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Resumo

As infecgbes parasitarias intestinais representam um problema de satide global, especialmente
em regioes com condi¢oes sanitarias precarias e zonas tropicais. Segundo a Organizacao
Mundial da Satde (OMS), estima-se que 1,5 bilhdo de pessoas sejam afetadas por
essas infecgoes. O diagnostico manual, realizado por profissionais que analisam amostras
microscopicas para identificar e classificar ovos parasitarios, é demorado e suscetivel a
erros, principalmente devido a variagao na experiéncia dos profissionais e a presenca de
estruturas parasitarias de pequenas dimensoes ou parcialmente ocultas por impurezas. Para
enfrentar esse desafio, este trabalho propoe uma metodologia baseada em um ensemble que
combina uma arquitetura de detecgao especializada com detectores genéricos refinados em
um conjunto de imagens especifico. A arquitetura personalizada, desenvolvida a partir da
HRNet-W32, incorpora blocos residuais e composicao de perdas intermediarias. Detectores
como Cascade R-CNN, TOOD e CenterNet foram ajustados utilizando o conjunto de dados
Chula-ParasitEgg11. A fusao das detecgoes foi realizada por meio da técnica Weighted
Box Fusion, que integra resultados sem descartar potenciais identifica¢oes relevantes. A
abordagem alcangou desempenho significativo, com F1 Score de 0,945 e mAP[0.5:0.95] de

0,868, demonstrando potencial para automatizar o diagnéstico com precisao e eficiéncia.

Palavras-chave: Detecgao, Ovos de Parasito, Imagens de Microscopio, Ensemble, Rede

Neural Convolucional.



Abstract

Intestinal parasitic infections represent a global health problem, especially in regions
with precarious sanitary conditions and tropical areas. According to the World Health
Organization (WHO), it is estimated that 1.5 billion people are affected by these infections.
The diagnostic manual, carried out by professionals who analyze microscopic samples to
identify and classify parasitic eggs, is time-consuming and susceptible to errors, mainly
due to variation in professionals’ experience and the presence of small parasitic structures
or those partially hidden by impurities. To address this challenge, this work proposes
an ensemble-based methodology that combines a specialized detection architecture with
generic detectors refined on a specific image set. The custom architecture, developed
from HRNet-W32, incorporates residual blocks and loss composition. Detectors such as
Cascade R-CNN, TOOD and CenterNet were fine-tuned using the Chula-ParasitEggl1
dataset. The fusion of detections was carried out using the Weighted Box Fusion technique,
which integrates results without discarding possible relevant identifications. The approach
achieved significant performance, with an F1-Score of 0.945 and mAP[0.5:0.95] of 0.868,

demonstrating the potential to automate diagnosis accurately and efficiently.

Keywords: Detection, Parasite Eggs, Microscope Images, Ensemble, Convolutional Neural
Network.
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1 Introducao

A Parasitose Intestinal (PI) é uma doenca causada por parasitos que se alojam no
intestino e se reproduzem através da disposigao de ovos (FOCACCIA, 2005). As PI podem
ser causadas por diversos micro-organismos e parasitos, podendo ser amebas, bactérias
e helmintos ou geo-helmintos (Ascaris lumbricoides, Trichuris trichiura, Ancylostoma
duodenale e Necator americanus) (FOCACCIA, 2005; PINTO, 2011). A contaminagao
ocorre por ingestao de agua ou alimentos contaminados com o parasito, ou ovos do
parasito (PINTO, 2011). Portanto, regides com baixas condigbes sanitdrias tendem a
apresentar maiores indices de infeccao. Além disso, é mais prevalente em regides tropicais
e subtropicais (HABIB et al., 2021; HOTEZ, 2021).

Isto torna as PIs um problema de satude global. A Organizacao Mundial da Satude
(OMS), estimou cerca de 1,5 bilhdo de pessoas infectadas por geo-helmintos em todo o
mundo, isto equivale a 24% da populagdao mundial (OMS, 2023). Conforme o relatério
da Organizagdo Mundial de Satude, em 2018, a malaria, causada pelo Plasmodium, pode
provocar 400 mil mortes (ORGANIZATION et al., 2018). Especificamente sobre a Ascaris
lumbricoides, o Centro de Controle e Prevengao de Doengas (CDC) estima que entre 807

milhoes e 1,2 bilhdo de pessoas em todo o mundo estejam infectadas (CDC, 2024).

O Brasil configura-se como uma regiao de risco para doencas parasitarias devido
a conjungao de fatores geogréficos e socioeconémicos. Sua localizacdo em zona tropical
favorece a proliferacdo de patdgenos, cenario agravado por deficiéncias estruturais no
saneamento basico, especialmente em areas rurais. Dados do Censo Demografico de 2022,
realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), revelam que somente
64,69% dos domicilios nacionais possuem acesso a rede de esgoto, com disparidades
regionais criticas: na regiao Norte, esse indice cai para 24,51%. Essa precariedade na
cobertura sanitaria, associada a condigbes ambientais propicias, evidencia a vulnerabilidade
epidemiologica do pais, exigindo abordagens intersetoriais para mitigacao de riscos a saude

publica.

Estudos epidemiolégicos reforcam essa realidade. Em 2001, Prado et al. (2001)
identificou uma taxa de infeccao de 66,1% em criancas em Salvador, Bahia. Uma década
depois, Belo et al. (2012) reportou 29% de prevaléncia em amostras de criancas de Sao
Joao del-Rei, Minas Gerais, com énfase em infec¢bes em escolas de zonas rurais. Mais
recentemente, Alves et al. (2023) evidenciaram altos indices de contaminagdo por geo-
helmintos em Porto Velho, Rondonia, corroborando a persisténcia do problema. Em uma
andlise abrangente, Mesquita et al. (2021) destacaram, por meio de revisdo sistemética,

a disseminacgao nacional de infec¢Ges por geo-helmintos, reforcando a necessidade de
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estratégias integradas de controle.

Embora seja uma capital, Sao Luis do Maranhao apresenta altas taxas de PI em
criangas. O estudo Silva (2018), conduzido em trés escolas da rede publica de ensino
fundamental da cidade, identificou taxas de infeccao de 65% por Ascaris lumbricoides, 30%

por Trichuris trichiura e 80% por Ancylostoma duodenale.

Estes dados sdo mais impactantes ao se considerar que as PI em criancas apresentam
maiores danos do que em adultos, sendo possivel atrasar tanto o desenvolvimento fisico como
o cognitivo, além de aumentar o risco de mortalidade infantil devido a imunodeficiéncia
(PAPIER et al., 2014). A progressao da doenga pode causar anemia, diarreia, dor abdominal

e, em casos mais avancados, obstrucao intestinal, que requer intervencao cirirgica.

O diagnostico ¢é essencial para garantir uma melhor qualidade de vida. Este ¢ feito
via exame parasitoldgico de fezes utilizando um microscépio para observacao direta. A
técnica utilizada no preparo da amostra pode variar, porém, todas se baseiam na analise
microscépica das amostras em busca de ovos de parasito (PINTO, 2011; BRASIL et al.,
2018). Isto é feito, pois os helmintos depositam uma alta quantidade de ovos diariamente.
A Ascaris lumbricoide fémea produz diariamente cerca de 200.000 ovos (PINTO, 2011).

As técnicas mais comuns de preparo de amostras de diagnosticos de PI sao: Método
Direto (BRASIL et al., 2018), Sedimentacao (BRASIL et al., 2018) e Método de Kato-Katz
(KATZ; CHAVES; PELLEGRINO, 1972).

O Método Direto se baseia no preparo de um esfregago de uma pequena quantidade
de fezes em uma lamina com salina. Para uma melhor visualizacao, pode-se adicionar
lugol (combinacao de Iodo Metaloide e lodeto de Potassio). Apesar de ser uma técnica
econdmica e pouco trabalhosa, exige maior experiéncia do profissional, pois nao aplica
nenhum enriquecimento de contraste para destacar os ovos de parasito (BRASIL et al.,
2018).

Ja a Sedimentacao ou Método de HPJ (Hoffman, Pons e Janer) dilui 3 gramas
de fezes em agua, e executa uma filtragem utilizando uma gaze dobrado. Esta filtragao é
repetida até que o liquido filtrado esteja claro. Entao, uma amostra do sedimento filtrado
na gaze é coletada utilizando uma pipeta e colocada entre a lamina e a laminula (BRASIL
et al., 2018). Apesar de utilizar mais material e tempo, esta técnica apresenta sensibilidade

superior ao método direto, sendo ideal para ovos de helmintos e cistos de protozoarios.

Por ultimo, o Método de Kato-Katz possui sensibilidade igual ou superior aos
métodos anteriores. A técnica envolve a seguinte sequéncia de etapas: uma amostra fecal é
colocada sobre papel absorvente, sobre a qual é pressionada uma malha de nailon para
filtrar as fezes. Em seguida, utilizando uma espatula, as fezes que passam pela malha
sao coletadas e depositadas em uma placa quantificadora, formando um pequeno cilindro.

Esse cilindro é entdo coberto com uma laminula de papel celofane previamente embebida
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em solucao diafanizadora (FERREIRA; CARVALHO, 1972). Posteriormente, a lamina é
invertida e pressionada contra papel filtro. Por fim, a lamina ¢é colocada em uma estufa por
4 horas para secagem ((SEVIR); (COVAT); (CEVET), 2022). Neste método, o niimero de
ovos contados é multiplicado pelo fator 24, resultando no niimero de ovos por grama. Os

métodos descritos preparam laminas que sao analisadas em um microscopio 6ptico.

O preparo da amostra é importante para uma boa analise. Porém, o bom preparo
nao impede que artefatos indesejados estejam presentes na amostra. Na Figura 1 nota-se a
presenca de manchas decorrentes do processo de preparo. Observa-se que na amostra de
Trichuris trichiura as manchas estao sobre o ovo. Essa sobreposicao dificulta a deteccao da
PI pelo técnico laboratorial, causando falsos negativos no diagnoéstico. Isso pode ser mais
propenso a infecgoes com escassez ou inconstancia da eliminagao de ovos e em infecgoes
leves (GOMES, 2022). Adicionalmente, os ovos de um mesmo parasito podem apresentar

diferentes formas e texturas a depender do seu estado, como pode ser observado na Figura
2.

Estes fatores exigem que o técnico laboratorial tenha memorizado as caracteristicas
morfolégicas e suas variagoes de diversas espécies de parasitos. O que torna o diagndstico
preciso uma tarefa desafiadora (ANANTRASIRICHALI et al., 2022).Se tratando assim
de uma tarefa de memorizacdo e repeticdo. Deste modo, esfor¢os na area de visao

computacional sdo feitos para automatizar essa tarefa.

1.1 Definicdo do Problema

Métodos baseados em aprendizado de maquina com extragao manual de caracteristicas

e em aprendizagem profunda foram propostos e obtiveram resultados promissores.

A localizagao automatica de ovos de parasitos em imagens de microscopio foi
inicialmente, entre 2001 e 2015, tratada na literatura como um problema de classificagao.
Nessa abordagem, técnicas de segmentacao eram utilizadas para extrair os ovos, seguidas
por modelos de redes neurais para classifica-los. Com os avancgos no aprendizado profundo
e nas redes neurais convolucionais, essa abordagem evoluiu para um problema de detecgao
de objetos. Além disso, o desenvolvimento de redes de deteccao baseadas em aprendizado
profundo consolidou o paradigma de deteccao de objetos como o padrao predominante.
Uma revisao da literatura (KUMAR et al., 2023) destaca como detectores baseados em

aprendizado profundo superaram as técnicas tradicionais de aprendizado de maquina.

Apesar dos avancos e esforcos para automatizar a deteccao de ovos de parasitos,
ainda existem lacunas importantes a serem exploradas. Uma das principais ¢ a auséncia
de uma métrica consolidada para avaliar o desempenho dos modelos. Embora o mean
Average Precision (mAP) seja amplamente utilizado na detec¢ao de objetos, trabalhos

recentes adotam o F'I Score, uma métrica tradicionalmente empregada na classificacao.
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Figura 1 — Amostras por microscopio de ovos de helmintos.

Ascaris lumbricoides Paragonimus spp Hookworm egg

Trichuris trichiura Taenia spp Trichuris trichiura

Fonte: Anantrasirichai et al. (2022)

No entanto, o F'I Score apresenta limitagoes significativas, pois nao considera a confianca
das detecgoes. Dessa forma, erros com baixa confianga recebem a mesma importancia que
erros com alta confianca, dificultando uma avaliacao do desempenho. O destaque dado ao
F1 Score na literatura recente esta principalmente associado ao desafio Anantrasirichai et

al. (2022), realizado em 2022 que o utilizou como uma das métricas.

A segunda lacuna encontra-se na auséncia de de arquiteturas especificas para
deteccao de ovos de parasito. Pode-se notar, na literatura recente, o uso de modelos de
deteccao de proposito geral para a automacao da tarefa. Isso indica uma dificuldade em
superar o atual estado-da-arte. Portanto, foca-se na combinagdo de multiplos detectores a

fim de suprimir erros especificos de um modelo. Destacam-se os modelos de caracteristicas
em multiplas escalas (AUNG; SRITHAWORN; ACHAKULVISUT, 2022) e modelos
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Figura 2 — Estados de um ovo de Ascaris lumbricoides.

L
_‘l

(B )
Decorticado Infértil

Fonte: Pinto (2011)

baseados em transformer (RUIZ-SANTAQUITERIA et al., 2022; PEDRAZA et al., 2022).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em construir uma arquitetura especifica
baseada em caracteristicas de alta resolucao para deteccao automatica de ovos de parasito
em imagens de microscopio. Dessa forma, acelerando o processo de diagnostico e auxiliando

profissionais menos experientes.

Especificamente, este trabalho busca os seguintes objetivos especificos aplicados
ao problema de deteccao de ovos de parasito em amostras fecais usando imagens de

microscopio:
o Analisar as dificuldades especificas das imagens de ovos de parasito em microscopio
a fim de desenvolver modelos de aprendizado profundo;

« Utilizar técnicas de redes convolucionais para extracao de caracteristicas de alta

resolucao;

» Propor estratégias para construgao e treinamento de arquiteturas robustas utilizando

transferéncia de aprendizado;
o Analisar o impacto de preprocessamentos na deteccao de ovos de parasito;
» Validar os métodos propostos por experimentos em imagens microscopicas;
o Combinar os resultados de multiplos detectores a fim de reduzir falsos negativos;

o Comparar os resultados dos métodos propostos com a literatura conhecida utilizando

as principais métricas de deteccao de objetos;
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Esta dissertagao se concentra na investigacao de caracteristicas em alta resolucao,
visando superar as limitacoes dos detectores tradicionais na identificacdo de objetos
menores, além de possibilitar o treinamento de uma rede robusta e eficiente baseada nessas

caracteristicas.

1.2.1 Questbes de Pesquisa
Para reforcar o cumprimento dos objetivos estabelecidos para esta dissertacao,
busca-se responder as seguintes questoes de pesquisa:
« Q1: E mais eficaz adicionar estdgios extras na High-resolution networks (HRNet) do

que simplesmente aumentar o niimero de canais nos estagios originais da rede?

e Q2: A utilizacao de perdas intermediarias na composicao da perda total contribui

para um treinamento mais estavel em redes profundas?

¢ Q3: A deteccao de ovos de parasito em imagens de microscépio pode ser aprimorada

pela combinacao de multiplos modelos em um ensemble?

o Q4: A utilizagao de caracteristicas em alta resolucao proporciona melhor sensibilidade

de ovos menores?

1.2.2 Contribuicoes

Destacam-se como principais contribuicoes desta dissertacao:

o Construgao de uma arquitetura convolucional de alta resolucao para deteccao de

ovos de parasito pequenos, especificamente:

— Adaptacao da arquitetura HRNet adicionando multiplos estagios seguidos apods
o fim da rede;
— Composigao da funcao de perda somada ao longo dos estagios da rede para

garantir um treinamento uniforme;

Esta pesquisa resultou na publica¢ao do trabalho Bessa, Junior e de Almeida (2025)
como primeiro autor na conferéncia HCist — International Conference on Health and

Social Care Information Systems and Technologies.

1.3 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:
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o O Capitulo 2 trata da fundamentacao tedrica das técnicas utilizadas. Sao abordados
conceitos fundamentais de processamento de imagens médicas, processamento de
imagens de microscopio, teorias de Aprendizado Profundo e Redes Convolucionais e

Deteccao de Objetos.

o O Capitulo 3 descreve trabalhos relacionados ao tema, apresentando seus métodos,
métricas, base de imagens e resultados para detecgao de ovos de parasito em imagens

de microscépio.

« O Capitulo 4 apresenta as etapas adotadas que compoem a metodologia proposta

para este trabalho.

o O Capitulo 5 trata sobre os resultados obtidos e discussoes em relagao aos experimentos

realizados.

o O Capitulo 6 apresenta as consideracoes finais sobre os resultados e trabalhos futuros

e os artigos cientificos resultantes da pesquisa.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo aborda conceitos e fundamentos essenciais em visdo computacional,
matematica e medicina. Ele se inicia com um estudo na area médica de parasitologia, com
foco especifico em ovos de parasitos. Em seguida, apresenta os fundamentos matematicos
do aprendizado de méaquina e, por fim, conclui com uma andlise aprofundada da aplicagao

da aprendizagem profunda em visao computacional para detecgdo de objetos.

2.1 Parasitoses

O parasitismo pode ser definido da seguinte forma:

O parasitismo ¢ a relagdo desarmonica entre espécies diferentes, sendo que
um (parasito) se beneficia retirando os meios para sua sobrevivéncia, podendo
prejudicar o outro (hospedeiro) (PINTO, 2011)

Os ovos de parasitos sao conhecidos como a forma infectante do parasito, sendo
responsaveis por sua penetragdo no organismo. Apds eclodirem, eles dao origem aos
parasitos propriamente ditos, que, por sua vez, depositam novos ovos no hospedeiro. Dessa
forma, a contaminagao por ovos de parasitos pode ser caracterizada como uma doenca
infecciosa, uma vez que envolve a penetracao, o desenvolvimento e a multiplicagao de um
agente no organismo (PINTO, 2011).

Embora a parasitologia seja um campo vasto de estudo, esta se¢ao concentra-se
no estudo das parasitoses causadas por helmintos. Essas formas demandam diagnéstico
por meio de imagens microscopicas, abrindo possibilidades para a aplicagao de técnicas de

visao computacional.

2.1.1 Helmintos

Os helmintos sao organismos pertencentes a dois filos distintos: os Platelmintos
(vermes achatados) e os Nematelmintos (vermes cilindricos). Portanto, o termo nao se
limita a um tnico filo, mas abrange ambos (DOLABELLA; BARBOSA, 2011).

Na parasitologia humana, as classes de Platelmintos mais relevantes sao Trematoda
e Cestoda. No Brasil, os principais representantes da classe Trematoda sao os parasitos
Fasciola hepatica e Schistosoma mansoni, presentes amplamente por todo o territério
nacional (DOLABELLA; BARBOSA, 2011). Na classe Cestoda, destaca-se Taenia solium,

cuja infeccao estd associada ao consumo de carne bovina contaminada. Ja no filo dos
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Nematelmintos, existem outros parasitos importantes para a parasitologia humana, como

Ascaris lumbricoides e Ancylostoma duodenale.

Os helmintos sao amplamente conhecidos por utilizarem o corpo humano como
hospedeiro para completar seu ciclo de vida, causando diversas doencas. Esses parasitas se
instalam, predominantemente, no intestino humano, onde obtém nutrientes, reproduzem-se
e produzem ovos. Esses ovos sao eliminados com as fezes do hospedeiro, atuando como
agentes de dispersao, facilitando a contaminacao de novos hospedeiros e a perpetuacao do

ciclo infeccioso.

A ascaridiase é uma doenca provocada pela infeccdo com o nematoide Ascaris
lumbricoides, popularmente conhecido como lombriga. Por ser um geo-helminto, a transmissao
ocorre por meio do contato com solo, 4gua ou alimentos contaminados, onde os ovos vao
para o intestino delgado e eclodem. Essa infeccao é considerada perigosa devido a elevada
capacidade de locomocao do parasito e ao seu porte significativo, podendo atingir até
40 cm de comprimento e 6 mm de diametro. Essas caracteristicas aumentam o risco de
obstrucao intestinal no hospedeiro, uma condicao grave que, em muitos casos, requer

intervencao cirurgica.

Em média, estima-se que cada hospedeiro abrigue entre 4 e 16 dscaris, embora casos
extremos possam apresentar uma carga parasitaria de 500 a 700 vermes (FOCACCIA,
2005). H4 uma relagao direta entre a quantidade de parasitos e a gravidade da doenga. As
fémeas da espécie possuem uma impressionante capacidade reprodutiva, com cerca de 27

milhoes de ovos ao longo da vida, liberando diariamente entre 200 mil e 240 mil ovos.

Os ovos de Ascaris lumbricoides apresentam trés camadas: interna, média e externa.
A camada externa é de coloragdo marrom, resultado da absorc¢ao de pigmentos provenientes
das fezes. Os ovos férteis possuem forma oval, com dimensées de 60x45 pm, enquanto
os ovos inférteis sao mais alongados e possuem uma casca mais fina, medindo entre 80 e
90 pm de comprimento. A presenca de ovos inférteis esta relacionada ao sexo do verme,
geralmente indicando infeccao por vermes fémeas. Além do fato de fertilidade, é necessario
atentar-se ao estagio de desenvolvimento do ovo, podendo ser inicial ou maduro, como
mostra a Figura 3, destacando-se a percepc¢ao visual da larva no ovo no estagio maduro. A
formacao dos ovos ocorre a partir do quarto ou tltimo estagio do verme, aproximadamente

65 dias apods a infecgao.

O diagnéstico da ascaridiase é realizado por meio da andlise microscopica de
amostras fecais, devido a deposigao diaria de ovos, com cerca de 200 mil ovos por fémea a
cada dia. Esses ovos possuem uma caracteristica de serem pesados, facilitando sua extragao
pelo método de segmentacao. Além disso, o método de Kato-Katz também apresenta

boa sensibilidade, permitindo a contagem dos ovos e, assim, a determinacao do grau de
infecgao (FOCACCIA, 2005).
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Figura 3 — Estégios de desenvolvimento do ovo de Ascaris lumbricoides

(A) Estagio Inicial. (B) Estdgio Maduro. Adaptado de (FOCACCIA, 2005)

A teniase é uma parasitose intestinal causada pela infeccao com Tuaenia solium,
Taenia saginata ou Taenia asiatica, sendo popularmente conhecida como "solitaria'. A
infeccao ocorre por meio da ingestao de carne contaminada e mal cozida de animais
infectados. A Taenia solium pode parasitar seres humanos, suinos, caes, gatos e macacos,
enquanto a Taenia saginata infecta bovinos, girafas e lhamas. Os principais sintomas
da teniase incluem desconforto abdominal, nauseas, vomitos, aumento ou diminui¢ao do
apetite (bulimia) e desnutricao (PINTO, 2011).

A Taenia solium, principal parasita de seres humanos, pode atingir até 9 metros
de comprimento. Seu corpo é composto por segmentos anulares chamados proglotes, entre
os quais se destacam as proglotes maduras ou gravidas. Essas proglotes desprendem-se
do corpo principal, sendo eliminadas com as fezes. No ambiente, elas liberam milhares de
ovos, garantindo a continuidade do ciclo de vida do parasita (FOCACCIA, 2005).

Os ovos da ténia apresentam formato oval e sdo envoltos por uma membrana
externa espessa e estriada, conforme ilustrado na Figura 4. Seu tamanho varia entre 30 e

40 pm de diametro.

Figura 4 — Ovo de Ténia.

Adaptado de (PINTO, 2011)
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Em alguns casos, o ser humano pode ser infectado pelas formas larvais das ténias,
desenvolvendo uma condigdo conhecida como cisticercose. A forma mais grave ocorre
quando o cisticerco se aloja no sistema nervoso central, resultando na neurocisticercose,

que pode levar a complicagoes severas e, em casos extremos, a morte.

Semelhante a ascaridiase, o diagndstico da teniase é realizado por meio da andlise
microscopica de amostras fecais, ja que o parasita libera ovos ou proglotes nas fezes. A
sensibilidade do método ¢ dificil de determinar, ao depender de diversos fatores, como o
nimero de ovos, o tamanho e a qualidade da amostra fecal. E importante destacar que o
exame de fezes nao permite a identificagdo da espécie de ténia, uma vez que os ovos sao

morfologicamente indistinguiveis entre as diferentes espécies (FOCACCIA, 2005).

Outra doenca comum causada por helmintos é a enterobiase, provocada pelo
Enterobius vermicularis ou Ozyurus vermicularis, sendo o primeiro de maior relevancia
médica. Esse parasita destaca-se por ser exclusivo do ser humano. Diferentemente de
outros helmintos, nao é robusto; pelo contrario, apresenta um corpo delicado, pequeno e
de coloracao branca, medindo até 12 mm de comprimento. As fémeas possuem dois titeros,

capazes de produzir, em média, 11 mil ovos ao longo de 20 a 60 dias.

Diferentemente dos vermes anteriormente mencionados, os ovos de Enterobius
vermicularis sao raramente encontrados nas fezes. Isso ocorre porque, quando gravida, a
fémea migra do ceco (regido inicial do intestino grosso) para a area perianal, onde deposita
os ovos. Por essa razao, a infec¢ao é transmitida principalmente por meio das maos que
entram em contato com a regido anal, favorecendo a disseminagao dos ovos. (FOCACCIA,
2005)

Os ovos apresentam caracteristicas de destaque como transparéncia ou coloracao

esbranquigada e formato oval e alongado, como pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Ovo de Enterobius vermiculares

Adaptado de (PINTO, 2011)

Os sintomas gastrointestinais mais comuns incluem nauseas, vomitos e dores
abdominais, decorrentes da fixacdo dos vermes na mucosa intestinal. Entretanto, a infec¢ao
por Enterobius vermicularis apresenta manifestagoes especificas, como prurido anal e
vulvar. Esses sintomas tornam-se mais intensos a noite, devido ao aumento da temperatura

corporal, que estimula a movimentagao dos parasitas e agrava a coceira.
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Como mencionado anteriormente, os ovos sao depositados na regiao anal, resultando
em uma sensibilidade de apenas 5% para o diagndstico por andlise microscopica de amostras
fecais (FOCACCIA, 2005). Dessa forma, a técnica de diagnoéstico mais utilizada é o swab
anal, que consiste na aplicacdo de uma fita adesiva na regiao anal para coletar os ovos

presentes no local.

A capilariase é uma doenca causada pelo nematoide Capillaria philippinensis. Este
é um muito pequeno, medindo entre 2,3 e 3,2 mm. Ele se localiza na mucosa do intestino
grosso. A principal forma de contaminacao é através do consumo de carne de peixe crua

infectada pela larva do verme.

Este parasito apresenta uma especificidade no seu ciclo de vida. Os ovos das fémeas
possuem dois estagios: embrionarios e ndo embrionarios. A fémea despeja os ovos nao
embrionarios no intestino, excretados junto as fezes. No ambiente, esse ovo se torna em

um ovo embrionario que, quando é consumido por um peixe, eclode e se torna uma larva

(CDC, 2020).

O diagndstico € feito através da analise de amostras fecais no microscépio em busca
de ovos nao embrionérios. Estes ovos medem entre 35 e 45 pm de comprimento e 20 a 25
pm de largura. Possuem duas proeminéncias polares planas e uma concha estriada, como

pode ser visto na Figura 6.

Figura 6 — Ovo de Capillaria phillippinensis

Adaptado de (CDC, 2020)

A fascioliase é uma doenca predominante em animais herbivoros de pastagem e
causada por parasitos Fasciolopsis. Porém, passou a ter importancia médica devido ao
crescente aumento nos casos de infecgoes em humanos. O verme adulto possui formato
alongado e corpo recoberto por espinhos. Seu tamanho é de aproximadamente 3 cm de

comprimento e 1,5 cm de largura.
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A infeccao ocorre através do caramujo Lymmaea que é o hospedeiro intermediario.
Os caramujos de dispersao metacercarias na agua, a infeccao, se da pelo consumo da
agua contaminada. Ao chegar no intestino delgado, ocorre a desincrustacao e o estagio
inicial do verme migra para os canais biliares, onde se desenvolve até atingir a maturidade
sexual. Em outros casos, as larvas podem ir para o sistema sanguineo e se distribuirem
por diferentes localidades do corpo. Os adultos que alcancam os canais biliares poem ovos
que descem com a bile para o intestino, sendo dispostos com as fezes (PINTO, 2011). Seus
ovos possuem formato oval e medem entre 140 pm de comprimento e 60 pm de largura.
Estes ovos possuem um opérculo, sendo uma abertura de onde sai a larva apds formada,

como pode ser visto na Figura 7.

Figura 7 — Ovo de Fasciola hepatica
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Adaptado de (PINTO, 2011)

O diagnostico ¢ feito por analise de amostras de fezes no microscépio. Recomenda-se

a utilizagdo do método HPJ ou sedimentacao para separacao dos ovos.

Embora nao mencionadas, existem outras espécies de helmintos que parasitam

humanos, como apresentado na Figura 8.

2.1.2 Desafios do diagnéstico por microscépio

Como observado na secao 1, o método de diagnostico amplamente utilizado é a
analise de amostras fecais por microscopia. Embora existam outros métodos disponiveis, o
exame microscopico se destaca por sua acessibilidade e baixo custo, uma vez que requer
apenas o preparo da amostra e o uso de um microscopio. Além disso, ja existem kits
especificos, como os utilizados no método Kato-Katz, que facilitam o preparo das amostras
e sao amplamente empregados ((SEVIR); (COVAT); (CEVET), 2022). Adicionalmente,
microscopios USB acessiveis também estao sendo utilizados em andlise de ovos de parasito

(SUWANNAPHONG et al., 2023).

Apesar dos avancos, a localizagao, identificacao e contagem de ovos de parasitos em
amostras continuam integralmente dependentes da experiéncia do técnico de laboratério,

acarretando dois problemas principais: o diagndstico demorado e a incerteza nos resultados.
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Figura 8 — Espécies de helmintos

Filo Classe Familia Género Espécies
[ Schistosamatidae [Schistosamatidae S. mansoni
Trematoda o . S. japonicum
| Fasciolidae [Fasciola 3. haematobium
_ F. hepatica
Platyhelminthes Taenid Taenia T. solium
aeniidae Echinococeus T. saginata
Cestoda E. granulosus
Hymenolepididae . H. nana
H | .
— - [Hymenolepis H. diminuta
Ascarididae Ascaris A. lumbricoides
Toxocara T. canis
Oxyuridae Enterobius E. vermicularis
Nematoda Secernentea L [E N I
Strongyloididae [Strongyloides S. stercoralis
) Ancylostoma A. duodenale
Ancylostomidae Necitor A. brazil.iense
L N. americanus
Trichuridae [Trichuris T. trichiura
Wuchereria .
| Onchocercidae Onchocerca W. bancrofti

0. volvulus

Adaptado de (PINTO, 2011)

O primeiro diz respeito ao tempo necessario para a andlise cuidadosa de cada amostra. Esse

processo pode levar até 30 minutos por amostra, conforme destacado por Anantrasirichai
et al. (2022).

O segundo problema esta relacionado a possivel falha na identificacao de ovos,
frequentemente causada pela inexperiéncia ou pela sobrecarga de trabalho do especialista.
Essa limitacao pode reduzir a precisao na deteccao de ovos menores e mais raros, como os
de Enterobius vermicularis, como pode ser observado na Figura 9, sendo mais dificeis de
identificar. Em contraste, ovos maiores e mais pesados, como os de Ascaris lumbricoides,
sao detectados com maior facilidade e sensibilidade. Isto compromete a contagem do

nimero de ovos por grama de fezes (OPG) utilizado para estimar o grau da infeccao

(GOMES, 2022).

2.2 Deteccao de Objetos com Aprendizado Profundo

Com o avango das técnicas de aprendizado profundo, especialmente as redes
neurais convolucionais, tarefas de deteccdo em imagens médicas tém sido automatizadas.
Arquiteturas especificas foram desenvolvidas para solucionar a tarefa de detecgao de

objetos.

Esta secao visa apresentar os fundamentos da detec¢ao de objetos com técnicas de

aprendizado profundo. Para isso, esta organizada em topicos que abordam inicialmente
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Figura 9 — Amostra em microscopio de Enterobius vermicularis

Fonte: Anantrasirichai et al. (2022)

Figura 10 — Tépicos de Detecgao de Objetos
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a relagdo entre imagem e caracteristicas, ancoras, e cabegas de deteccao. Em seguida,
explora a evolucao das arquiteturas ao longo do tempo, os avancos recentes com a rede

HRNet e, por fim, discute as métricas utilizadas para avaliar a detecgao de objetos. Esse
fluxo pode ser visualizado na Figura 10.

A deteccao de objetos por meio de arquiteturas de aprendizado profundo baseia-se

em principios fundamentais, como a relagao espacial entre os mapas de caracteristicas e a
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imagem original, o uso de centros de ancoras para localizar os objetos e a aplicagao de

cabecas de detecgao para realizar a identificagao de multiplos objetos.

A deteccao de objetos por meio de aprendizado profundo fundamenta-se na relacao

entre os mapas de caracteristicas produzidos por uma backbone e a imagem original.

Essa relagao é utilizada para localizar pixeis demarcados, chamados ancoras, na
imagem original. Deste modo, posicionar uma ancora na imagem original é correspondente
a colocar uma ancora no mapa de caracteristica. Esta relagao sera detalhada na Secao
2.2.1.

As ancoras sao o segundo fundamento da deteccao de objetos em aprendizado
profundo. Elas sao caixas delimitadoras com diferentes formatos, que sao utilizadas
para localizar objetos. O centro de uma ancora ¢é posicionada em um pixel do mapa de
caracteristica, de modo que a rede deve aprender a predizer se uma ancora possui ou
nao um objeto nela e também como melhor ajustar a dncora ao objeto se houver. As

especificidades das ancoras serdao abordadas na Segao 2.2.2.

Essa predicao e ajustes sao feitos através da cabeca de detecgdo que recebe um
mapa de caracteristica, posiciona as dncoras e gera a predicdo para todas as ancoras. A
fundamentacao computacional e matematica das cabegas de deteccao serd explorada na
Secao 2.2.3.

Pode-se compreender que a deteccao de objetos com aprendizado profundo possui
trés fundamentos: relagao entre caracteristica e a imagem original, ancoras e cabeca de

detecgao. As segoes seguintes irdo abordar os detalhes de cada um desses fundamentos.

Os modelos de detecgio desenvolvidos até o momento seguem esses fundamentos. As
duas principais abordagens utilizadas sao: a deteccdo em um estagio, na qual as predigoes
sao feitas diretamente a partir dos mapas de caracteristicas, e a detecgdo em dois estagios,
onde os objetos sao inicialmente localizados e, em seguida, classificados. As diferentes
abordagens para construcao de modelos de deteccao serao exploradas em ordem cronologica

na secao 2.2.4.

Recentemente, caracteristicas de alta resolugao tém sido incorporadas aos detectores
de dois estagios, resultando em avancos significativos. Isso se deve a melhoria na deteccao de
objetos menores, pois caracteristicas de alta resolucao proporcionam um campo receptivo

mais amplo e detalhado. A fundamentacao computacional sera descrita na Secao 2.2.5.

A detecgao de objetos adotou uma métrica especifica para avaliacao: o mAP. Essa
métrica se popularizou por considerar diferentes limiares de IoU e niveis de confianca
das predi¢oes. No entanto, métricas de classificagdo também podem ser adaptadas para
a deteccao de objetos ao utilizar limiares de confianca. A definicao de cada uma dessas

métricas é detalhada na Segao 2.3.
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2.2.1 Extracdo de Caracteristicas usando Redes Convolucionais para Deteccao

de Objetos

Os detectores de objetos baseados em aprendizado profundo fundamentam-se na
relacao entre o mapa de caracteristicas e a imagem original. Isso ocorre porque cada regiao

no mapa contém informacoes correspondentes a uma area especifica da imagem original.

A convolugao é uma operacao que mapeia uma area da imagem para uma regiao
correspondente em outra imagem, definida pela Equacgao 2.1. Nesse processo, o valor do
mapa de caracteristicas M na posi¢ao (i,j) é obtido pela multiplicagdo do kernel K na
posi¢do (m,n) com a imagem I na posi¢ao (i+m,j+n), resultando no mapeamento de um
valor de I para M. Se a matriz K, que representa o kernel, for maior que 1x1, o mapa
M tera uma resolucao inferior a da imagem I. Para manter a resolucao original, pode-se
aplicar padding. Além disso, quando o stride for maior que 1, o kernel avanca mais de
um pixel por vez, reduzindo ainda mais a resolucao da saida. Nesse caso, a equagao é

modificada, como mostrado na Equacao 2.2.

M(i,j) =T *K)(i,5) =YY 1(i+m,j+n)K(m,n) (2.1)

M, j) =T *K)(i,j)=>_Y I(i-s+m,j-s+n)K(m,n) (2.2)

Nas redes convolucionais, devido aos requisitos de memoria, as convolugoes reduzem
a resolucao da imagem original para gerar um mapa de caracteristicas. Dessa forma, o
mapa M terd uma resolu¢do menor que a da imagem I. Isso significa que um pixel (i, j)
em M correspondera a uma area maior da imagem I, resultando em regidoes menores que
representam caracteristicas de areas maiores. Esse conceito pode ser observado no exemplo

da Figura 11.

Portanto, as caracteristicas de um determinado objeto na imagem original ocuparao
uma regiao menor no mapa de caracteristicas apés a convolucao. Para objetos menores,
isto implica que terao cada vez menos area nos mapas de caracteristicas a medida que a

rede se aprofunda e extrai mapas de menor resolucao.

Considerando uma imagem I de dimensoes 512x512, um kernel K de dimensoes
3x3 e stride de 1, e um objeto em I com dimensoes 12x12, apds a primeira convolugao, o
mapa de caracteristicas M terda dimensoes 510x510 e o objeto sera reduzido para 10x10.
Apds a segunda convolucao, o mapa de caracteristicas M’ terd dimensoes 508 x508 e o

objeto sera reduzido para 8x8.
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Figura 11 — Exemplo de relagdo entre caracteristica e a imagem original
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Elaborado pelo Autor

2.2.2  Ancoras e Mapas de Caracteristicas

A partir dessa relacdo, os detectores de objetos baseados em aprendizado profundo
utilizam centros de ancoras no mapa de caracteristicas para corresponder a pixeis na
imagem original. Um centro de ancora é uma marcacao que indica a posi¢cao onde ancoras
serao atribuidas. Inicialmente, o mapa de caracteristicas é dividido em uma malha, usando
suas proprias dimensoes como divisores. Assim, um mapa de caracteristicas de 32x32
pixeis corresponde a uma malha de 32x32 centros de ancoras. Em cada pixel, é colocado

um centro de ancora, como ilustrado na Figura 12.

Em cada centro de ancora sao colocadas k ancoras e as ancoras possuem diferentes
formatos, de modo a cobrir uma variedade de objetos de diferentes formatos, como pode
ser visto na Figura 13. Portanto, quanto maior a resolu¢cao do mapa de caracteristicas,

mais ancoras serdo colocadas.

Essas dncoras podem ser ajustadas por meio de deltas (A) que representam variagoes
nas coordenadas z e y, além da largura (W) e altura (H) da dncora. Esses deslocamentos
sao aplicados nas Equacgoes 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6, permitindo o célculo das novas coordenadas

'y, altura e largurad’.
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Figura 12 — Relacao entre centros de dncora no Mapa de Caracteristicas e a Imagem
Original
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Elaborado pelo Autor.

Isso permite que as ancoras se ajustem de forma mais precisa aos objetos. Nos
detectores baseados em aprendizado profundo, esses deltas sao calculados pela cabega de

detecgao do modelo.

P =x+Ax (2.3)

Y =y+Ay (24)

largura’ = largura + Alargura (2.5)
altura’ = altura + Aaltura (2.6)

2.2.3 Cabeca de Deteccao

Apés a extragao de caracteristicas, os dados s@o enviados para a cabega de deteccao.
Essa etapa é responsavel pela regressao dos deltas e deslocamentos, além da classificagao
de cada ancora. Cada ancora pode ser classificada como nao objeto ou em uma classe
alvo, e cada ancora possui a regressao de 4 deltas de deslocamento. Para cada pixel temos

um vetor de tamanho (n* k) + (4% k) + 1, onde n é o nimero de classes e k é o nimero
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Figura 13 — Relagao entre ancora no Mapa de Caracteristicas e a Imagem Original
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de ancoras. Ou seja, temos para cada ancora a classificacdo em uma das n classes, e
a regressao dos 4 deltas, e adicionalmente temos 1 valor que corresponde a pontuagao
de confianca do modelo. Como a saida da cabega de detecgdo possui um formato fixo,
ela é modelada como convolugoes. Essa modelagem pode ser visualizada na Figura 14
e é descrita de forma geral na Equagao 2.7. No entanto, ao utilizar um filtro 1x1, essa
operagao pode ser simplificada para a Equagao 2.8. Nesse caso, cada valor de saida em um
pixel é apenas uma combinacao linear dos valores de entrada no mesmo pixel, utilizando

os pesos aprendidos para cada canal.

C P P
Y(i,j,2)=> Y. > W.lu,o,m)*«X(i+u,j+v,m)+b,, (2.7)

m=1uy=—P v=—P

Onde,

e Y(i,j,z) é o valor de saida para o pixel (i,j) no canal z;

o Wi(u,v,m) é o peso do filtro associado a canal ¢, para o mapa de caracteristica m,

com deslocamento espacial u e v;
e X(i,7,m) é o valor do tensor de entrada para o pixel (i,j) no canal m;
o by é 0 viés (bias) associado ao canal z;

e P ¢ o tamanho do padding utilizado.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 35
Figura 14 — Predicao de Detecgoes a partir de um mapa de caracteristicas
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Y(i,j,2) = Y Wz(0,0,m) * X(4,j,m) + b, (2.8)
m=1
Onde,

e Y(i,j,z) é o valor de saida para o pixel (i,j) no canal z;

o W,(u,v,m) é o peso do filtro associado ao canal ¢, para o mapa de caracteristicas

m, com deslocamento espacial u e v;

e X(i,j,m) é o valor do tensor de entrada para o pixel (i,j) no canal m;

o by é 0 viés (bias) associado ao canal z;

A classificac@o e a regressao podem ser feitas de forma unificada utilizando um

unico ramo que executara ambas as tarefas, chamadas cabecgas de detecgao acopladas, ou

utilizando dois ramos distintos para cada tarefa. A Figura 15 exemplifica a diferenga entre

os dois formatos de cabeca de deteccao.
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Figura 15 — Diferenca entre cabecas de deteccao acopladas e desacopladas
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2.2.4 Detectores de Objetos

A integracdo do aprendizado profundo com a deteccao de objetos resulta em
modelos capazes de localizar e classificar um ou mais objetos em uma imagem. Esses
modelos utilizam técnicas avancadas de aprendizado profundo e possuem a vantagem de

serem solugoes ponta-a-ponta, possibilitando um treinamento mais eficiente.

Atualmente, os detectores de objetos sao classificados em duas categorias principais:
de um estagio e de dois estagios. Em 2014, foi introduzida a Regions with CNN (RCNN)
(GIRSHICK et al., 2014), um modelo de deteccao de dois estagios que, primeiramente,
propunha regides potenciais contendo objetos e, em seguida, realizava a classificacdo dessas
regioes. No entanto, devido ao alto custo computacional e ao longo tempo de processamento
desses modelos, detectores mais rapidos foram desenvolvidos, como o SSD (LIU et al.,
2016). Este modelo inovou ao unificar a proposta de regioes e a classificagdo em um tnico

estagio, proporcionando maior eficiéncia.
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2241 Faster R-CNN

Uma evolu¢ao da RCNN, a Faster R-CNN (REN et al., 2016) introduz o uso de
uma rede totalmente convolucional para gerar propostas de regioes. Com isso, é possivel

treinar uma Rede de Proposta de Regides (RPN).

Na Faster R-CNN, ocorre a divisao dos mapas de caracteristica em uma malha e
sdo posicionadas ancoras em cada célula dessa malha. Essas dncoras possuem diferentes
proporg¢oes e tamanhos, permitindo que se adaptem melhor a objetos de diferentes formatos.
Para cada ancora, ¢ avaliado se ela contém um objeto ou nao, além de calcular uma regressao
de quatro deslocamentos (deltas) que ajustam as coordenadas da ancora. Esses ajustes
permitem deformar a ancora para que ela se alinhe melhor ao objeto. Essa abordagem é
implementada utilizando dois ramos convolucionais na RPN: um para classificacao e outro

para regressao.

Ao final, temos uma rede totalmente convolucional capaz de propor regioes de
interesse que provavelmente contém objetos. A RPN substitui o método de selective search
(UIJLINGS et al., 2013) na geracao de propostas de regioes, como ilustrado na Figura 16,

tornando o modelo mais generalista e flexivel para diferentes dominios.

Apesar do avango em eficiéncia trazido pelo Faster R-CNN, o tempo de inferéncia
ainda nao era satisfatorio para aplicagoes em tempo real. Para resolver esse problema,
surgiram os modelos de detecgao de um tunico estagio. Esses modelos buscam unificar
as etapas de proposta de regioes e classificacao. Assim, durante a geracdo das propostas
de regides, a classificagdo de cada ancora é realizada simultaneamente, eliminando a

necessidade de uma etapa adicional de classificacao.

2242 SSD

Com base nessa ideia, foi desenvolvido a Single Shot MultiBox Detector (SSD)
(LIU et al., 2016), que implementa essa abordagem por meio de cabegas de deteccao,
modeladas como convolucgoes. No entanto, o ramo de classificacdo no SSD possui n*k
caracteristicas, onde n é o niimero de classes e k é o nimero de ancoras. Isso ocorre porque
cada ancora é classificada como pertencente a uma das n classes ou como um “nao objeto”.
Em contrapartida, a RPN possui 2*k caracteristicas, ja que considera k ancoras e apenas

duas classes possiveis: “objeto” e “nao objeto”.

O SSD utiliza cabegas de detecgao acopladas, ou seja, uma tnica convolugao é
responsavel por gerar o volume correspondente a classificacao e a regressao dos deltas
de deslocamento das ancoras. Essa abordagem permite uma execugao mais rapida, mas
compromete a precisao do modelo. Isso ocorre porque um tnico ramo de convolugoes é usado
para realizar ambas as tarefas, diferentemente da RPN, que utiliza ramos desacoplados.

Na RPN, h&a um ramo dedicado para regressao e outro para classificacdo, permitindo a
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Figura 16 — Arquitetura da Faster R-CNN
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Fonte: Ren et al. (2016)

extragao de caracteristicas especificas para cada tarefa de forma independente.

A arquitetura do SSD foi projetada para aproveitar caracteristicas em multiplas
resolugoes, extraidas de diferentes niveis de profundidade do backbone, para realizar a
deteccao, como pode ser visto na Figura 17. Essa abordagem permite combinar desde
caracteristicas de alta resolugao com baixa profundidade até caracteristicas de baixa
resolugao com alta profundidade. Essa estratégia visa capturar informacoes espaciais
detalhadas para objetos pequenos, garantindo que eles nao sejam perdidos no posicionamento
das ancoras, enquanto utiliza informacoes de textura e contexto para detectar objetos

maiores eficazmente.

2243 YOLO

A YOLO surge com uma abordagem totalmente convolucional. Ao contrario da SSD
que utiliza caracteristicas em multiplas resolucdes de camadas intermediarias do backbone,
a YOLO aplica uma Perceptron Multicamadas (MLP) no tltimo mapa de caracteristicas

para gerar as predigoes. Isso resultava em dificuldades para detectar objetos pequenos,
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Figura 17 — Arquitetura da SSD
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pois, como ilustrado na Figura 18, a saida do backbone possuia uma resolucao de apenas
7x7 pixeis. Considerando uma entrada de 448 pixeis, cada pixel do mapa de caracteristicas
representava uma area de 64 pixeis na imagem original, tornando a detec¢ao de objetos

pequenos praticamente inviavel.

Figura 18 — Arquitetura da YOLO

A4H

3
::F i 56 3[—-‘
448 3 _I £ A — \ r\
3"' Hp) 7 ] 7 7
a — x| %
56 28 W
|| 7 7 7
3 172 256 51z 1024 024 1024 409¢ 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
7x7 k6452 Ix3x192 1x1x128 Ix1x256 w4 1x1x512 w2 3x3x1024
Moxpool Layer  Maxpool Layer Ix3x256 Ix3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x2.52 1x1x256 Ix1x512 3x3x1024
Ix3x512 Ix3x1024 3x3x102452
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2s2

Fonte: Redmon (2016)

Apesar dessa limitacao, a rede YOLO foi um marco importante, apresentando um
menor erro na classificagao de fundo em comparagao com a Fast R-CNN, uma arquitetura de
dois estagios. Isso demonstra que os detectores de tinico estagio, ao utilizarem informagoes
de toda a imagem para classificagdo, conseguem uma distingdo mais eficaz entre objeto e
fundo. Em contraste, a Fast R-CNN se baseia apenas em informagoes locais das regioes

propostas, o que pode limitar sua capacidade de diferenciacao.
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2.2.4.4 RetinaNet

A RetinaNet (ROSS; DOLLAR, 2017), uma arquitetura que, estruturalmente, nao
apresenta grandes inovagoes, se utiliza da Feature Pyramid Networks para deteccao de
objetos (LIN et al., 2017). Ela utiliza um backbone para extracao de caracteristicas, uma
FPN para fusao dessas caracteristicas e cabecas de deteccao desacopladas. No entanto, a
principal contribuicao da RetinaNet estd na introducao de uma nova fungao de custo para

detectores de um estagio: a Focal Loss.

Essa funcao adiciona fatores de supressao a classica entropia cruzada, como
mostrado na Equacao 2.9. Em detectores de um estagio, hd um desbalanceamento
significativo entre dncoras negativas (sem objetos) e dncoras positivas (com objetos).
Esse desequilibrio dificulta o treinamento, pois os erros gerados pelas ancoras negativas
superam consideravelmente os erros das ancoras positivas, fazendo com que o modelo

tenha dificuldade em aprender a detectar objetos.

Para resolver esse problema, a RetinaNet propoe a reducao do impacto do excesso
de erros negativos, ajustando-os para que sejam menos relevantes do que os erros positivos.

Isso permite um treinamento mais equilibrado e eficaz para detectores de um estagio.

FL(pt) = —ay(1 — p;)" log(pr) (2.9)
Onde,

e «; é o fator de ponderacao para balanceamento de classes;
e p; é a probabilidade estimada pelo modelo para a classe verdadeira;

o 7 é fator de supressao;

2245 Cascade R-CNN

Em 2019, foi proposta a Cascade R-CNN (CAIL; VASCONCELOS, 2019), uma
extensao da Faster R-CNN que introduz uma estrutura em cascata. Essa abordagem
permite que cada estdgio da cascata refine as predigoes recebidas do estdagio anterior,
filtrando progressivamente as melhores detecgoes. Assim, se um estagio descarta uma

detecgao, essa nao sera passada para os estagios subsequentes.

A arquitetura da Cascade R-CNN pode ser entendida como multiplas instancias da
Faster R-CNN organizadas em sequéncia, como ilustrado na Figura 19. Essa organizacao
em cascata aprimora a qualidade das predig¢oes, proporcionando uma detec¢ao mais precisa

a cada estagio.
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Figura 19 — Arquitetura da Cascade R-CNN
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Fonte: Cai e Vasconcelos (2019)

2.2.5 HRNet

A rede HRNet foi inicialmente concebida para a tarefa de estimar poses humanas
(SUN et al., 2019). Essa rede destaca-se por sua capacidade de extrair e preservar mapas de
caracteristicas em alta resolucao, desenvolvendo multiplos ramos paralelos para diferentes
resolugoes, como ilustrado na Figura 20. A manutengdo de mapas de alta resolugao provou

ser eficaz, e a HRNet foi posteriormente incorporada em detectores de objetos.

Figura 20 — Arquitetura da HRNet
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No entanto, como a saida da HRNet consiste em quatro mapas de caracteristicas
em diferentes resolucoes, nao ha necessidade de utilizar a FPN para fusdo de caracteristicas,
uma vez que a propria rede ja desempenha essa funcao. Para integrar as saidas da HRNet

em detectores eficientemente, foi proposto o High-resolution Feature Pyramid Network
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(HRFPN), que realiza a fusao das saidas por meio de upscaling e concatenagao. Com o
uso do HRFPN, tornou-se possivel aproveitar a HRNet de maneira eficiente em detectores

de objetos, maximizando seu potencial para tarefas de deteccao.

Para evitar um aumento excessivo no nimero de parametros da rede em funcao da
resolucao das caracteristicas, foram utilizados blocos bottleneck, conforme proposto nas

arquiteturas ResNet e ResNeXt, para a extracao de caracteristicas.

O bloco bottleneck classico é composto por trés convolugoes sequenciais e uma
conexao de atalho (skip connection), conforme ilustrado na Figura 21. Esse bloco é mais
eficiente do que as convolugoes tradicionais, ao iniciar com uma convolucao 1x1 para reduzir
a dimensionalidade, seguida por uma convolug¢ao 3x3 em um volume menor, e, por fim,
expande a dimensionalidade novamente. Esse processo reduz consideravelmente o niimero
de pardmetros, prevenindo a explosao do gradiente. Além disso, a skip connection facilita
a propagacao do gradiente pelo modelo, proporcionando um fluxo suave e atenuando o

problema do desaparecimento do gradiente.

Em seguida, propos-se a utilizagdo de agregacao no bottleneck da ResNet, o que
possibilita a execugao de convolugoes em paralelo e a agregacao por soma, como ilustrado
na Figura 21. Ao empregar mais grupos de convolugoes, em vez de aumentar o niimero
de filtros, foi possivel obter uma maior diversidade de caracteristicas, resultando em uma

melhor generalizacao do modelo.

Figura 21 — Bloco Blottleneck da ResNet
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Figura 22 — Exemplo de Curva Precisao x Sensibilidade

0.9

0.8

0.7

Precision

0.6

0.5 e o

0.4 e
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Recall
Fonte: Hui (2018)

2.3 Meétricas de Avaliacao

A métrica mais popular em detec¢ao de objetos é o mAP. Essa métrica foi proposta
em 2007 no desafio Everingham et al. () e se popularizou nos desafios seguintes na base
Common Objects in Context (COCO) (LIN et al., 2014). Esta métrica se tornou o padrao
de ouro para avaliagao de modelos de deteccao de objetos, pois avalia tanto a precisao

quanto a sensibilidade considerando diferentes limiares de IoU e limiares de confianca.

Sendo o Average Precision (AP) definido como area sob a curva de sensibilidade x

precisao, dada pela Equacgao 2.10 para cada classe e visualizado na Figura 22.

AP = /0 L o(r)dr (2.10)

Portanto, o mAP ¢é definido como a média dos AP sobre todas as classes e expresso

na Equacao 2.11 e podemos visualizar as multiplas curvas na Figura 23;

1 =n
mAP = —ZAR-, (2.11)
"z
onde AP, é o AP da i-ésima classe e n é nimero de classes.

Por sua vez, para medir somente o ajuste das caixas delimitadoras da detecgao, se
utiliza o mean Intersection Over Union (mloU), pois este desconsidera a classe da deteccao
e mede somente o ajuste das caixas. O mloU ¢é definido como a média da Intersecgao sobre

a Uniao definida pela Equacao para cada classe.
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Figura 23 — Exemplo de Curvas Precisao x Sensibilidade para multi classe
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Interseccao

IoU = (2.12)

Uniao

Meétricas de classificacdo podem ser aplicadas na deteccao de objetos, mas com
adaptagoes necessarias. Métricas como acuracia, sensibilidade, precisao e F'I score avaliam
apenas se a predicao corresponde a classe correta ou nao. Isso pode ser problematico para
tarefas de deteccao de objetos, ao ser preciso considerar fatores adicionais, como os limiares

de ToU e a confianca do modelo nas predigoes.

Como observado na Figura 22 quando maior a precisao, menor a sensibilidade e
vice-versa. Para evitar isso, é necessario estipular um limiar de confianca do modelo. Isto
permite evitar que deteccoes de baixa confianca interfiram nas métricas. Utilizando essa
abordagem as métricas de classificacdo podem utilizar a mesma definicao para a detecgao

de objetos.

A acuracia é definida como previsoes corretas sobre o total de precisdes, sendo

definida pela Equacao 2.13.

VP+VN
A Acia = 2.1
curacia VPT VN L FPLEN (2.13)

A sensibilidade é definida como as observacoes corretas em relacdo a todas as
observagoes, sendo definida pela Equacao 2.14. Esta métrica permite avaliar se o modelo

esta deixando passar deteccoes.

O VP
Sensibilidade = VPLEN (2.14)

A precisao é definida como observagoes positivas corretas sobre o total de observacoes
positivas, sendo definida pela Equagao 2.15. Esta métrica permite avaliar se o modelo esta

classificando as detecgdes corretamente.

. wvp
Precisao = W (215)

Por fim, o F'1 Score é definido como a média harmonica da precisao e sensibilidade.
Sendo assim, uma forma de avaliar ambas as métricas em conjunto. Esta é definida pela

Equacao 2.16.

Precisao * Sensibilidade
F1=2 2.16
Precisao + Sensibilidade ( )
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2.4 Consideracoes Finais

Como mencionado na secao anterior, detectores de objetos em dois estigios
demonstraram melhor desempenho na deteccao de objetos. Isso ocorreu devido a divisao
mais clara das tarefas: a RPN, uma rede especifica e treinavel, foi responsavel pela
localizacao inicial, enquanto o refinamento das regioes e a classificacao foram realizados
por cabecas de deteccao desacopladas. Essa abordagem proporcionou maior precisao nas

detecgoes, embora com um custo de maior tempo de inferéncia.

Em aplicagoes médicas, com exce¢ao dos atendimentos de emergéncia — como na
maioria dos processos laboratoriais —, redes com maior desempenho foram preferidas.
Nesses casos, a perda de tempo de inferéncia foi menos relevante em comparagao aos riscos

de um falso negativo em um exame.

A detecgao de ovos de parasitas em imagens de microscépio apresentou um dos
maiores desafios na deteccao de objetos: lidar com grandes variagoes de escala. Isso ocorreu
porque houve ovos extremamente pequenos, que ocuparam apenas alguns pixel da imagem,
e ovos maiores, que ocuparam uma porc¢ao significativa. Objetos pequenos, em particular,

foram dificeis de detectar devido a baixa resolucao dos mapas de caracteristicas.

Para enfrentar esse problema, empregou-se a HRNet em conjunto com o HRFPN
para melhorar a deteccao de objetos. Como discutido no Capitulo 3, a combinagao da
Cascade R-CNN com a HRNet resultou em uma arquitetura de alto desempenho para a

deteccao de ovos de parasitas.

O aprimoramento de um detector em dois estdgios com mapas de caracteristicas em
alta resolugao tornou-o mais eficiente na deteccao de ovos de parasitas que apresentaram
grandes variacoes de escala. A utilizagdo combinada dos resultados de miltiplos detectores

pode gerar uma detecgao final mais confiavel.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisaoda literatura relacionada a aplicacao de técnicas
de aprendizado profundo na analise de imagens de ovos de parasito humanos obtidas por
microscopio. O objetivo central é mapear métodos e sistemas automatizados capazes de

detectar ovos de parasito em imagens de microscépio via aprendizado profundo.

O aprendizado Profundo, um ramo do aprendizado de méquina, surgiu visando
eliminar a necessidade de extracao manual de caracteristicas. Esse método consegue
aprender automaticamente as representagoes mais relevantes dos dados ao minimizar uma
fungao de perda, permitindo a identificacao de caracteristicas significativas sem intervencao

humana.

Devido a sua capacidade de aprender diretamente dos dados de entrada, o aprendizado
profundo tem sido amplamente utilizado para automatizar diversas tarefas. Na area médica,
ele tem se destacado especialmente no processamento de imagens de exames, oferecendo

suporte aos profissionais de satide no diagnéstico de doencas.

No contexto de imagens microscopicas, especialmente na deteccao de ovos de
parasitos, diversos estudos tém sido realizados visando automatizar essa tarefa de maneira
eficiente e precisa. Esses trabalhos utilizam modelos de aprendizado profundo para deteccao,
integrando técnicas de pré-processamento e pds-processamento que aprimoram os resultados

obtidos pelos modelos.

O estudo de Viet, ThanhTuyen e Hoang (2019) teve como objetivo a detec¢ao
automatica de ovos de parasitos em imagens de microscopia por meio da Faster R-CNN.
Utilizando uma base de 246 imagens da Kansas State University, abrangendo 8 classes
de parasitos, o modelo empregou a VGG16 como extrator de caracteristicas e um limiar
de Intersecgao sobre a Unido (IoU) de 0,7. Diversos experimentos foram conduzidos para
otimizar parametros como taxa de aprendizado, nimero de iteragoes e configuracoes de
ancoras. Destaca-se a adaptacao de um detector complexo a um contexto de baixo volume
de dados.

Diferentemente do estudo anterior, Yang et al. (2019) propéem o uso do modelo
Faster R-CNN para detectar parasitos de malaria em 2.967 amostras de sangue analisadas
por meio de smartphones. Os autores desenvolveram uma arquitetura simplificada de
extracao de caracteristicas, composta por 4 camadas convolucionais e 2 camadas de maz-
pooling. Para facilitar o processamento, as imagens foram segmentadas em patches de
252x 189 pixeis.

Pho, Amin e Yoshitaka (2019) propéem uma abordagem inovadora para a detecgao
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e segmentacao de protozoarios em 129 imagens de microscopio, combinando a RetinaNet
com uma rede codificador-decodificador. O método é composto em multiplas etapas:
inicialmente, a RetinaNet detecta os protozoarios por meio de caixas delimitadoras. Em
seguida, o Feature Pyramid Network (FPN) da RetinaNet é invertido para formar uma
rede encoder-decoder, que gera a méascara de segmentagao correspondente. Essa méscara é
entao aplicada a imagem original por multiplicagao elemento a elemento, eliminando o
fundo indesejado. Por fim, a imagem segmentada é processada por uma segunda RetinaNet,
treinada separadamente, para a classificacdo dos protozoarios identificados. A principal
contribuicao deste trabalho esta na proposicao do modelo de duas etapas sequenciais no

contexto do problema.

Um Single Shot MultiBox Detector (SSD) com InceptionV2 como backbone para
extracdo de caracteristicas foi proposto em (MATHISON et al., 2020) para a detecgao de
parasitos intestinais em imagens microscopicas. Este trabalho contribuiu aplicando um
modelo de deteccao de um estagio para a deteccao ampla de miiltiplas classes de parasito

em um grande conjunto de imagens.

Mais recentemente, Anantrasirichai et al. (2022) apresentaram um catalogo dos
resultados dos métodos submetidos ao desafio ICIP 2022 Challenge on Parasitic Egg
Detection and Classification in Microscopic Images, destacando o conjunto de dados, as
abordagens utilizadas e os resultados obtidos. Este desafio torna ptblica a base de imagens
Chula-ParasiteEggl1, que conta com 11.000 imagens de treino e 2.200 imagens teste e 11
classes de ovos de parasito em imagens de microscopio. O desafio impulsionou multiplas
publicagoes relacionadas a aplicacao de aprendizado profundo na tarefa de deteccao de ovos
de parasito. Alguns trabalhos, embora citados pelos organizadores, nao foram publicados

abertamente para uma revisao de seus métodos.

Pedraza et al. (2022) investigam o uso de transformers na detec¢ao de parasitos na
base Chula-ParasitEgg-11, testando diversas arquiteturas, incluindo Detection Transformer
(DETR), Mask R-CNN e Cascade Mask R-CNN com diferentes backbones baseados em
tranformers. O estudo emprega normalizacao, redimensionamento e aumentos de dados
padrao, ajustando os detectores para treinar sem segmentacao devido a auséncia de

mascaras no conjunto de dados.

J& Tureckova, Turecek e Oplatkova (2022) investigam a detecgao de pequenos ovos
de parasito no mesmo dataset aplicando a técnica Slicing Aided Hyper Inference (SAHI). O
método divide as imagens em fragmentos menores para treinar um detector, combinando
as deteccoes na inferéncia com supressao nao maxima para eliminar sobreposi¢oes. Os
autores aplicam a rede Task Aligned One-Stage Object Detection (TOOD) com ResNet-101,
treinada com validagdo cruzada de cinco folds. A previsao final é gerada por um ensemble
dos modelos, empregando uma abordagem semelhante ao Weighted Box Fusion (WBF),

resultando em maior precisao na detecgao de parasitos em imagens microscépicas.



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 49

Na linha de uso de ensembles, Ruiz-Santaquiteria et al. (2022) exploram o uso de
ensembles no mesmo dataset. O método combina predi¢oes de cinco modelos distintos,
incluindo Faster R-CNN com ResNet-50, TOOD com ResNet-101, Cascade Mask R-CNN
com Swin-Transformer e ConvNeXt-Large, além de YOLOX com Darknet53. A técnica de

WBEF foi também empregada para otimizar a fusao das deteccoes.

O trabalho Pratama et al. (2022) explora a utilizacdo da YOLOwvbz para detectar
ovos de parasitos no desafio ICIP 2022, com énfase na ampliagdo do conjunto de dados. O
conjunto foi expandido em 7 vezes, totalizando 78.000 imagens, incluindo 77.000 geradas
por aumento de dados e 1.000 sintéticas. As técnicas de aumento de dados aplicadas
incluiram desfoque médio, inversoes, rotacao, ajuste de matiz e restauracao de imagens
usando um método de espago latente profundo. Para gerar as imagens sintéticas, ovos de
parasitos foram recortados com o algoritmo GrabCut e inseridos em fundos microscopicos
com o uso de Poisson Image Editing. A principal contribuicao deste trabalho esta na
melhoria da detecgao de ovos de parasitos por meio da ampliacao significativa da base de

dados, tornando o modelo mais robusto e preciso.

Numa linha similar, Aung, Srithaworn e Achakulvisut (2022) propéem um método
focado em aprimorar a deteccao de ovos de parasitos por meio do treinamento com pseudo-
mascaras de segmentacao. Para isso, os autores utilizaram uma rede de segmentacao
profunda pré-treinada para gerar segmentacoes dos conjuntos de treino e teste, que foram
entao empregadas no treinamento de modelos para deteccdo e segmentacao. Entre os
modelos testados, destacam-se a Hybrid Task Cascade com HRNet e ResNet101, além de

trés modelos voltados exclusivamente para a deteccao.

A pesquisa desenvolvida por Pho et al. (2022) apresenta como hipdtese a deteccao
de ovos de parasitos no desafio por meio da segmentacao guiada por atencao. Para isso, os
autores utilizaram uma rede codificador-decodificador para gerar mascaras de segmentacao,
aplicando transferéncia de aprendizagem a partir de um modelo previamente treinado
para segmentacao de protozoarios. Como as mascaras geradas continham ruido devido a
mudanca de dominio, foi incorporado um bloco de atencao com atencao guiada e auto-
atencao para refinamento. A mascara refinada foi combinada com a entrada e utilizada
como um mecanismo de realce antes de alimentar um modelo RetinaNet, responsavel
pela deteccao. Contudo, os testes foram conduzidos em um subconjunto do conjunto de
treinamento, e nao no conjunto oficial de testes. Este trabalho se destaca pela utilizacao

de segmentagao como filtro de ruidos para imagens de microscopio.

Além dos modelos de aprendizagem profunda, destaca-se o trabalho de Lee et al.
(2022) que propoe a Helminth Eqgg Analysis Platform (HEAP), uma plataforma para a
deteccao automatizada de ovos de parasitos em imagens de microscépio. A plataforma
dispoe de modelos pré-treinados, como Faster R-CNN, U-Net e SSD, mas também permite

que os usudrios integrem seus préprios modelos treinados. A base de imagens inicial para
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Tabela 1 — Sumarizacao dos Trabalhos Relacionados a Base Chula-ParasiteEgg-11

Trabalho Objetivo Método Contribuigao Resultado
Yang et al. (2019) Detecgao de Pé'trasmos Faster R-CNN Extrator de caracteristicas 0,96 Sensibilidade
de Malaria leve
Pho, Amin e Yoshitaka (2019) Detecgao de Protozoarios RetinaNet Utlh.zm Segmenm(’:ao~ 0,94 mAP
como filtro para detecgao
e g Deteccao de Ovos Deteccao de Miltiplas 0,98 PPA
Mathison et al. (2020) de Parasito SSD classes de parasito 0,98 NPA
- Framework comunitario
Lee et al. (2022) Plataforma de Detecgao HEAP para desenvolvimento -

de Ovos de Parasito de modelos

0,875 mloU
0,955 F1 Score
0,887 mloU
0,964 F1 Score
0,915 mloU
0,974 F1 Score
0,717 mloU
0,864 F1 Score

Detecgio de Ovos
de Parasito
Deteccao de Ovos
de Parasito
Detecgao de Ovos
de Parasito
Detecgao de Ovos
de Parasito

Pedraza et al. (2022) Cascade R-CNN Utilizacao de transformer

Utilizagao da técnica
SAHI e ensemble
Utilizagao de 5 modelos
para ensemble
Extensivo aumento de
dados

Tureckova, Turecek e Oplatkova (2022) TOOD

Ruiz-Santaquiteria et al. (2022) Ensemble de Modelos

Pratama et al. (2022) YOLOV5

Aung, Srithaworn e Achakulvisut (2022) DCtEZQ;er;tOOVOS Ensemble de Modelos Uhtha(};L: i;gf;ijz;sasmms 0 g’s; %Tléigl'e
0,82 mAP

Deteccao de Ovos Utilizacao de auto atengao

Pho et al. (2022) de Parasito RetinaNet ara refinar seementacio 0,99 Precisao
> harasty bara renar segmentage 0,87 Sensibilidade
Detecgao de Ovos Deteccao através de Acurécia
Suwannaphong et al. (2023) cteccdo de Ovos ResNet50 etecgao através de 0,98 Acuracia

de Parasito probabilidades de patches 0,96 Precisao

treino é composta por 8.482 amostras de ovos de parasitos em 17 classes. Os modelos
fornecidos foram desenvolvidos utilizando imagens de alta resolucao com diferentes ajustes
de foco, e a plataforma oferece a possibilidade de os usuarios carregarem seus proprios
conjuntos de dados para analise. No entanto, os autores nao disponibilizam informacoes

sobre o desempenho dos modelos em bases de referéncia.

A Tabela 3 apresenta resumidamente algumas informacgoes dos trabalhos relacionados.
Observamos melhoria nos resultados a partir da publicacdo do desafio ICIP 2022. Os
modelos tornam-se cada vez mais robustos com a disponibilizagdo publica da base Chula-
ParasiteFEgg11, permitindo o desenvolvimento de ensembles de detectores mais sofisticados,

como a Cascade R-CNN, além da adogao de arquiteturas baseadas em transformers.

Os estudos iniciais, como os de Viet, ThanhTuyen e Hoang (2019) e Yang et
al. (2019), adotaram detectores de dois estagios, priorizando precisdo em detrimento da
eficiéncia computacional. Posteriormente, houve uma migracdo para modelos de estagio
unico e abordagens hibridas, como a combinagao de RetinaNet com redes codificador-
decodificador em Pho, Amin e Yoshitaka (2019). Recentemente, o uso de transformers
e ensembles emergiu como estratégia para aprimorar a robustez, embora muitas vezes
a custa de complexidade e custo computacional. Nota-se, porém, que a maioria das
arquiteturas empregadas sao adaptacoes de modelos genéricos, sem inovagoes especificas

para as peculiaridades do dominio.

A introducao do dataset Chula-ParasiteEggll no desafio ICIP 2022 representou
um divisor de aguas, permitindo a comparacao direta de métodos e o desenvolvimento
de técnicas mais sofisticadas. Trabalhos como os de Pratama et al. (2022) e Tureckova,
Turecek e Oplatkova (2022) exploraram estratégias de aumento de dados e fragmentagao de

imagens (SAHI), respectivamente, para mitigar limita¢oes de volume e resolugao. Contudo,
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a dependéncia excessiva de ampliacao sintética levanta questoes sobre a generalizagdo em
cendrios clinicos reais, onde a variabilidade morfolégica e a qualidade das imagens podem

divergir significativamente.

Embora os estudos tenham avancado no uso da base Chula-ParasiteEggl1, ainda
existem lacunas inexploradas. Sao empregadas arquiteturas genéricas para a tarefa,
combinadas por meio de ensembles. Embora essa abordagem melhore as métricas e sejam
o estado da arte, nao geram contribuigoes significativas para a area, pois nao investiga o
aprimoramento de arquiteturas especificas para resolver o problema. Essa limitacao esta

diretamente ligada as questoes de pesquisa Q1, Q2 e Q4 na Se¢ao 1.2.1.

3.1 Consideracdes finais

Este capitulo sintetizou o estado da arte em deteccao automatizada de ovos de
parasitos via aprendizado profundo, destacando a maturacdo do campo a partir da
disponibilizacao de bases publicas e da adocao de arquiteturas modernas. Contudo, a
analise critica revela que o progresso recente tem sido incremental, centrado em ajustes

metodoldgicos (e.g., ensembles, aumento de dados) em vez de inovagoes paradigmaticas.

As principais lacunas identificadas — como a caréncia de modelos especializados, a
subexploragao de técnicas de eficiéncia computacional e a auséncia de avaliagao clinica
integrada — orientam as contribui¢oes desta dissertacao. Ao propor uma arquitetura

otimizada para caracteristicas microscopicas.
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4 Materiais e Método

Este capitulo apresenta as etapas da metodologia desenvolvida. O objetivo é
construir um modelo ensemble de detectores que combine uma arquitetura projetada
especificamente para o problema e detectores genéricos. A metodologia é estruturada nas
seguintes etapas: aquisicdo de imagens, construcao da arquitetura especifica, finetuning de
modelos genéricos, ensemble e avaliacao. O fluxo do processo metodolégico é ilustrado na

Figura 24.
Figura 24 — Etapas da Metodologia Proposta.
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Chula-ParasiteEgg-11

4.1 Aquisicao de Imagens

Esta etapa pretende a obtencao de imagens de microscépio de ovos de parasito. Para
atingir este objetivo, utiliza-se a base de imagens Chula-ParasiteEgg-11 (ANANTRASIRICHALI
et al., 2022) publicamente disponibilizada em 2022 no desafio "ICIP 2022 Challenge:

Parasitic Eqg Detection and Classification in Microscopic Images’.

Esta é a maior base piiblica atualmente de ovos de parasito disponivel, contendo
11 tipos de parasitos e um total de 13.750 imagens. As classes estao balanceadas, com
1.000 imagens por classe no conjunto de treinamento e 250 imagens por classe no conjunto
de teste. Vale destacar que o conjunto de teste é fornecido separadamente, garantindo

consisténcia ao comparar os métodos desenvolvidos nesta base de dados.

As amostras fecais foram preparadas em laboratorio pelo Department of Clinical
Microscopy, Faculty of Allied Health Sciences, Chulalongkorn University. As observagoes
foram realizadas diretamente em um microscopio 6ptico com ampliacao de 40x. Trés
especialistas conduziram a deteccao, localizando os ovos de parasitos com caixas delimitadoras

e classificando a espécie. A anotacao final foi definida por votacgao.
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Durante o processo de analise e aquisicao das imagens, foram utilizados diversos

microscopios e cameras, o que resultou em variagoes de resolucao, foco, brilho e na presenca

de artefatos. Adicionalmente, os autores do desafio adicionaram degradacoes as imagens

para tornar o conjunto de imagens mais desafiador. As técnicas utilizadas foram:

« Recorte aleatério de 0 a 30% em um dos lados da imagem;

Gaussian Blur;

Motion Blur;
e Ruido Gaussiano;
e Ruido Poisson;

» Variagoes de Saturacgao;

Variacoes de Contraste.

A aplicagao destes efeitos gera variagoes para imagens de camera e microscopio

iguais, como pode ser visto na Figura 25.

Figura 25 — Amostras das classes da Chula-Parasite-Eggl1
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Fonte: Anantrasirichai et al. (2022)

4.2 Construcao de Arquitetura Especifica

Esta etapa abrange a construgao de uma arquitetura especifica para deteccao e

classificacao de parasitos.
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A arquitetura HRNet (Segao 2.2.5) foi selecionada como backbone principal do
método. Essa escolha é fundamentada pela capacidade da rede de manter mapas de
alta resolucao em todas as etapas de processamento, contrastando com abordagens que
reduzem a resolucao espacial e tentam recuperar detalhes posteriormente via upsampling.
A preservacgao continua de resolugao é particularmente relevante para deteccao de objetos
menores, uma vez que mapas de alta resolucao retém mais pixeis representando o objeto,
capturando caracteristicas refinadas (como bordas e texturas) essenciais para distinguir

instancias pequenas ou parcialmente ocluidas.

Como cabega de detecgao (Secao 2.2.3), adotou-se a cabega da Cascade R-CNN. A
fixacao da cabeca de deteccao assegura consisténcia nos resultados, evitando varia¢oes nao

controladas que poderiam surgir utilizando diferentes cabegas de deteccao.

O objetivo final desta etapa é construir um detector composto por backbone e

cabeca de deteccao especifico para deteccao de ovos de parasito em imagens de microscopio.

4.2.1 Construcao de Backbone

Nesta subetapa, sdo otimizadas diferentes variagoes de blocos e da funcao de perda.
Para gerar as predigoes, a cabega de detecgao da Cascade R-CNN (Segao 2.2.4.5) é mantida
fixa. Cada arquitetura desenvolvida é avaliada com base na métrica mAP (Segao 2.3). O
objetivo desta etapa é projetar uma versao otimizada da HRNet para a deteccao de ovos

de parasito.

A estrutura original da HRNet é mantida, com a adicdo de blocos ao final
da arquitetura. Essa abordagem permite o aproveitamento dos pesos pré-treinados na
ImageNet, acelerando o processo de treinamento. Cada conjunto de blocos inseridos é
denominado estagio. Essa forma de extensao de estagios se relaciona a questao de pesquisa

Q1 (Segao 1.2.1). O modelo de otimizagao de blocos estd ilustrado na Figura 26.

Os blocos escolhidos para otimizacao nesta etapa foram os bottlenecks das arquiteturas
ResNet (HE et al., 2016) e ResNeXt (XIE et al., 2017). O bloco da ResNet foi selecionado
por ser utilizado na arquitetura original da HRNet, enquanto o da ResNeXt apresenta

avancos na agregacao de caracteristicas em relagao ao bottleneck tradicional.

Adicionalmente, foi utilizado o Bloco Residual Inverso, introduzido na arquitetura
da MobileNet (HOWARD et al., 2017). Esse bloco pode ser visto como uma versao mais
eficiente do bottleneck, na qual os canais sao inicialmente expandidos para capturar mais
informacoes e, em seguida, comprimidos para reduzir a complexidade computacional. Este
bloco foi escolhido por seguir a estrutura residual do bloco de bottleneck e por apresentar

menor custo computacional.

Também é avaliada a composicao da funcao de perda durante o treinamento. Para

isso, sdo capturadas tanto a ultima saida da arquitetura original da HRNet quanto as
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Figura 26 — Modelo de Otimizacdo da HRNet.
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saidas de todos os estagios adicionais subsequentes. Assim, para n estagios extras, obtemos
um total de n + 1 saidas. Como tanto a HRNet quanto cada estagio adicional geram 4
mapas de caracteristicas, isso resulta em n+1 conjuntos, cada um contendo 4 mapas de

caracteristicas.

Considerando as resolugoes e nimeros de canais da arquitetura HRNet utilizada,

vista na Figura 26, podemos expressar todas as saidas da arquitetura na Equacao 4.1.

Durante a composicao da funcao de perda, cada saida S; sera utilizada para calcular
uma perda correspondente. Para isso, a cabega de deteccao do detector serda empregada.
Cada saida serd processada individualmente pela cabeca de deteccao, e as detecgoes
resultantes serao utilizadas no calculo da perda para essa saida. Portanto, cada saida .S;

ird gerar uma perda L; correspondente.

A perda final pode ser obtida dos L; por média ou média ponderada, onde a perda
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de cada saida S; possui um peso W; associado. Essa metodologia relaciona-se a questao de

pesquisa Q2 (Segao 1.2.1).

A perda composta por média descrita na Equacao 4.2 e a perda por média ponderada

estd descrita na Equacgao 4.3.

1 n+1
Lna: Lz 4.2
final n+1; (42)
1 n+1
Lnazi Wz Lz 4.3
final n+1; * ( )

4.3 Fine Tuning de Modelos Genéricos

Esta etapa pretende construir e treinar trés modelos para a deteccao de ovos
de parasitos em imagens de microscopio. Para isso, além do desenvolvimento de uma
arquitetura especifica, sao selecionados modelos genéricos amplamente utilizados na
literatura. Esses modelos, em conjunto com a arquitetura especifica, comporao o ensemble

abordado na préxima secao.

A selecao dos modelos genéricos foi baseada em sua relevancia nos trabalhos
relacionados. O primeiro modelo escolhido foi a Cascade R-CNN, devido a sua ampla
adog¢ao e desempenho consistente na literatura. O segundo modelo, TOOD, foi selecionado
com base nos resultados apresentados por Tureckova, Turecek e Oplatkova (2022). Por fim,
a CenterNet é escolhida pela sua inovadora forma de calcular as coordenadas das caixas
delimitadores. Esta utiliza regressao para calcular a coordenada do centro do objeto, o

que é ttil para objetos que possuem formas bem determinadas, como os ovos de parasito.

Os modelos sao treinados com o backbone ResNet-101, conforme descrito em
Tureckova, Turecek e Oplatkova (2022). A avaliacdo é feita individualmente utilizando a
métrica mAP 2.3.

Como resultado, esta etapa entrega os trés melhores modelos genéricos da literatura,
treinados na base de imagens. Espera-se que esses modelos contribuam para melhorar as

detecgoes no ensemble, em conjunto com a arquitetura especifica.

4.4 Ensemble

O objetivo desta etapa é combinar as detecgoes da Arquitetura Especifica com as dos
Modelos Genéricos, visando gerar um resultado aprimorado. A expectativa é consolidar as

acuracias e minimizar os erros individuais de cada modelo. Para essa integragao, utiliza-se

a técnica de Weighted Box Fusion (WBF) (SOLOVYEV; WANG; GABRUSEVA, 2021).
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O WBF é conhecido por gerar uma caixa delimitadora média a partir das caixas
individuais de cada modelo. A confianca da nova caixa é obtida calculando a média das
confiancas das caixas. As novas coordenadas X1, Y7, X e Y5 sdo calculadas via uma média
ponderada. Inicialmente é montado um grupo onde temos todas as caixas referentes ao
mesmo objeto. E para este grupo calcula-se a confianga média, utilizando a Equacao 4.4,
onde T é o nimero de caixas do grupo. As novas coordenadas sao calculadas mediante
uma média ponderada nas equagoes 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8. Por fim, a pontuacao de confianca

final é ajustada utilizando a Equacao 4.9.

Isto permite que as caixas delimitadores sejam combinadas considerando a confianga
de cada modelo em sua predigao. Deste modo, caixas de menor confianga terao menor

influéncia na caixa combinada final.

Ci+Co+ ...+ Crp
T )
onde Cyyy ¢ a média de confianca, C; é a confianca da i-ésima deteccao e T é o ntimero de

Cavg = (4.4)

deteccoes.

. Cl*X11+CQ*X12++CT*X1T
Cl+02++CT
onde X7 é a nova coordenada, C; é a confianca da i-ésima deteccao, X1; é a coordenada

X4

, (4.5)

X1 da i-ésima detecgao e T' é o nimero de detecgoes.

N Cl*X21+CQ*X22—|—+CT*X2T
Cir+Cy+ ...+ Cp
onde X5 é a nova coordenada, C; é a confianca da i-ésima deteccao, X2; é a coordenada

Xo

, (4.6)

X2 da i-ésima detecgao e T' é o nimero de detecgoes.

_Cl*Y11+Cg*Y12++CT*Y1T
B Ci+Cy+ ...+ Cr

onde Y] é a nova coordenada, C; é a confianca da i-ésima deteccao, Y1; é a coordenada

Y

, (4.7)

Y1 da i-ésima deteccao e T' é o nimero de detecgoes.

. Cl*Y21+Cg*Y22++CT*Y2T
B C,+Co4 ...+ Cp
onde Y5 é a nova coordenada, C; é a confianca da i-ésima deteccao, Y2; é a coordenada

Y; : (4.8)

Y2 da i-ésima deteccao e T é o nimero de detecgoes.

T

C = Cav * -,
9N

onde C ¢ a confianga final, Cy,, ¢ a média de confianga, T' é o nimero de deteccoes e N é

(4.9)

o numero de modelos utilizados.
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Weighted Box Fusion

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 2

Figura 27 — Exemplo de ensemble com o WBEF.

Esta técnica se utiliza de todas as caixas delimitadoras, assim nao descartando a
contribuicdo de nenhum dos modelos. Isto permite uma melhor formacao de uma detecgao
final, pois modelos com elevado nimero de parametros tendem a se ajustar fortemente ao

conjunto de treino. Este processo estd ilustrado na Figura 4.4

A aplicacao de um ensemble como etapa final permite reduzir os falsos negativos
ao combinar as predi¢oes de multiplos modelos. Essa abordagem possibilita responder a

questao de pesquisa Q3 (Secao 1.2.1).

4.5 Avaliacao

Esta etapa procura fixar métricas e formas de avaliar quantitativa e qualitativamente

as detecgoes produzidas pelo ensemble.

Em problemas de detec¢ao, a métrica mais comumente empregada é o mAP. No
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entanto, em estudos voltados a deteccao de ovos de parasitos, observa-se uma variacao
significativa nas métricas utilizadas. Por essa razao, ¢ importante adotar também as

métricas aplicadas nesses trabalhos para permitir uma comparagao consistente.

Além disso, para uma analise mais detalhada dos resultados, é indispenséavel o uso
de uma matriz de confusao, que oferece uma visdo mais abrangente sobre o desempenho

do modelo nas diferentes classes.

Portanto, para uma avaliacdo ampla do resultado do modelo final, utilizam-se nao
somente a métrica de mAP, como também as métricas de classificacdo, como descritas na
Secao 2.3. Assim, serdo computadas as seguintes métricas para avaliacdo do modelo: mAP,

mloU, acuracia, sensibilidade, precisao e F1 Score.

4.6 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu as etapas da metodologia, especificando a abordagem
adotada em cada fase. Inicialmente, abordou-se o desenvolvimento de modelos genéricos
e de uma arquitetura especifica para a deteccao de ovos de parasitas em imagens de
microscopia. Em seguida, apresentou-se a etapa de ensemble utilizando a técnica WBF e,
por fim, foram detalhadas as métricas empregadas para avaliar o desempenho do ensemble.

A analise e discussao dos resultados obtidos serdo apresentadas no capitulo seguinte.
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5 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta as configuragdes dos experimentos realizados e seus respectivos
resultados. Os experimentos foram estruturados com base nas questoes de pesquisa e
objetivos estabelecidos, garantindo que cada etapa da metodologia tenha uma secao
correspondente neste capitulo. Inicialmente, é feita a exploracao da base de imagens,
seguida pelos resultados da Construgao da Arquitetura Especifica. Em seguida, aborda-se
a construcao do backbone e a otimizacao da Cabeca de Detecgdo. O capitulo prossegue com
o treinamento dos modelos genéricos Cascade R-CNN, TOOD e CenterNet, culminando
na avaliagdo do ensemble por meio das métricas descritas na Secao 4.5. Para todos os
experimentos, foram utilizados os mesmos conjuntos de treino, validagao e teste, conforme

detalhado na secao seguinte.

5.1 Aquisicao de Imagens

Na primeira etapa metodoldgica, adotou-se a base Chula-ParasiteEgg11, divulgada
publicamente em um desafio. Estudos anteriores ja aplicaram técnicas de aprendizado
profundo nessa base, o que permite comparacao direta, uma vez que a maioria utiliza o

mesmo conjunto de imagens de teste.

Esta base possui um conjunto de teste especifico com 2.200 imagens, tendo 11.000
imagens para o treino, as quais foram divididas aleatoriamente estratificadamente em
8.800 (80%) imagens de treino e 2.200 (20%) imagens de validagao.

O conjunto de treino (8.800 imagens) possui 8.814 marcagoes de ovos, o que indica
aproximadamente um ovo de parasito por imagem. Destas, 4.473 (50,7%) correspondem a
ovos pequenos (< 1% da area da imagem), 4.132 (46,8%) correspondem a ovos médios (1%

< x < 10% da drea da imagem), e 209 (2,5%) sdo grandes (> 10% da drea da imagem).

o conjunto de validagao (2.220 imagens) possui 2.208 marcagoes de ovos, também
aproximadamente 1 ovo/imagem. Destas, 1.173 (53,12%) sao ovos pequenos, 976 (44,2%)

sao ovos médios e 59 (2,6%) sao ovos grandes.

O conjunto de teste (2.200 imagens) possui 2.208 marcagoes, das quais 1.137
(51,49%) sao de ovos pequenos, 1.039 (47,05%) sao ovos médios, e 52 (2,3%) sao ovos

grandes.

As anotagoes concentram-se em médias e pequenas, como apresentado na Figura 28,

reforcando a necessidade de focar na deteccao destes ovos de parasito menores e médios.

Algumas amostras da base de dados contém um artefato que pode causar data
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Figura 28 — Contagem de Bounding Boxes Pequenas, Médias e Grandes.
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Contagem de Bounding Boxes
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Figura 29 — Exemplos de amostras com artefato.

leakage: uma seta vermelha que aponta para o ovo do parasito na imagem, conforme
ilustrado na Figura 29. Embora esse artefato nao permita deduzir diretamente a classe do

ovo, ele pode servir como um indicativo de localizacao para o modelo.

Outro artefato identificado na base de dados é um pequeno ponto vermelho no canto
superior direito da imagem, presente em algumas amostras com padding. Embora esse
artefato nao esteja diretamente relacionado aos rétulos, sua recorréncia pode influenciar o

modelo. A Figura 30 ilustra esse padrao.
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Figura 30 — Amostras com ponto vermelho

5.2 Construcao de Arquitetura Especifica

Nesta etapa, foram experimentadas diversas configuracoes de blocos e estagios
adicionais na arquitetura da HRNet (Secao 2.2.5). Utilizando os blocos BottleNeck da
ResNet (HE et al., 2016) e ResNeXt (XIE et al., 2017), além do Bloco Residual Inverso.
Definiu-se um limite de 2 estagios extras e até 8 blocos extras por estagio. Para facilitar a
analise das questoes de pesquisa Q2 e Q1 (Segao 1.2.1), a segao foi subdividida conforme
os diferentes métodos de composicao de perda. Na composicao de perda, utilizam-se as
perdas intermedidrias dos estagios extras, sendo que a saida da HRNet e a saida de cada
estagio extra subsequente contribuem para a formacgao da perda final. Para consisténcia dos
experimentos, todos os modelos foram treinados utilizando precisao mista (mized precision)
(MICIKEVICIUS et al., 2017), e Stochastic Gradient Descent (SGD) como otimizador,
imagens em resolucao de 1024x1024 pixeis e 50 épocas. Nesta etapa, as arquiteturas
sao avaliadas com base no conjunto de validacao, enquanto as métricas no teste sao
utilizadas para analise. Esse cuidado evita a introducao de viés na selecdo do melhor
modelo, garantindo que a escolha seja baseada no desempenho no conjunto de validagao e

nao no de teste.

5.2.1 Perda Composta por Média

A primeira etapa dos experimentos envolve a otimizagao dos estagios e blocos
extras por meio de uma composicao de perda calculada pela média, conforme a Equacao
4.2. Conforme demonstrado na Tabela 2, a adicdo de mais blocos ou estagios nao se reflete
em uma melhora da métrica de mAP, mas na maioria dos casos resulta em piora. Ao
passar para a utilizacao de dois estagios extras, encontramos dissipacao do gradiente, nao
sendo mais possivel calcular a perda. Esses resultados indicam que o uso de uma média
pura para compor a perda gera problemas de gradiente em arquiteturas mais profundas,

dificultando o treinamento.

Embora os modelos utilizando o bloco de bottleneck tenham performado bem
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Tabela 2 — Resultados Otimizacao Utilizando Perda Composta por Média.

Modelo Base Estagios Extras Tipo de Bloco Blocos Extras mAP Validacgao

HRNet-W32 1 ResNeXt 2 0,927
HRNet-W32 1 ResNeXt 4 0,924
HRNet-W32 1 ResNeXt 8 0,907
HRNet-W32 2 ResNeXt 2 -
HRNet-W32 2 ResNeXt 4 -
HRNet-W32 1 ResNet 2 0,927
HRNet-W32 1 ResNet 4 0,929
HRNet-W32 1 ResNet 8 0,926
HRNet-W32 2 ResNet 2 -
HRNet-W32 2 ResNet 4 -
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 2 0,928
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 4 0,925
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 8 0,926
HRNet-W32 2 Bloco Residual Inverso 2 -
HRNet-W32 2 Bloco Residual Inverso 4 -

durante sua validacao, como indica o grafico na Figura 31, o mesmo nao se replica para o
conjunto de teste. O que indica que os blocos adicionados ao final da rede podem estar

causando overfitting.

Figura 31 — Resultados da Validagao e Teste para HRNet utilizando bloco Bottleneck da

ResNet
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5.2.2 Perda Composta por Média Ponderada

A ponderacao da perda em cada estiagio para calcular a média final utiliza pesos

de 1, 0,5 e 0,25, respectivamente, para a perda da tltima camada e das camadas extras
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subsequentes. Esses valores foram escolhidos de forma empirica. Essa estratégia mitigou a
dissipacao do gradiente em arquiteturas mais profundas. Conforme observado anteriormente,
ao utilizar uma média simples, modelos com mais de um estégio apresentaram dissipacao
do gradiente. Conforme apresentado na Tabela 3, somente um modelo sofreu esse problema,
permitindo alcancar o melhor resultado de mAP no conjunto de validagao e teste em

comparagao com os demais.

Tabela 3 — Resultados Otimizacao Utilizando Perda Composta por Média Ponderada.

Modelo Base Estagios Extras Tipo de Bloco Blocos Extras mAP Validacao
HRNet-W32 1 ResNeXt 2 0,932
HRNet-W32 1 ResNeXt 4 0,932
HRNet-W32 1 ResNeXt 8 0,930
HRNet-W32 2 ResNeXt 2 0,929
HRNet-W32 2 ResNeXt 4 0,931
HRNet-W32 1 ResNet 2 0,929
HRNet-W32 1 ResNet 4 0,929
HRNet-W32 1 ResNet 8 0,932
HRNet-W32 2 ResNet 2 -
HRNet-W32 2 ResNet 4 -

HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 2 0,933
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 4 0,929
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 8 0,928
HRNet-W32 2 Bloco Residual Inverso 2 0,929
HRNet-W32 2 Bloco Residual Inverso 4 -

No entanto, a diferenca entre as métricas no conjunto de validacao e teste ainda
persiste, o que indica que a ponderacao das perdas intermediarias nao proporciona

regularizacao suficiente para eliminar os efeitos de overfitting durante o treinamento.

5.2.3 Sem perda Composta

A auséncia de composicao de perda resulta em desempenho superior em comparagao
com o uso de uma perda composta pela média, como mostrado na Tabela 4. No entanto,

ainda apresenta resultados inferiores a composicao baseada em média ponderada.

Isso sugere que a composi¢ao por média simples é menos eficaz do que a auséncia
de composicao de perda. Dessa forma, podemos responder a questao de pesquisa Q2,
concluindo que a eficacia da composi¢do de perdas intermedidrias depende da abordagem
adotada. Enquanto a média simples pode desestabilizar o treinamento, a média ponderada
tende a estabiliza-lo, proporcionando melhores resultados e evitando a dissipagao do

gradiente.

Além disso, foram treinadas variagdes da HRNet com um nimero maior de canais
por ramo. A primeira variacao, denominada HRNet-W40, utiliza 40, 80, 160 e 320 canais
para os respectivos ramos, enquanto a segunda, HRNet-W48, emprega 48, 120, 200 e 512

canais. Ambas as varia¢oes nao alcancaram sucesso no treinamento devido a dissipacao do
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Tabela 4 — Resultados Otimizacdo Sem Composicao de Perda.

Modelo Base Estagios Extras Tipo de Bloco Blocos Extras mAP Validacgao

HRNet-W32 1 ResNeXt 2 0,929
HRNet-W32 1 ResNeXt 4 0,928
HRNet-W32 1 ResNeXt 8 -
HRNet-W32 2 ResNeXt 2 0,929
HRNet-W32 2 ResNeXt 4 -
HRNet-W32 1 ResNet 2 0,931
HRNet-W32 1 ResNet 4 0,926
HRNet-W32 1 ResNet 8 -
HRNet-W32 2 ResNet 2 0,928
HRNet-W32 2 ResNet 4 -
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 2 0,929
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 4 0,929
HRNet-W32 1 Bloco Residual Inverso 8 -
HRNet-W32 2 Bloco Residual Inverso 2 0,925
HRNet-W32 2 Bloco Residual Inverso 4 -

gradiente. Assim, em relagdo a questao de pesquisa Q1 (1.2.1), aumentar ingenuamente o
numero de canais na HRNet resulta em dissipacao do gradiente; entretanto, a adicao de
estagios extras, aliada a composicao de perda por média ponderada, pode favorecer um

treinamento mais eficaz.

Finalizando, esta etapa define tanto a arquitetura quanto o processo de treinamento.
A arquitetura resultante utiliza a HRNet-W32 como modelo base, incorporando um estagio
extra com dois blocos residuais invertidos e perda composta por média ponderada. No
entanto, foi empregada a cabeca de deteccao da Cascade R-CNN, que pode nao ser a
escolha mais adequada. Para abordar essa questao, a préxima secao se concentrara na

otimizacgao da cabeca de detec¢ao mais eficiente.

5.2.4 Otimizacdo da Cabeca de Deteccdo

Nesta secao, sao apresentados os experimentos realizados com as cabegas de detecgao
aplicadas ao backbone previamente obtido (Tabela 3). Para tanto, o backbone foi treinado
utilizando as cabecas de deteccao dos detectores TOOD, RetinaNet e Faster R-CNN.
Conforme evidenciado na Tabela 5, a configuracao que incorporou a cabeca da Cascade

R-CNN demonstrou desempenho superior.

Tabela 5 — Resultados da Otimizacao de Cabecas de Deteccao.

Cabeca de Deteccao mAP Validagao
Cascade R-CNN 0,933
Faster R-CNN 0,922

Observou-se que detectores de estagio iinico, TOOD e RetinaNet, apresentaram

dificuldades durante o treinamento com o backbone, pois a dissipagao do gradiente ocorreu
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antes do término da primeira época. Em contrapartida, modelos de dois estagios permitiram
um treinamento eficaz ao empregar uma funcao de perda composta por média ponderada.
Portanto, o modelo final que apresentou os melhores resultados utiliza o backbone HRNet-
W32 como base, acrescido de um estagio extra e de dois blocos residuais inverso adicionais

em cada estagio, treinado com uma funcao de perda composta por média ponderada.

5.3 Fine Tuning de Modelos Genéricos

A etapa subsequente consistiu no treinamento de modelos genéricos de detecgao,
previamente ajustados para o conjunto de dados de ovos parasitarios. Os modelos
estabelecidos na Secao 4.3 foram treinados com arquitetura ResNet-101, utilizando os
seguintes hiperparametros: tamanho do lote (batch size) de 4, taxa de aprendizagem de

0,01, otimizador SGD e imagens com resolugao de 1536 x 1536 pixeis.

Tabela 6 — Resultados de Modelos Genéricos da Literatura.

Modelo mAP Validacao
Cascade R-CNN 0,935
TOOD 0,938
CenterNet 0,903

Conforme demonstrado na Tabela 6, a rede TOOD obteve o melhor desempenho
entre os modelos avaliados da literatura no conjunto de validacao, destacando-se no

contexto especifico da deteccao de ovos parasitarios.

Como pode ser visto na Figura 32, arede Cascade R-CNN apresenta um comportamento
de maior ajuste aos dados de treinamento, pois durante o teste apresenta falsos positivos
sobre artefatos que se assemelham a ovos de parasito. Outro fator que indica sobre ajuste
¢é a confianca do modelo, no caso da imagem 0096.jpg a Cascade obteve um falso positivo
com confianca de 0,99, o que indica que o modelo possui certeza de que o artefato ¢ um
ovo de parasito. Os demais modelos obtém menor confianca, porém menos falsos positivos,

indicando uma melhor generalizacao do problema.

5.4 Construcao do Ensemble

Nesta etapa, realizou-se o ensemble dos modelos genéricos Cascade R-CNN, CenterNet
e TOOD com a Arquitetura Especifica. Utilizaram-se pesos iguais para os 4 modelos, um

limite de IoU de 0,5 e limite de confianca de 0,25 para o ensemble.

Conforme evidenciado na Tabela 7, o método de ensemble superou todos os modelos
individuais em 5 das 7 métricas avaliadas, destacando-se como a abordagem mais eficaz.

Esse resultado comprova a capacidade do ensemble de reduzir os erros individuais e
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Figura 32 — Plotagem dos Ovos no Conjunto de Teste em Verde e das Detec¢bes em
Vermelho.
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potencializar os acertos coletivos, reforcando sua superioridade em relagdo ao uso de

modelos isolados.

Tabela 7 — Resultado dos modelos Individuais e Ensemble no Teste.

Modelo mloU mAP[0.5:0.95] mAP[0.5] Precisao Sensibilidade F1 Score Acuracia
Cascade R-CNN 0,918 0,858 0,917 0,942 0,915 0,927 0,88
CenterNet 0,912 0,807 0,884 0,961 0,882 0,912 0,86
TOOD 0,926 0,866 0,931 0,950 0,930 0,939 0,90
Arquitetura Especifica 0,919 0,85 0,923 0,931 0,923 0,926 0,89
Ensemble 0,931 0,868 0,924 0,972 0,921 0,945 0,91

Conforme observado na Tabela 8 a Arquitetura especifica obteve maior sensibilidade
na maioria das classes. Isto se deve a sua construgao ser focada em caracteristicas que
permitam a melhor localizacao dos ovos de parasito. O Ensemble foi capaz de superar os
modelos individuais em precisao em 10 das 11 classes, falhando somente em superar a

CenterNet na classe Capillaria P..

5.5 Discussao

Analisamos nessa secao os resultados obtidos através de estudo de caso e comparagao
com trabalhos relacionados. A classe Ascaris 1. é uma das mais dificeis de serem detectadas,

somente a arquitetura especifica foi capaz de alcancar uma alta sensibilidade nela, em
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Tabela 8 — Resultados por Classe dos Modelos Individuais e Ensemble (Conjunto de Teste)

Classe/Métricas Modelos Ensemble
Cascade R-CNN TOOD CenterNet Especifica

Ascaris 1.

Precisao 0,950 0,955 0,950 0,764 0,977

Sensibilidade 0,840 0,826 0,748 0,956 0,821
Capillaria p.

Precisao 0,898 0,959 0,988 0,690 0,974

Sensibilidade 0,876 0,931 0,881 0,965 0,931
Enterobius v.

Precisao 0,978 0,963 0,982 0,913 1,0

Sensibilidade 0,895 0,925 0,860 0,950 0,905
Fasciolopsis b.

Precisao 0,989 0,984 0,983 0,894 1,0

Sensibilidade 0,949 0,979 0,889 0,979 0,954
Hookworm egg

Precisao 0,980 0,985 0,979 0,980 0,990

Sensibilidade 0,970 0,980 0,955 0,975 0,975
Hymenolepis d.

Precisao 0,884 0,854 0,934 0,787 0,938

Sensibilidade 1,0 1,0 0,995 1,0 1,0
Hymenolepis n.

Precisao 0,925 0,912 0,916 0,810 0,930

Sensibilidade 0,861 0,826 0,866 0,930 0,866
Opisthorchis v.

Precisao 0,912 0,989 0,966 0,945 0,989

Sensibilidade 0,940 0,955 0,860 0,96 0,93
Paragonimus spp

Precisao 0,869 0,880 0,904 0,773 0,914

Sensibilidade 0,923 0,913 0,861 0,947 0,923
Taenia spp egg

Precisao 0,98 0,984 0,979 0,970 0,984

Sensibilidade 0,960 0,955 0,921 0,960 0,950
Trichuris t.

Precisao 1,0 0,989 0,994 1,0 1,0

Sensibilidade 0,855 0,945 0,865 0,955 0,88

contrapartida ficou com baixa precisao. Isto se da, devido as diversas variagoes de formato
dos ovos de Ascaris . (Segao 2.1.1. Por outro lado, a classe Hymenolepis d. foi a mais facil
de ser detectada, com a maioria dos modelos obtendo 100% de sensibilidade, embora nao
acompanhado por uma alta precisao. O que indica que esta classe é facilmente identificada
como um ovo de parasito, porém nem sempre classificada corretamente. A facil identificagao

se da pelo formato circular bem definido e texturas internas bem marcas, como pode ser
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Figura 33 — Amostras de Hymenolepis d.

visto na Figura 33.

Conforme ilustrado na Figura 34, na amostra 0386.jpg do conjunto de teste, trés dos
modelos analisados apresentaram um falso positivo. A excecao foi a CenterNet, que, apesar
de ser o modelo com o menor desempenho geral conforme a Tabela 7, ndo gerou detecgoes
incorretas nesse caso. O método de ensemble, por sua vez, demonstrou eficacia ao reduzir o
score da deteccao falsa abaixo do limiar de confianca de 0,25, descartando-a corretamente.
Esse resultado evidencia a capacidade do ensemble em mitigar falsos positivos, refor¢ando

sua robustez em comparac¢ao aos modelos individuais.

Figura 34 — Estudo de Caso entre Ground Truth (Verde) e Predigdes (Vermelho) em
Detecgoes do Conjunto de Teste.

Cascade R-CNN CenterNet TOOD Arquite,‘t_ura Ensemble
Especifica

0386.jpg

0511.jpg

0317.jpg

Na amostra 0511.jpg, observa-se um caso em que todos os detectores apresentaram

um falso negativo, exceto o TOOD, que identificou duas detec¢des para o ovo de parasito.
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Durante o processo de ensemble, a deteccao com menor confianca foi descartada, mantendo-
se somente a de maior confianca. Esse comportamento demonstra a capacidade do ensemble

de reduzir falsos negativos, aprimorando a precisao das detecgoes.

A arquitetura especifica destaca-se por sua estrutura aprofundada de alta resolucao,
projetada para melhorar a detecgao de ovos de parasito de menores dimensoes. Esse efeito
é evidenciado na amostra 0317.jpg, na qual somente os detectores TOOD e a Arquitetura
Especifica conseguiram identificar o ovo, com a Arquitetura Especifica alcancando um nivel
de confianga superior ao do TOOD. Esse caso evidéncia a questao de pesquisa Q4 (Secao
1.2.1), confirmando que o uso de caracteristicas de alta resolu¢ao aumenta a sensibilidade

na deteccao de ovos menores.

A anélise desses casos, em conjunto com as métricas obtidas, responde a questao
Q3 (1.2.1), comprovando a eficicia da utilizagdo de um ensemble que combina multiplos
modelos de detecgao. Essa abordagem nao somente melhora a robustez da arquitetura,
mas também supera as limitagoes individuais de cada modelo, garantindo maior precisao

e confiabilidade nos resultados.

Em comparagao com os trabalhos da literatura (Tabela 9), o ensemble proposto
neste trabalho superou o desempenho de diversas metodologias. No entanto, em algumas
métricas, os resultados obtidos permanecem inferiores a determinados trabalhos, como o
de Aung, Srithaworn e Achakulvisut (2022), que emprega um ciclo de re-treinamento com

pseudo-labels para otimizar um ensemble de modelos diretamente no conjunto de teste.

Tabela 9 — Comparagao com Trabalhos Relacionados.

Trabalho mloU mAP[0.5:0.95] mAP[0.5] Precisdo Sensibilidade F1 Score Acuracia
Pedraza et al. (2022) 0,875 - - - - 0,955 -
Tureckova, Turecek e Oplatkova (2022) 0,887 - - - - 0,964 -
Ruiz-Santaquiteria et al. (2022) 0,915 - - - - 0,974 -
Pratama et al. (2022) 0,717 - - - - 0,864 -
Aung, Srithaworn e Achakulvisut (2022) 0,933 - - - - 0,988 -
Pho et al. (2022) - 0,82 - 0,99 0,87 0.926 -

Ensemble 0,931 0,868 0,924 0,972 0,921 0,945 0,91

Em termos de contribuicao, este trabalho apresenta avangos para a area de pesquisa
em comparacao com a literatura. Primeiramente, pode-se destacar a ampla comparagao
utilizando a métrica do mAP, sendo uma métrica propria para deteccao de objetos. Além
da utilizacdo de métricas especificas de sensibilidade e precisdo, que permitem uma melhor
andlise das detecgoes do modelo. Em contraste, os trabalhos relacionados divulgam o F'1
Score e mloU, que respectivamente sao métricas de classificacao e segmentacao. Portanto,

nao conseguimos avaliar precisamente o desempenho em relagao as detecgoes.

Em sequéncia, os trabalhos da literatura nao utilizam conjunto de validacao. Assim,
treinando os modelos em todo o conjunto de teste. As métricas sobre o conjunto de teste
foram obtidas via submissoes. O que pode ser especialmente 1til para otimizar um modelo

para vencer um desafio, é prejudicial na construcao de um modelo genérico que é capaz de
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performar em um cenario real. Pois, ao nao utilizar um conjunto de validacao, estamos
transformando o conjunto de teste em validagao, portanto ficando sem um conjunto de

teste.

Finalmente, a utilizacdo de uma rede de alta resolugao otimizada para o problema
demonstrou a capacidade de detectar objetos menores que nao conseguiram ser detectados
pelos modelos genéricos frequentemente empregados na literatura. O que mostra que
explorar caracteristicas de alta resolucao neste problema pode levar a resultados melhores
para ovos pequenos que, como visto na Se¢ao 5.1 representam metade de cada conjunto de
treino, validacao e teste. Além de que ovos pequenos sao mais dificeis de serem detectados
(Figura 34).

A metodologia empregada neste trabalho permitiu otimizar uma arquitetura de alta
resolucao e refinar modelos genéricos e posteriormente combina-los em um ensemble. Este
produziu resultados melhores que qualquer modelo individual. Porém, ainda existem
possibilidades de melhorias a serem exploradas em trabalhos futuros. Estas futuras

melhorias serao discutidas na secao seguinte.
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6 Conclusao

As caracteristicas morfolégicas de um mesmo ovo de parasito podem variar conforme
seu estagio de vida ou estado de fertilidade, dificultando a distingdo entre espécies com
base na analise de ovos. Adicionalmente, a presenca de ovos de dimensoes reduzidas e
a similaridade visual com artefatos representam desafios adicionais para a identificacao
precisa. Neste estudo, propoe-se uma abordagem abrangente baseada em ensemble de
multiplos detectores, visando ampliar a capacidade de detecgdo e aumentar a sensibilidade

na analise de imagens microscopicas.

Este trabalho desenvolveu uma metodologia eficiente para problemas de detecgao
em larga escala, composta por trés etapas principais: (i) otimizagao de backbones baseados
na HRNet-W32 para construgao de uma arquitetura especializada em alta resolucao, (ii)
refinamento de modelos de detec¢ao genéricos no dataset, e (iii) integragdo da arquitetura

otimizada com os modelos refinados em uma arquitetura de ensemble.

No Capitulo 5, cada questao de pesquisa foi abordada por meio de uma configuragao
experimental especifica. A questao Q1 (Secao 1.2.1) foi investigada na Secao 5.2, com a
otimizacao de estdagios da arquitetura. Os resultados demonstraram que o aumento do
numero de canais na arquitetura base acarreta problemas como a dissipacao de gradiente.
Por outro lado, a adi¢ao de estagios e a incorporagao de perdas intermediarias na composi¢ao
da perda total reduziram a dissipacdo de gradiente e permitiram aprofundar a rede sem
comprometer seu desempenho, o que responde a questao Q2 (Sec¢ao 1.2.1). A combinagao
de detectores com diferentes niveis de generalizacado mostrou-se eficaz para reduzir falsos
negativos e aumentar a sensibilidade do sistema. A Cascade R-CNN, embora produza
deteccoes de alta confianca, pode gerar falsos positivos com elevada certeza. Esses erros
sao mitigados pelo uso de ensemble, que equilibra as predi¢oes dos modelos, aproveitando
suas vantagens complementares, respondendo assim a questao Q3 (Segao 1.2.1). Durante
o ensemble, notou-se que a arquitetura especifica possui maior facilidade para detectar
ovos menores, indicando a eficacia das caracteristicas de alta resolucao para detec¢ao de

objetos menores, assim respondendo a questao Q4 (Secao 1.2.1).

Embora este trabalho tenha explorado lacunas e otimizagoes para o problema
de detecgao de ovos de parasito em imagens microscépicas, sua proposta final permite

melhorias que serao enderecadas em trabalhos futuros.

Enumeram-se as seguintes abordagens para trabalhos futuros:

o Utilizar Generative Adversarial Networks (GAN) para remover as setas vermelhas

de indicacao da posicao do ovo de parasito;
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» Aplicagdo de Knowledge Distillation (KD) para reduzir o custo computacional
associado a utilizacao de ensembles de modelos, viabilizando sua implementacao em

ambientes de producao;

e Produzir méscaras de segmentagao para os ovos de parasito para treinar um ramo

de segmentacgao na Cascade R-CNN;

o Utilizar técnicas de aumento de dados sintéticos recortando segmentagoes dos ovos
de parasito para inserir em uma nova imagem de microscopio, possibilitando assim

uma maior variacao de ovos de parasito por imagem:;

Apesar destas limitagoes, este trabalho contribuiu com um estudo de modificagoes

na arquitetura da HRNet, como também fornecer um método eficaz de ensemble.
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