, explo-
rando seus avancos para obter uma delimitagdo mais acurada dos patoégenos. Em segundo
lugar, o tratamento das imagens recebe atencao especial, com uma investigacao sistema-
tica sobre o pré-processamento. Esta pesquisa avalia tanto o impacto da conversao para
o espaco de cores LUV, em contraposi¢ao ao tradicional RGB, quanto o efeito de um
pipeline de melhoria de contraste. Este pipeline consiste na conversao da imagem para
escala de cinza e na subsequente aplicacdo da equalizagao de histograma adaptativa por
contraste limitado (CLAHE). Conforme discutido por diversos autores, a variabilidade na
coloragao e iluminagao das ldminas é um desafio recorrente (XIONG et al., 2018; LOPEZ,
2018), e as estratégias aqui propostas visam justamente aprimorar o contraste e reduzir

tais interferéncias, favorecendo um desempenho superior do modelo de segmentacao.
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4 Matérias e Métodos

Neste capitulo, sdo apresentadas todas as etapas realizadas para o desenvolvimento
de um modelo de deteccao e segmentagao de MT, além da andlise do canal de cor mais
adequado para o treinamento. As etapas metodolégicas incluem: (i) aquisigao e organiza-
¢ao da base de dados; (ii) pré-processamento das imagens em diferentes espagos de cor,
gerando novas bases de dados; (iii) treinamento do modelo com os novos datasets; e (iv)

avaliacao dos resultados obtidos. A Figura 3 apresenta um resumo visual dessas etapas.

imagens mascaras

TBImages 6.403 dados
imagens LUV + CLAHE
w § Converséo para LUV e Novo dataset
. Aplicagao do CLAHE
Luv
Novo dataset
CLAHE

Novo dataset
mascaras

Conversdo de bmp para .txt
Cem | o g
Anotagdes
Treinamento com
[—
—

cada dataset
Resultados
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Métricas
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- &+
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Figura 3 — Representacio esquemética do fluxo de trabalho para desenvolvimento e avaliacdo do modelo
de deteccao de MT. As etapas incluem a preparacao dos dados, o pré-processamento por canais de cor,
o treinamento e a avaliacdo de resultados. Fonte: (Autor).
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4.1 Base de Dados

Foi utilizado nesse trabalho imagens de MT. Essa base foi disponibilizada pelo Grupo
de Pesquisa em Reconhecimento e Otimizacao de Padroes da Universidade Federal do
Amazonas - UFAM (SERRAO et al., 2024). O conjunto completo utilizado na pesquisa é
composta por um total de 6.403 arquivos, que se dividem em duas categorias. A primeira
é composta por 2.852 imagens, extraidas dos campos digitais das laminas S01 a S15, todas
no canal de cor RGB. A segunda possui 3.551 imagens, compostas por mascaras binarias.
Essas mascaras funcionam como uma espécie de gabarito, indicando em branco os pixeis
das regides que possuem MT e em preto o background da imagem.

Todas as imagens possuem resolucao de 400 x 400 pixeis, tanto as laminas originais
quanto suas respectivas mascaras. Os arquivos estao no formato BMP (Bitmap), um tipo
de imagem rasterizada amplamente utilizado para armazenar dados visuais digitais sem
compressao. Em termos de organizacao, as imagens sao apresentadas como mosaicos em
grade, contendo 100 sub-imagens com resolugao de 40x40 cada, com uma mistura de areas
com manchas positivas e negativas (com ou sem presenca de MT, respectivamente). A
Figura 4 fornece um exemplo visual de uma imagem da base de dados e juntamente com

sua mascara correspondente.

(a) Imagem de lamina (b) Mascara

Figura 4 — Exemplo visual de uma imagem da base de dados com sua respectiva méscara. O modelo da
esquerda (a) é uma imagem em mosaico com a presenca de MT em algumas sub-imagens. No segundo
modelo (b), é representado a méscara, com regides em branco representando a localizacdo dos MT na
primeira imagem. Fonte: (Autor).

4.2 Pré-processamento

A primeira etapa do pré-processamento consistiu na verificacao e organizacao dos da-
dos. Neste ponto, identificou-se uma inconsisténcia no pareamento entre as imagens e

suas respectivas mascaras em todos os conjuntos (treino, validagao e teste). Para solu-
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cionar essa disparidade, foi aplicado um filtro para remover todos os arquivos que nao
possuiam um par correspondente, garantindo uma relagdo univoca entre cada imagem e
sua mascara.

Apés essa limpeza, a contagem de amostras foi alterada, e o conjunto de teste ficou
com um nimero inferior aos 250 arquivos desejados. A fim de compor um conjunto de teste
robusto com 250 pares, os arquivos faltantes foram remanejados do conjunto de treino,
que possuia o maior volume de dados validados. Ao final desse processo de organizacao, a
base de dados foi consolidada com um conjunto de treino de 2.032 pares imagem-mascara
e um de validacao com 62 pares, além do conjunto de teste finalizado com 250 pares. Essa
organizacao resultou na seguinte distribuicao de dados: 87% para treino, 10% para teste
e 3% para validacao.

Para aprimorar a qualidade das imagens e, consequentemente, o desempenho dos mo-
delos, foram investigadas quatro técnicas de pré-processamento. Esse processo resultou

na criacdo de quatro conjuntos de dados distintos para analise comparativa:

« RGB (Base): Imagens originais, ndo modificadas, no espago de cor RGB.

o LUV: Imagens convertidas para o espago de cor LUV. Esse espago apresenta a
vantagem de desacoplar a luminancia (L) da crominancia (UV), caracteristica que
pode auxiliar na separacao de caracteristicas texturais de estruturas microscépicas

das variagoes de cor.

o RGB + escala de cinza + CLAHE: As imagens originais em RGB foram inicialmente
convertidas para escala de cinza. Esta etapa é fundamental, pois descarta os dados de
cor e permite que o CLAHE atue exclusivamente sobre as varia¢oes de intensidade, o
que € essencial para acentuar os sutis contornos morfolégicos dos MT em relacao ao
fundo. Em seguida, foi aplicado o método *Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization* (CLAHE) para melhorar o contraste local e mitigar os efeitos de

iluminagao nao uniforme.

o LUV + escala de cinza + CLAHE: Abordagem em duas etapas, na qual as imagens
foram primeiramente convertidas para o espago de cor LUV. Posteriormente, essa
representacao em LUV foi transformada em escala de cinza, criando um mapeamento
de luminancia tnico, influenciado pelas propriedades perceptuais do espaco LUV.
Por fim, aplicou-se o CLAHE sobre essa imagem em escala de cinza para realgar o

contraste local.

4.3 Treinamento com modelo YOLOv11

Para a tarefa de deteccao e segmentacao de MT, a arquitetura de RNC selecionada foi

a YOLO. A escolha se baseia no notavel equilibrio entre velocidade de processamento e
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Figura 5 — Efeito de diferentes técnicas de pré-processamento sobre uma imagem amostra do conjunto
de dados: (a) Imagem original no espago de cor RGB; (b) Imagem convertida para o espago de cor LUV;
(c¢) Imagem em escala de cinza obtida apds aplicagdo da técnica CLAHE & imagem RGB; (d) Imagem
em escala de cinza obtida a partir da conversdo da imagem LUV e posterior aplicacio do CLAHE. Fonte:
(Autor).

precisao que a YOLO oferece, tornando-a particularmente eficaz para tarefas de deteccao
de objetos, conforme detalhado na Se¢ao 2.5. Para esse problema, foi empregada a versao
YOLOvV11 (Segao 2.5.1), que se destaca das anteriores por ganhos em acuricia, rapidez
de inferéncia e otimizacao do uso computacional.

Os hiperparametros do treinamento foram ajustados empiricamente com o objetivo
de otimizar o desempenho do modelo. Os valores estabelecidos, detalhados na Tabela 2,
buscaram um equilibrio entre a estabilidade da convergéncia e a eficiéncia computacional.
A taxa de aprendizado, por exemplo, foi complementada por uma etapa de aquecimento
warm-up para estabilizar o inicio do processo. Adicionalmente, para prevenir o overfitting
e otimizar o processo, foi empregada a técnica de parada antecipada (early stopping).
Foi definido um parametro de patience de 20 épocas. Para monitorar a convergéncia e a
estabilidade do processo, foram analisados os graficos da func¢ao de perda gerados pelo
framework de treinamento, permitindo verificar o progresso do aprendizado e identificar
potenciais anomalias.

O trabalho computacional foi dividido em duas maquinas distintas. Para a realiza-
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Tabela 2 — Hiperpardmetros utilizados no treinamento do modelo.

Hiperparametro Valor
Taxa de Aprendizado (Learning Rate) | 3-107*
Epocas de Aquecimento ( Warm-up) 3
Tamanho do Lote (Batch Size) 16
Numero Total de Epocas 200
early stopping 20

¢do do pré-processamento das imagens, foi utilizado um hardware construido com um
processador Intel i5 de 11% geragao, 16 GB de memoédria RAM e um SSD SATA para
armazenamento dos dados. Para a fase de treinamento foi necessario um hardware com
maior poder computacional, sendo conduzida em uma méaquina equipada com uma GPU
NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti, mantendo também um SSD SATA para armazenar os

dados de treinamento.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo, serao apresentados os resultados apds o treinamento de cada modelo
utilizando os quatros diferentes conjuntos de dados. O foco principal serd a analise das
métricas de avaliacao, conforme descritas na Secao 2.6. A andlise considerou quatro va-
riagoes de modelos, treinados com as seguintes bases de dados: (a) RGB, (b) LUV, (c)
RGB em escala de cinza + CLAHE e (d) LUV em escala de cinza + CLAHE. Essa abor-
dagem permite avaliar de forma clara a influéncia de cada técnica de pré-processamento

no desempenho do modelo.

5.1 Auvaliacdo de Desempenho da Deteccdo e Segmentacao

A Tabela 3 apresenta os resultados da deteccao de MT em imagens de BE. Durante
o treinamento, as técnicas descritas na Se¢do 4.2 foram aplicadas para determinar qual
representacao de cor melhor se adequa a metodologia do estudo. Os resultados indicam
que o espaco de cores LUV se destacou por atingir as métricas mais altas, com uma
precisao de 97,60%, recall de 95,60% e um mAP de 98,30%.

Tabela 3 — Métricas das predigoes de caixas delimitadoras (bouding bozes)

Base de dados Precisao | Recall mAP
RGB 97,30% 95,30% | 97,90%
LUV 97,60% | 95,60% | 98,30%

RGB + escala de cinza + CLAHE | 84,00% | 85,40% | 89,00%
LUV + escala de cinza + CLAHE | 89,30% 81,10% | 88,20%

A anélise das métricas mostrou um desempenho superior para o modelo treinado com
o dataset em LUV, que superou as outras abordagens em precisao, recall e mAP. Isso
pode ser atribuido a forma como o LUV processa a imagem, separando a luminancia da
cromaticidade, reduzindo assim a interferéncia da iluminacao e aprimorando a diferen-
ciagdo das estruturas morfolégicas dos MT. Embora o conjunto de dados no espago de
cores RGB tenha produzido métricas ligeiramente inferiores, a diferenca minima sugere
que a conversao para LUV serviu para refinar a detecgdo, aumentando a precisdao sem
comprometer a sensibilidade geral do modelo. Por outro lado, as abordagens que apli-
caram a conversao para escala de cinza seguida pela técnica CLAHE resultaram em um
desempenho inferior. Isso ocorreu tanto com a base de dados derivada do RGB quanto
com a derivada do LUV.

A Tabela 4 apresenta os resultados da segmentacao MT. Observa-se que o conjunto

de dados utilizando o espaco de cores LUV obteve o melhor desempenho geral, atingindo
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uma precisao de 84,60%, um recall de 82,80% e um mAP de 84,80%), superando os valores

obtidos com o conjunto de dados baseado em RGB.

Tabela 4 — Métricas das segmentacoes realizadas pelos modelos

Base de dados Precisao | Recall mAP
RGB 83.50% 81.50% 83.70%
LUV 84.60% | 82.80% | 84.80%

RGB + escala de cinza + CLAHE | 71.50% 72.70% | 74.50%
LUV + escala de cinza + CLAHE | 70.80% | 64.30% | 65.70%

Na segmentagao, o modelo treinado com o espago de cores LUV manteve as métricas
elevadas, reforcando a hipétese de que a separagdo da lumindncia e da cromaticidade
melhora a definicdo dos contornos dos MT, permitindo uma segmentacao mais precisa.
No entanto, a aplicagdo da conversao para escala de cinza seguida pela técnica CLAHE
teve um impacto consistentemente negativo, levando a uma redugao significativa em todas
as métricas de segmentacao. Esse comportamento, observado tanto no fluxo que partiu
do RGB quanto no que partiu do LUV.

A principal causa para essa queda de performance nos modelos que utilizam escala
de cinza unido com o CLAHE é, muito provavelmente, a remoc¢ao da informacao de cor
durante a conversao para escala de cinza. O método de coloracao Ziehl-Neelsen, base
do diagnéstico visual, utiliza a cor vermelha como o principal diferenciador dos MT.
Ao eliminar essa caracteristica, o modelo foi forcado a basear-se apenas em atributos

morfologicos e de textura, que sao menos distintivos.

5.2 Estudos de Caso

Neste estudo de caso, uma avaliacao visual das detecgoes e segmentagoes de MT foi
conduzida para validar a precisdo dos modelos na identificacio de MT pequenos e de
baixa opacidade. A andlise foi realizada utilizando uma imagem do conjunto de dados
caracterizada por MT de tamanho pequeno e baixa visibilidade, possibilitando levar a
imprecisoes nas previsoes. Os resultados foram comparados visualmente entre os quatro
conjuntos de dados utilizados no treinamento: (a) RGB, (b) LUV, (¢) RGB + escala de
cinza + CLAHE e (d) LUV + escala de cinza + CLAHE.

A Figura 6 apresenta os resultados de deteccao e segmentacao de MT obtidos a partir
dos diferentes conjuntos de dados. O modelo treinado com o conjunto de dados no espaco
de cores LUV obteve o melhor desempenho, detectando 51 MT de um total de 52. Em
comparagao, o modelo treinado com o conjunto de dados RGB também detectou 51 MT,
demonstrando desempenho semelhante. O modelo treinado com o conjunto de dados LUV

+ escala de cinza + CLAHE detectou o mesmo niimero dos modelos anteriores, enquanto
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o modelo utilizando RGB + escala de cinza + CLAHE apresentou o pior desempenho,
detectando 46 MT.

Além de analisar o nimero de detecgoes feitas por cada modelo, as pontuagoes de
confianca de predi¢ao também foram examinados para avaliar a confiabilidade de cada
abordagem na deteccao de MT pequeno ou de baixa visibilidade. O modelo treinado com o
canal de cores LUV mostrou uma ligeira redugao na confianga, com valores nao excedendo
90%. Da mesma forma, na tarefa de segmentacdo, alguns MT nao foram totalmente
identificados. O modelo baseado no canal de cores RGB produziu resultados comparaveis,
embora algumas predigoes tenham pontuacoes de confianga muito baixos e dificuldades
na segmentagao dos MT. O modelo treinado com o conjunto de dados LUV + escala de
cinza + CLAHE exibiu uma ligeira diminuicao nos valores de confianca em comparacao
com os modelos anteriores, além de perder alguns MT e produzir detec¢oes duplicadas do
mesmo MT. O modelo baseado em RGB + escala de cinza + CLAHE enfrentou desafios
significativos tanto na detec¢do quanto na segmentacao, com pontuagoes de confianca

extremamente baixos.

I
——
Imagem com

segmentacgdes reais

" (d) LUV + escala de cinza + CL

(c) RGB+ escala de cinza + CLAHE AHE

Figura 6 — Comparagao visual das detecgoes e segmentagdes nas diferentes bases de dados

Esses resultados demonstram que, enquanto as métricas quantitativas sugerem um
6timo desempenho geral, a andlise qualitativa expde que o modelo tem limitagoes em
identificar MT com caracteristicas mais desafiadoras. Essa questao pode afetar direta-
mente a aplicabilidade da ferramenta na pratica, como em cenarios clinicos, onde a de-

tecgao precisa de MT pequenas ou de baixa visibilidade é essencial para um diagnéstico
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confiavel. Portanto, os resultados indicam que, para avancar, existe a necessidade de me-
lhorias. Futuros trabalhos podem explorar otimizagoes no treinamento do modelo, como
o uso de técnicas de aumento de dados mais direcionadas para simular casos complexos,
além de ajustes na arquitetura da rede e a incorporacao de métodos de segmentacao mais

avangados.
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6 Producao Cientifica e Técnica

O desenvolvimento deste trabalho transcendeu a andlise teérica e a experimentacao,
resultando em produgoes cientificas e tecnoldgicas tangiveis que fortalecem a relevancia
e o impacto da pesquisa. Como fruto deste esforco, foram submetidos artigos a veiculos
académicos e realizados registros de propriedade intelectual dos sistemas computacionais

desenvolvidos.

6.1 Artigos Cientificos Submetidos

Com o objetivo de disseminar os resultados obtidos e contribuir com o avanco da
comunidade cientifica, foram elaborados e submetidos dois artigos a veiculos de prestigio,

atualmente em processo de avaliacao por pares:

o« Metodologia Automatica para Classificacao de Bacilos Utilizando a Ar-
quitetura Faster R-CNN: Submetido a Revista de Sistemas de Computagao
(RSC). Este artigo aprofunda a investigagao sobre a classificagao de MT, validando

a eficacia de arquiteturas de RNC no contexto do diagnostico automatizado da TB.

e Multitask Learning Based on YOLOv11l for Automatic Detection and
Segmentation of Tuberculosis Bacilli in Sputum Smear Microscopy: Sub-
metido a Conferéncia Brasileira sobre Sistemas Inteligentes (BRACIS). Este tra-
balho apresenta a principal contribuicao desta monografia, detalhando a aplicacao
inovadora da arquitetura YOLOv11 em uma abordagem de aprendizagem multita-

refa, com foco na detecgao e segmentacao simultanea de MT.

6.2 Registros de Software Produzidos

Visando a protecao da propriedade intelectual e ao reconhecimento da inovacao tecno-
légica gerada, foram realizados os registros dos softwares desenvolvidos junto ao Instituto
Nacional da Propriedade Industrial (INPI). Tais registros ndo apenas asseguram os direi-
tos autorais sobre os programas, como também atestam o potencial de aplicacao pratica
e o carater inovador das solugdes propostas.

Até o momento, foram obtidos os seguintes registros oficiais:

o TbKoch: Plataforma voltada ao diagnostico automatizado da tuberculose e a gestao

de pacientes.

« TBKoch API: Interface programavel para predicao de tuberculose com uso de
técnicas de AP.



Capitulo 6. Produgio Cientifica e Técnica 35

A formalizagao dessas producoes evidencia que este trabalho nao apenas gerou conhe-
cimento cientifico relevante, como também resultou em solugoes tecnolégicas com poten-
cial de impacto direto na area da satide, especialmente na otimizacao do diagnostico da

tuberculose.
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7 Conclusao

Este trabalho partiu da necessidade de aprimorar o diagnéstico da TB, propondo uma
abordagem computacional baseada em VC e AP para superar as limitagoes das técnicas
manuais. Para isso, foi desenvolvido e avaliado um método de deteccao e segmentagao
automatizada do MT, utilizando a moderna arquitetura YOLOv11 em conjunto com uma
investigagao sistematica sobre o impacto de diferentes esquemas de cores no desempenho
do modelo.

Os objetivos propostos para esta pesquisa foram plenamente alcancados. Primeira-
mente, avaliou-se a eficacia da arquitetura YOLOv11, que demonstrou alto desempenho,
com o modelo treinado em LUV atingindo 97,60% de precisao na deteccao e 84,60% na
segmentacao. Em segundo lugar, investigou-se o impacto dos esquemas de cores, confir-
mando que a representacao LUV foi superior as demais, inclusive ao tradicional RGB e
as abordagens com CLAHE. Por fim, validou-se a abordagem LUV como a mais eficaz
para a segmentacao precisa dos MT, reforcando as hipdteses iniciais do estudo.

A principal contribuicdo deste trabalho para a academia e para a tecnologia reside em
trés pilares. Primeiro, a validagao da arquitetura de ponta YOLOv11 para a tarefa espe-
cifica de andlise de imagens de BE, fornecendo um novo benchmark de desempenho para
a comunidade. Segundo, a demonstracao de uma abordagem eficiente de aprendizagem
multitarefa, na qual um tnico modelo realiza simultaneamente a deteccao e a segmenta-
¢ao, otimizando o processo computacional. Por fim, este estudo transcendeu a teoria ao
gerar produtos concretos, como a submissao de artigos cientificos a veiculos qualificados
e o registro de dois softwares (“TbKoch” e “TBKoch API”) junto ao INPI, o que atesta
o carater inovador e o potencial de aplicagao pratica da solucao desenvolvida.

Apesar dos resultados promissores, reconhece-se que o modelo apresentou limitagoes
na identificacao de MT de baixa visibilidade, conforme observado na andlise qualitativa.
Diante disso e dos avancos alcancados, abrem-se caminhos para futuras investigacgoes.

Sugere-se:

o Otimizacao do treinamento com o uso de técnicas de aumento de dados mais direcio-

nadas para simular casos desafiadores, como MT pequenos ou com pouca coloragao.

« Exploracao de outras técnicas de pré-processamento que possam realcar o contraste

sem descartar a crucial informagao de cor.

» Validacao do modelo em conjuntos de dados de diferentes fontes e laboratorios para

testar sua capacidade de generalizacao.

o Realizacao de um estudo de validacao clinica, comparando o desempenho da ferra-

menta com o de técnicos de laboratério em um fluxo de trabalho real.
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Conclui-se, portanto, que este trabalho cumpre seu papel ao oferecer uma solugao
tecnoldgica robusta, validada e com potencial de impacto real, contribuindo com um

passo significativo para a automagao e democratizacao do diagndstico da TB.
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