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Resumo

Ovicitos sao eflulas germinativas complisasy que spresentam mudangas
estruturals e funcionats ao longo do desenvolvimento maturacional em peixes, Deste
modo, & de significativa importincia o desenvolvimento de abordagens que realizem
a deteccio automadticn de ovivitos, visto gue distingui-los em imagens hastoligneas é
um procedimento demorado e suscetivel a ertos, pois reguer a mterpretacio visual
£ sulyetiva do especialista, Desty forma, este trabalbho propde um mdétodo capae de
detectd-Jos de forma automadtica. Para Bs0, uma base de imapens contendo 5.68()
ovicitios fol ulilizads, sendo esta dividida em Beine, teste ¢ validogio. Téondcas paras
o aumento de dades foram empregadas 3 fim de bornar os modelos mais robustos,
Para realizar a detecgdo as arquiteturas YOLOWS, YOLOv4 & YOLOWS foram aplicadas
& base de magens, Os resultades obtidos foram: promissores, destacando-se que o
midels YOLOWEL na deteccio de ovaotes da classe VI, atingiu os methores valores
mas mietncas precisaon, reall, mAPNES e mAPEYS, com B54%, 95,35, Y7.7% e 739,
respectivaments.  Ressaltosse ainda, gque ao lovar em consideracio todas classes o
YOLOWSI ¢ o modelo gue, com maior frequines, atingio o8 thelhores nesultados nas
métricis analisadis.

I"alavas<haves: Deep Learning, OvGcitos, Ceénbroponmies undecimiulis, YOLO, Imagens
histologicas.



Abslract

Oy tes are complex germ cells that show stroctural and funetional changes
during maturational development in fish.  Thus, the development of approaches
that perform the automatic detechon of oocytes s of significant importance, since
distingushing them in histological images v 8 me-consuming and  ermor-prone
procedure, as it reguires the visual and subjective interpretation of the spestalist. Thus,
this wiork proposed a method capable of detecting them automatically. Por this, an
image dstabase containing 5,680 oocytes was used, which was divided into training,
testing and validation.  Technigues for data sugmentation were employed in order
to make the models more robust. To perform the detection the YOLOWS, YOLOwA
and YOLOWS architectunes were applied to the image base. The nsults obtained wene
promising, highlighting that the YOLOVSE model, in the detection of oocytes of the VF
cliss, meached the best values in the metrics precision, recall, mAP®.5 and mAPEYS,
with §5.4%, 95.3%, Y7.7% and 75 %%, respectively. ltshould also be noted that. when
taking into account all classes; YOLOVS! s the model that most frequently achieved
the besst results in the analyvzed metrics.

Keywords: Deep Learning, Ouoeytes,  Centropomus undecimilis, YOLO, istological

images,
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1 Introducao
1.1 Relevancia e Justificativa

O pesxes apresentam grande importinoa pama subsisténeia e geragio de
rerida, uma vz que contribuem para o consumao almentar de uma expressiva parcela
da populagio e s8o forte de maténa-pritva de diversos produtos:. Apresentiom também
importincia ecoldgica. puis mantém o ccossistema marinho equilibrado.  Segundo
dados da Organtzacio das Nagies Unidos para a Alimentacio ¢ a Agrcultura (FAQ)
[11], 0 consumo di peixe pola populacio global vem aumentando cerca de 1,5% ao
ano, saltando de 9 kg/habitante, em 1961, para 20,5 kg Mhabitante em 2020, No Brasil,
este consumao obteve um cesamento de 593%, em relacio ao ano de 20119, atngindo
8023 mil toneladas em 2120, o segundo melhor desempenho desde 2014, de acordo
coan informacies da Assoctacio Brasthorra da Pasocultura [12)

N gue se refere @ especie Cenfropomas undectmalis [13], a ampla captura
realizada atraves da pesca arfesanal, mduostrial e esportiva, desenvolvida no Tiforal
amaz(mico e provocado precscapacies, visto gue grande parte das reservas de peixes
marintios, cerca de 7% se encontram em dreas onde hi inbensa exploragio. Diante
desise fato, percebese que o oo de interrupein do ciclo de neprocdicio destes piiyes &
agravado [14]. T4l nimern, além de afetar 2 pscicultura mundial, ameaca o segurangs
alimentar em esaala global.

Fremte o ests situacdo, a fala de monitoramento dessa espicie de
peixe impossibilita uma andlise de informagies referentes @ aspectin biologicos
e meprodutives.  Neste sentido, estudos que abordam a determinagae do
disenvolvimento ¢ da maturagio sexual dos peixes s§o indamentas para a ciéncia
da pesen e sho prieguisitos para & compresnsdo do cide de vida dos peixes [15]
Al disso, uma investigacio das caracteristicas apresentadus nos ovocitos perrnite
compreender melhor o8 sspectos reprodutives desta espédiv, quantificar sud axa de
fecundidade e constatar sius niveis de estoques pesguvings. O mistodo mais ade 0
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paara a determinagio do ciclo reprodutivo em fimeas & a obsiervagao de modificagies
no desenvolvimento gonadal ou ovouitdrio | 16].

Senddo assim, pesquisadones nsguernemn & utilizagio de imagens histoligicas,
qui tem por objelivo formecer iInformagies sobme as modificagies morfoligicas nus
eelulas germinativas de uma espéie [17]. As células germinativas, mais conhecidas
coane. pvocitos/o0citos, sdo estrutoras que em forma, geralmente esfénca, sendo
eonstituida por células fohoulares, envelope vitehimoo, granulos de vitelo, oitoplasma
& dm nicleo [ 18]

Vidrmas fécmicas thm sido desenvolvidas para a deteocie de oviortos om
imagens lustoldgicas, a exemplo dos trabalhos de Anta et all [19], Cernadas ot al.
[20], PérezOrtiz et al [21] ¢ Pintor et al [22], que propdem a extracio die necursos
na imagem, ubilizando respectivamente o8 'dassificadones SVM, KNN, Aduboost e
MLP, com o objetivo de recomhecer e elassificar ovicitos, No entanto, destaca-se que
trabalhos que fazem uso de téonicas de aprendizagem profunda, até o momento, ndo
foram amplamente explorados para a andlise de amestras de ovocitos de pemxes.

lTodavia, a deteccdo de objetos € uma importante tarefa de visdo
computacional que, ao utilizar imagens digitals, visa identificar ¢ localizar objetos
de uma determinada classe [23], Poara esta fmalidade, teonicas que abordam redes
neuras convalocionas tim sido utihizadss.  Dentre estas téomcas, ata-se o YOLO
(You Only Look Onee), desenvolvido por Joseph Redmon em 2010 [5], goe consiste
em um migodo capae de identificar e localizar vbjetos sem o nedessidade de uma ctapa
preliminarn, tendo como vantagem, a velieidade com que & capaz dee fazer previsies
rapidamente, permitindo o seu uso em tempo real. O dlgontme possal uma grande
capacidade de generalizacio, permitindo ser utilizado em dominios diferentes pama o
qual foi treinado [8], dentre eles a identificagan de ovocitos.

Deste mando, € de sigmficativa importdncia o desenvalvimento de
abordagens que realizem a detecgio de ovoates de forma automatica, visto gue
distimgui-los em magens histologions € um procedimento demorado e suscetivel a
ertos, pois requer s interpretucio visual e subjetiva do espectalista

Por esse motivo, este trabalho propée uma abordagem capae de detectar
ovacitos de tormia autemaitica. Pary isso, uma base de magens fol constraida, sendo

esti divida ern treine, teste e validagio. Adém disso, téenicas para o aumento de dsdos
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foram empregadas s fim de tomar o modelis mais mobusto, Para a detecg@o dos ovicitos
as arquiteturs YOLOVE, YOLOWA ¢ YOLOVS foram aplicadas, permitindo assim, a
deteccio automadtica dos ovdeitos e sua classificagdo em diferentes fases.

1.2 Objetivos

1.2.1 Obijetivo Geral

Cr objetivo deste trabalho € desenvolver ema metodologia para detectar
autymaticaments  ovoctos em omagens  histologcss etilizando  redes newras

eonvolumonas.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Reslizar uma nevisio dos mabalhos presomtes na literatura aplicados 3 detecgio
de ovocrtos em imagens histoligicas;

» Levantar comjuntos de magens de ovicitos di especie Cenfropontizs andecimaiis,
sendo estes adquiridos por meios laboratorias;

o Efetuar o treinamento de difersntes anquiteturas de redes YOLO aplicando como
entrada imagens de ovocites;

o Avaliar ¢ comparir 08 resultados, de modo o sélecionar as melhores arguiteturas
dis deteccin,

1.3 Organizacio da Dissertacao

Este trabatho, induindo a infroducio, estd estrutorado em seis capitulos

* Capitulo 2- Trabalhos Relacionados: apresenta de forma resumida os trabalhos
mals relevantes que abordde a deteegdo de ovocitos em imagens histologicas;

» Capitulo 3 - Fundamentacio Tedrce apresenta o embasamiento  heorico
hecesdirio para o enténdimento ¢ desenvolvimento da metodologia proposts;
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= Capitulo 4 - Metodologia Proposta: apresents a8 etapas realizadas de forma
detalhada para a deteccio dos ovicitos em imagens histoldgicas;

* Capitulo 5- Resultados ¢ Discussao: spresenta ¢ discube os resultados obtidos
pels metodologia proposta;

* Capitulo 6 - Conclusior apresenta as consideragbes finais acerca do trabalho
reslizado, as contribuigtes do mesmo ¢ as propostas de tmbalbws futomos



2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sio apresentadas deserigies sobne trabalhos gue abordam s
detecgio de ovicitos em imagens histolbgicas. Embora exista uma amplis quantidade
de trabalhos na literatura, pesquisadores em sua maioria fazem uso de Snicas
baseadas =m SVM, ANN, MLY, Adaboost, KNN, etc.  Por outro Tadn, pesquisas
envalverddo a aprendizagem prohmda vem sendo amplamente dissutida, embora néo
abordem até o moments para a detecgio de ovooitos: de peixe. Neste caso, serdo
tomecidos relatos de pesquisas Yue possoem uma forte relagio com a tenica de

aprendizagem profunda para detegio de ¢élulis ¢ tecides em imagens histologicas.

Na pesquisa de Anta et ol [19] propusezam’ tm sistemas’ que téconheos
automaticamente ovicitos de peixes em imagens histoldgicas, O conjunto de dados
utilizados pels pesquisa continha 8 imagens. Para a avaliagao da ferraments, um
espiaalista rotulou 451 ovatos, tendo uma varacio de 46 a 69 ovicito por imagem.
Em seguida, um algoritmo de segmentagio automdtion foi apliado, sendo este,
compesto por quatio efapas: geracao de sementes, cilcalo de limite, crescimento de
regiio e pos-processamento. No tabalho e questio, a taxa de instincias cornetas fol
de 74%. Ao combinar mformages de regido fornecdias pelo algoritmo de crescamento
de regiio e algoritmo baseado em borda, o método tol capaz de segmentar U
guantidade maior de eélules, stingindo 829% die deteccio correta com im desvio padriio

entre as imagens de (082 £ 0013,

O trabalho proposto por Cermadas et al. [20] tem como Objetiva desemvaolver
um sistema, que reconheca e clisssifique ovocitus em imegens. O conjunto de dados
continha 10 imagens histoligicas de peixe da espécie Culunllo. Em um primeimo
moment, os ovicitos de interesse sio reconhecidos através de uma abordagem
baseada na deteogio de bordas, Para isso, o algoritmo realiza quatmo etapas: ayptura
o mmagem hestologics, caloula um conjunto de bordas candidatas, analisa as arestas, e
mescla asanformagtes obtidas. Ura ver gue as odlulas nay magem sio recorhecicdas,
fez-se necessaril 4 discrimmagdo entre as células com ndeleo ¢ sem miclen. Para esta
ctapl, o algoritmo biseado em téonicas de crescimento de regido foi aplicado. s
resultados obtidis a partir de um conjunto de imagens aprésentaram uma classificagio
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correta 3 uma taxa de 63%, embora, neste trabalho, ulilizouse uma base contendo

priucas amostras.

Em Pérezs-Ortiz ot al [21] fol proposto uma detec@o dos estidios de
disenvolvimento de oviwitos de pelxes em imagens lastoliggeas, através do softwane
Govocito ¢ de téomicas de classificagdo ondinais @ nominais.  Neste trabalho,
foram obtidas 1022 e M2 células da espéoies Merluceins (MC) e Trsoplerus Luseus
(TL), embos com 3 estadhos de desenvalvimento (cortical alveolar (CA)udratado
(HID) ¢ vitelogboese fatrésico (VIT/AT)) com 15 imagens.  Além disso, foram
selecionadas 7915 oflulas da espécie Remmlurdiius Hippoglossoudes (REL com 6 estidios
de desenvolvimento (crescimento primario, corfical alveolar (CA), vitelog@nese (VITT,
VIT2, VITR ¢ VIT4)) com 16 imagens.  Inivialmente, o contornn das células foi
disenhado munualmente por um especialists ¢ dassificado atravs do softwane
Govocitos. Oineze (11) abordagens ordinais foram testadas: método linear, diferentes
métodos baseados em SVYM: SVORIM, SVmaod, REIDSVM e EPSVM: um método
baseadn em andhse discommants: KDLOE; dots métodos baseados em Redes Neuras
Artiboais: BELMOR ¢ ONN;: ORBoost, ORBoost]” ¢ SVRE. Para o classificocao, foram
extrafdas 25 ecaractorfsteas de cada oviaty, incluindoe 10 de bxtura em escala
de cinza e 15 de cores.  Os experimentis demonstraram gue o8 dassificadoris
ordinais apresentaram maiir robustez e diesempenho em comparagdo com o5 métados
nivminas para bodas ay espdcies consideradas: SYMOD aleangou uma precisao de 94°%
e U959, para a espéce MC e TL e 3% para a espécie REL

O trabalbo proposto por Gonealez-Rofing et al. [24] teve como objetivo
avaliar a capacidade de classificadores, combinandio-s com virias caracteristicas
de textura, a fim de determinar & classe de cada ovoato (com niclen ¢ sem
nuclen), além dos estadies de desenvolvimento (alveolar cortical, hydratado e
viteloginese /atrésice). Nesta pesguisa, foram utilizadas 20 imogens histolGgicas com
e botal de 522 pvicitos. Em um primeino momento foram extraidas regites comtendo
o8 ovecitos, wtilizando o algoritmo de retingulo méximo de Van-Devoorde.  Em
seguida foram ulilizadas a5 carncteristicas de textun: First Order Statistis (FOS), que
fornece informagies dos nives de dnea dstnbuidios na imagem; Haralick Coefficknts
(HC), yue fomece informagbes sobre as posigies relativas dos nivels de cinza da
imagem; Grey Level Run Length Statistics (GLRLS), que formece um conjuno de pixels
consecutiviss na imagem com os mesmos niveis de cinea; Neighboring Grey Level
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Dependimes Statistics (NGLLIS), que considera os selacionamentos entre um elemento
e hodos o8 seus elementos vizinhos em um determinado tempo, e Wavalet Transform
(WT), que utiliza filtros multiescala para fornecer mformagies contidas na imagem
no dominio da frequéneia. Para a classificacio as classes (com niicleo e sem niclen)
e estichos dos ovocitos foram rotulades por um biologo expenente. Em segaida,
as carateristions extraidas foram mserndas nos cdassificados:  K-Nearest Ned 5
(KNN) Adaboost, Support Vector Machine (5VM) e Multibaver Perceptron (ML),
Os resullades obtidos peld pesquisa mostraram que para a identificagio das classes
as tienicas KNN, Adaboost, SVM e MLP obtiveram respectivamente 773, T34%,
TAh% e TRAY de acurdcia. Com relagio aos esthdios maturacionals as Eenicas KNN,
Adaboost, SVM e MLP obteveram respectivaments 83.3%, B8.5%, B5.9% e £3.9% de
acurdcia.

No trabalhio de Pintor et al. [22] foi aplicada a ferramenta Govocito com
o objetive de estimar 0 mimero e o tamanho dis ovictes em diferentes. estijgios
de desenvolvimento de peixes fémes  Imagens das espéeies Merfeccns merlucoius
(peseado) e Lubjannus syniagres (pargo) foram adeorudas: Ume conjunto de 61 amagens
toram analisadas, sendo 31 imagens do peixe pescado e 30 imagens do peixe pargo.
Um total de 2405 ovédtes foram obtidos (1186 para pescada ¢ 1219 para pargos). Na
etapa de rconhecimento os ovociios foram segmaentados automaticamente, separando
suas estruturas em ovikitos maturades do funda da imagem, Fo aplicado um filtro
Canny mulfi-escalar para a detecgio dos contornes dos ovdeitos. Em seguida, um
alguritmo de deteocio de bordas ndn supervisionado foi aplicado em duas etapas. (1)
a magem € prcessada por um filtro Canny mulb-escalar e (2) uma analise de bordas
determing guais bordas sio candiditas a representar um ovocito veodadeiro ou falso,
Posteriormente, o software classifica automaticamente os ovicios de aooorde com &
presenca ou ausimcia do micleo, o de acordo com seos éstapins de desenvolvimento
(alvéolos corticais, Hidratado, vitelino, ¢ atr@sico).  Em' religio ao algoritmo de
deftecgdn, o ndmens midio de ovicitos detectados commestamente pelo téenica SYM ol
dis B0%, Em relagdo as classes (com ou sem nticleo) o cassificador obfeve uma acurdvis
de 84% e para 4 classificacdo dos estagios de desenvolvimento o dasssifiador obteve
B7 1%

Gonzales-Rufino et al [25) propuseram a clssificagio de ovicitos de peive
de: acordo com a presenca ou auséncia de ndclen, e seus estidios de desenvolvimento
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através da andlise de texturs e cor em imagem histoldgics.  Para a validagio da
pesquisa, 47 imagens histologicas de 12 peixes da espécie Merluccus merleccins foram
utilizadas. No total HI22 células foram extraidas para a classificacdo. Sua distribuacao
por classe for 337 oflulas com niclen e 685 sem nickw,  Para os estédios de
desenvolvimento 259 estdo po estigio cortical alveolar (AC), 61 estao no estadio
hydratado (HID) & 72 estio no estadio viteloginese fatrésaco (VITZAT) A base for
dividida em um conjunto die S0% para treane, T0% para validagio e 0% paras teste,
selecionados aleatoriamente. As caracteristicas extraldas foram compostas por fextura
e cor, sendoe Statistical Colour Peatures (SCF), Gray Level Dexture Disscriptors (GLTD),
Multiscalar Grey Level Texture Peatune (MGLLF) ¢ Integrative Colour Texture Analysis
(ICTA) Além disso, um total de 17 elassificadores foi utilizado, dentre esses, a téomica
(SVM) alcancou os melhores resultados para identificagdo dos nicless com 99,01% de
precisao ¢ para estigios de desenvolvimento com 99,6%,

Pintor et al. [26] apresentam um fermamenta {(chamada Govodito)
para detectar ¢ classthoar sutomatcamente ovocitos em difemnbs estdgos de
desenvolvimento (cortical alvenlar, hydratado, vitelogénese, e atrésico). A arguitetura
div subtware & composta por #és camadas  interface do usoano  (GUI), logiea
da aplicocio e armazenamento ¢ comunicacio de dodos,  Parn 8 segmentacin
furam aplicadas as teenicas multi=walar Canny, Sorbel, Prowitt, Roberts, Laplaciano,
Laplacian of Gaussian (LOG) ¢ Diferencial of Gaussian (DoG). Para a classificacio,
o Govodito whilizou o algontmo Gaussian Kermnel Stpport Vector Machine (GKSVM),
recebendo com entrada: estatisticas de primeira ondem da imagem RGB colorida (12
caracteristicas) e padries bindrios locais (1) caractenisticas), - As espiéoivs de peixes
uhiliada para e pesquisa foram o pescado (Merluoous merhecius) o parge (Lotjanus
synagris), Um total de 2905 ovieitos foram utifizados, sendo 1186 de peseado (1
imagens) @ 1219 de pargo (30 imagens). Bm relagio & classificacin dos ovicitos, a
acuricia para as asses (com/Ssem nidcleo) foi die 83,8 % dm o média para ambas as
eiploies ¢ 87,1 % para a dassificacio do sstigio de desenvolvimento.

Em Inik et al [27] propiiem um método que envailve o segmentagio e
classificacdo aplicads 4 imagens histoldgicas de folleulos de tecido ovariano, com base
em uma rede neural comvolucional, O métode de contagem de folfeolos consiste
em duas etapas. Na primeira etapa, a segmentagio e a localizagio dos folfculos sdo
determimadas. Na segunda, os foliculos déterminados sdo classdficados, utilizando
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a rede Faster B — CNN. Neste, 8 segmentacio ¢ a detecdio de foliculos ovarianos
sdn realizadas em uatio etapas: obtengdo das sulimagens de tamanho 32532 pixels,
segmentacdo, limpeza dos ruidos e deteogio. Para a segmentacdo, um total de 1972
imagens foram obtidas com ampliagio de 1), 20 e 40 veres. Para a classificacio
1750 smagens de foliculos pnmondias, primadnios, préantrais, secundanos e tercianos
foram utihzadas pars tremmamento. O metodo prepesto atingiu nivers die acuricia na
contagem de folicules do Hpo primordial de 86,670, pritirio: 95,35%, préantral:
97,06, secundirio: 97,694 ¢ tercidrio: 1% De modo gessl, a precisio média do
método proposto fui die 95,35%.

No  trabidlho  de Sirinokuonwoabtane et ol [28] uma Rede Newral
Convoludonal Espacialmente Restrits foi ofilizads pars redlizar 3 detecgio de
nicless em imugens histoldgicas.  Foram avallades um conjunto de 100 imagens
histoldgicas de adenocarcingma colorretal com tamanho comum de 300 x 500 pixels,
Um total de 29,756 nuclens foram marcados por um especialista para fins de deteccao,
[ desstess, 7722 sao nucleos epiteliae, 5,712 sdo micleos fibroblastos, 6971 sdo nideos
inflamatoros & 20139 sao niclecs diversos. Na deteecio dos nocleos 2 rede obleve
v recall de 82.7%, Fl-score de B0.2% o uma precisdo de 78.3%.

Em Xu et al. [29] foi aplicado quatros: arquiteturas de risdes nedrais
convolucionais: Convolutional Neural Pixel-wise (CN-11), Convolutional Newral
I"atch-wise (CN-PA), Convolutional Netiral Simple Lincar Ierative Clustering (CN-
SLICY e Convilutional Newral Nomalized Cuty (CN-Nealt), com objefive de
segmentar ¢ classificar imagens provenientes das instituigies Netherlands Cancer
Institute (NKI) ¢ Vancouver General Hospital (VGH). Para a identificagio das atipia
nuclear, as imagens foram divididas em trés datasets com amphiagies diferentes: 10,
2, 4ix, cupos os mmanhos utibizados foram espectivamente, TohhHs, 1539x1376 e
HITEx2T52 pixels. Engquanto que, para s segmentacao dos tecidos mamarios epitelians e
esttumais as redes fordm treinadas com um conjunto de imagens com amplingiio de 20x
e tamanho 1128x720 pisels. Dentre as anquiteturss utilizados, o modelo gle apresenitou
medhor désempenh fod o CONSPLguae obleve 943050 de scumicia o uma deea da curva
ROC de (09684, para imagens da instituiclo VGIL

Em Chang et al. [30] foi utlizads tona abordagem para dassifleacio de
niideos baseads em aprendizagem profunda. Em um primein momento ¢ realizads
a segmentagio oom o objetive. de extrair caracteristicas morfoldgicas na imagens,
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atraves de wm conjunto de filimos de Gabor, oom diferentes frequéncias ¢ orientaghes,
Em seguida, cada pixel & agupado conforme sua vizinhanga, Por fim, para obter
s nticleos de forma individual aplicou-se operagies morfoligicns matematicas. As
imagens restltantes sdo geradas com dimensdo de 52 x 52 pivels centradas no macleo.
A fim die melhorar a genemlizacio da rede, fop utilizado toncas de sumento de
dadus, ou seja, as imagens geradas foram submetidas a diferentes operagoes aleatorias:
totagdio, inversio e adicio de raido. Com issp, 99.676 oflulas: catcerosas ¢ 15.566
Hulas normais selecionadas pars o einamento ¢ 36000 céliles pars o este. A
.m.-[uihdm';: utllrads da ede conks coom 3 camadns convoluchonads, doss camadas
die max-pooling sem sobreposicin ¢ quatro camadas totalmente conectadas com 31
neurdnios. Psta anquitetura atingiu 91,3% de acurdeia, 89,9 de sensibilidade e 92,8
de espevificidade.

Roy et al. [31] desenvolveram um método baseado em uma rsde nearal
convolucional pam a clssificagio em imagens histoltgicas de mama, divididas em
quiatro classes: normal, bemgno, i sito e carcinoma invasive; e duas clases mabigno
e benigno. O conjunto de magens afibzados foram obbidos a partir da Conferdnoa
Intertnciveal de Anidlise ¢ Reconhecimento de Imagens - ICIAR 2018, A base contém
400 jmagens pord fins de tréinamento ¢ 100 imagens para teste. AS imagens de
entmds possurm tamanho de 204851536 pixels, Para o extraglo, patches individuais
die tamanho quadrado nido sobreposto de 5125512 pixels foram extraldos em s
imagem, resuftando em um total de 12 patches em uma anica imagem. O aumento
do copunto de dados foi ublzado visando expandit 0 conjunto de treinamento,
semcdo este, atravis da translagio, mtagio e inversio dos petchs. Na pesquisa uma
Resfer Newral Convoluoonal hierarguics for implementada contendo  as: seguintes
configuragoes: ses camadas de convolugio, cineo amadas de max-pooling e trés
camadas completamente convctadas. Resdltdos experimentais mostram guie dbismics
proposto dlcangon uma precisio de SN para 4 classes ¢ 92, 5% para 2 clisses.

Liu ¢t al. [32] propuseram um método de dassificacio de imagens
histologicas de cancer de manng baseatdo em Redes Newrais Convolucionars, nomeadio
DeepBC. Foi utilizada 7.909 imagens histoldgicas de mama em diferentes ampliagies
(40kx, 100x, 200 e 400%) da base BreakHist. Cada imagem possui dimensso de T00x46)
pixels com 3 canais RGB, As imagens foram divididas em duas dasses maligno
e benignn. Na pesquisa, 70, das imagens foram empregadas para treinamento,



2.1 Consideraches sobre os trabalhos relacionsdos 26

enjiaanto gue od W restantes foram ubifizadas pars teste,. As imagem histologicas
de entrada posspem um tamanho de 2275297 pikels, (s esultados na avalizgio do
métndo mostraram que o DeepBC aleanqou taxas de acurdcia de 92%, para a classe
maligna e 96,43% para a classe benigna.

No trabalho de Golatkar et al, [33] um método baseado em aprendizagem
profunda foi aplicado, para classificagio de imagens de tecido mamuinio por meso
de uma rede neural convoluconal nception=v3.  As mmagens foram obtidas pela
Breust Cancer Tlistology hallenge (BACT) de 2018, Esta base, consiste em imagens
histolégicas de alta fesolugio em cores RGO e tanuanho 2088x 1536 pixels ¢ 3o rotuladas
em quatro (nermal, bendgna, in sita e invasivo) e duos (cacinoma e ndo carcimnoeman)
categorias. O conjunto de dados contém TN imagens. Nas imagins s3o extraidos
pachs de tamanho 299299 pixels centradas no nicdeo, Além disso, oom o objetivo
do sumento destes dados, os patchs <do invertidos horizontalmente, verticalments e
deslocados em 18 graus, Neste trabalbo, foram obtidios uma acuréaa de 85%, para as
cpuatros classes o 93%, para ay duas classes.

2.1 Consideracoes sobre os trabalhos relacionados

Os trabalhos apresentados peste capititlo, embora utilivem téendeas ¢
abordagens distintas, aprsentaram resultados signibicatives na identificagio de
abjetos em imagens histologicas. Dessa forma, a seguic So ressaltadas algumas de suas
parficularidades, além dmr. ¢ apreseatado na Tabels 2.1 um nsiaine dos trabalbos
relacionados:

o Na pesquisa realizada por Pénes-Ortiz o al. [21] a ddentiflcacio dos ovacitos fol
preliminarments realizada de forma manual, sendo esta, uma avaliacio custoss

e suscetivel a ermos,

» Algumas abordagens como a de Anta et al. [19], Cernadas et al. [20], Pérea-Ortiz
vtal. [21], Goneales-Rifino et al_ [24], Pintor et al. [22], Gonealee-Rufing ot al. [25],
Piitkor 6t al. [26], Sifinukunwiting ot al) [2R] & Golatkur ot al. [33] duinenstrazaim
a ufilizacio day respectivas tenicas por melo de uma quantidade limitada de
amostra de imagens histologicas. Dessa forma, a validacio toma-se restrita
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Tabela 2.1; Resumn dos trabalhos  mlacionados referentes o identificacio de objetos em

imagens histoldgicas,
lrubaihuom Imagens Tevruzs Caractenstizas
Cretacau e smmimies
Arsta ot al, [19] N —
Cnescimurnibe dio negEio
IhitecrEo de bordas
Cormaddas etal. (2] 1] -
Cresmumito de regsio
et em el dee cinme
P Oetiz o ak [F1] 1) HVMOD
i cur
Timntara-pm vecats de oy
b pmzaler-Huifine ol al. [24) 1] ENM, Addahowst, SVM e MLE
oor & dhommins da fresoimaea
Pintve veal. [23) sl SVM Ealtrs e berda
Clerruelize Rurfm of ul [25] 41 SV Tirsctuira'e eor
_ _ Tiextrrma, co, il de boeds
Pintve vt al. [16] ul GESVM
v oo da fregudcia
Inik elal, [27] i fasber & - CNN —
Sirtritkanwatkama id al. [28] 100 CNN =
Xo otal: [29] 1] N —
Chimgs et al. [N1] T CNN —_
Rery etisl |11} 1 CNN —
Lo etal [31 TR Pephic —
Ceihiathar b =l 33 1im Inceponv3 —

* As Téenicas de aumento de dados sdo mecanismos mecessdnos para 8
generalizacio de um modelo baseado em aprendizagem profunda, visto que,
estas criam novas imagens a serem utilizadas na etapa de treinamento [34),
Entretanto, simente os trabalhos de Roy et al [31], Chang et al. [3] v Golatkar
et al. [33] aphcam fenicas de medes neursis convoluoonms em conjunto com

mecamsmos de aumentd die dadios.
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o Para realizar 3 identificacio dos ovocitos, nos trabalhos de Gonzales-Rufing

et al |25], Pére-Ortz et al. [21] ¢ Gonzales-Rufino et al |24], foram
empregadas uma grande quantidade de téaicas. Essa diversidade de operagbes
torna estas Honicas mais complexas e, consequentemente, mais  custosas

conmputacionalmente.

= Ao utilizar indmeras tamicas de extragio de aracterinticas, & cemplo dos
trabalhos de Goneales-Rafine et al. [25], Porez-Ortiz (21, Geonzalez-Rufine
et al. (2] e Pintor et al. [28), sunze a necessidade da selecio de quais
distay caracteristicas melhor definem o objeto. no processo. de . dentificacio.
iferentementy das Wonicas citadas, 0 wso de redes nearais convelucional € capar
de extrair imphatamente caracteristicas com o objetive de detectar e classificor
objetos, independentomente de pose, escala ¢ luminagio [35].

o Uma pesuliaridade encontrada em todes es trabalhos foi o fato de nao realizarem
a localizagio dos objetos na magem:  Uma alternativa capaz de, a0 mesmo
tempa, ditectar e locahzar objetos € o emprego ds abordagem YOLOL

= As nedes pewrais convolugionals possuem  uma ampla cpacidade  de
generalizacio, possibilitando assim classificar objetos em imagens nos mals
vanadis dominivs. [Dessa forma, esse tipo de abordagem tem se tomado cada
virz mais frequents em pesquisas que buscam identificar objetos.

Diante disso, ¢ proposta uma abordagem para detectar automaticamente
ovicitos da espéde C widecmlis utilizando diferentes anquiteturas da rede YOLOL



3 Fundamentacao Tedrica

Neste capituld ¢ aprsentado o referencial bedrion utilizado para &
elaboragin desta pesquisa.  As seqles seguintes abordam o peixe Centropomis
undecimialis = Robalo Flecha, Redes Neurats Convolucionats, a técmica YOLO e as
mitricas de desempenho utilizadas pam avalingao da metodologia proposta.

3.1 Centropomus undecimalis - Robalo Flecha

A espécie Cenfropomus umiectmals Bloch 17492 ¢ conhecida por mbalo-Aecha
ou camenm ¢, nos paises de lngua inglesa, por “common snook” [36], pertencern
a familia Centropomidae, da ordiem dos Perciformes.  Apresentam distribuicio
tiplcamente tropical e subtropical, exclusivamente no litoral do continente americany
e =ip encontradas desde o sul da Flonda ao o sul do Brasil [37]. S80 omansmoes
eurihalinas, podem ser encontradas tanto no mar como nas dguas salobras estuarinas,
lagunas, desembocadura de rios e lagpas de dgua doce, com acesso tempordrio ou
permanente [17].

A abundinca deste peine & modificada pelo periodo reprodutivo, ou seja,
v mdividuos maduros que se encontram em nos e lagos da Sgun dige regressam ao
miar para desovar (catadromes), depos dia desova permanscem um femporada no oar
para regressar logo depois a0 ambiente estoaring [38]. Sua adaptacio a diferentes
hisbitats ¢ salinidade o8 caracterizam cofmo pueixe riisticos ¢ gregdarios que acvitam bem
o cabivedrn [17]. Sdo camivoros, alimentam-=se prncipalmente de peixes de peguenn

porte, erustaoess ¢ milusons.

Possui cirpo alongado ¢ comprido, o gque o torma om nadador
extremamente dgl. Tem boca obligus com vanios dentes fines ¢ maxilar infernior que
ultrapassa mitidamente o superon. () dorso apresenta coloragio canzento-prateado,
com reflexos esverdeadis, e ventre esbranquicado, Apresenta uma linha lateral
formada por um listma longitudingl eseura que se estende ao longo do corpo até o
final da nadadera caudal. As nadadesras sao amareladas, as veses vom pontos preetos,
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podendo apresentar uma fGixa escurana lnha lateral [37] [35)]. Na faze adulta o robalo-
flecha pode alcangar 25k e | dm de comprimento total [349).  Estas caracteristicas
podem ser observadas na Figura 3.1

Figura 3.1: Cﬂmlqmmajsr unidecimalis - Robalo Flicha Fonle: Rodrigue |1]

Sevundo Sousa [4] uma das caracteristicns sexuais mais nokdvels dos
Cooundecinulis € o fato de consistirem em espédes hermafroditas  protandnicas,
yue maturam primeramente como machos e posteriormente, mudam de sexo e
PETTHATHN M, £ U Maion, como imeas pelo resto desuas vidas, Esto campcteristica
seyruncdo Taylor [41] foi identificada neste pesxe por meno da presenca simubbines na
ginada de lamelas ovigeras-e becido espemitico degenetativa. Alim disso, as fémeas
tormm-se sexudimente maduras com trés anos de idade. Sus reprodocio ¢ externa,
ax larves ecdliddiem em 36 horas ¢ em teéy diss i consumiram tisda o reserva vitelinicoa,

iniciando-se a alimentacio exdgena [42],

3.1.1 Desenvolvimento Ovariano / Morfologia dos Ovarios

As ginadas 5o estruturas pares, alongadas, apresentando  lGbulos
semplhantes em mmanho e estio sitmdas dosalmente na avidade  corpomal,
redacionadas Mtero ventrabmente comon bexiga natatora; sendo Hgados entre stofravis
dis perittnio, com a extremidade anterior (cefilica) livre, ligando-se na porciio posterior
fnal (anal) parm formar o oviduto, gue se abre pam o exterior através do poro
vrogenital. Apresdntam coloragdo esbranguigada ¢ imigagio reduzida na fase imatura.
Quando em infcie de maturacho, sssumem forma clindrica, spresentando uma
coluragin amurelo-clara, com vascularizacio mais evidente; ¢, em final de maturacio,

os wicitos sdo vistas a olho nu, apesar do seu dimimuto tamanhe, O estroma de
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sustentacdo no interior do drgdo comporta lamelas ovuligeras, onde estao localizadas
as e@lulas germinativas ou ovicitos em diferentes estddios de maturacdo, conforme

pode ser observado na Figura 3.2 [43] 2]
A {3 Aﬁ; s}
== - =

Figura 3.2 (Ovirios em diferentes estddion de disenvolvimente a)Estidio A - Imatur, b)
Extddio B - Em maturacio, ¢) BExadio C - Maduto, d) Exadio 1) - Esvariadn, ¢)
Fstidin E - Repousa. Fonle: Felix etal |2]

=

Fi==

[E=T]

Segundo Mendonga [17], em estudos de reprodugao de peixes nommalmente
fuz-se necessario o conhecmmento dis fases de desenvolvimento gonadal da-espeécie,
sendo este baseado em inspecio visaal di aparéncia externa da gdninda. U andlise
mais detalhada ¢ precisa requer a utilivagio de métodos Histologicos, que formecem
infurmagies sobre a5 modificagtes celulures de calda espécie.

Classificacin Macroscapica dos Estadio Maturacionais

Uma ver abetta a cavidade celomatica ¢ identificado o sexo, as gonadas
deviem ser observadas, com o objetivo de se avaliar Seu grau de desenvolvimento, ou
=eji, seu estadio de matirdade [44], Sendo assim, nos estudios inidais da reprodugio
desia espivcie, ubilizase uma escaln de aplicagio geeal composta, basicamente, de 5
estddios: Ustidio A - lmaturo, Estadio B - Maturagio inicial, Fsidio C - Maturagin
avangada, Estadio D - Madurm e Estadio L - Repouso [40] [17] [2), conforme observado
na Figura 32,

Estadio A - lmatum o5 ovdnos sio o pegquenos,  ocu 0 menns de
1/3 da cavidade celomdtica; sdo filamentosos, transhicdos, sem sinas de
vascularizagio; ndo se ohservam ovocites a olho nu [44], Possuem ovogdinias' e

Meguienas oélules localicadis na perifvna das lamele ovigenis, formsmdo prupos ockalanes ou
maladamembe, possiul ctoplasma escasso, nockio grande ¢ noclébls em posiglo central,
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oviwitos pri-viteloginioos (cromatina-nudleolar®, perinuclear inicial’ ¢ final®); as
ovopinias ¢ cromatina-nucleslar apresentam-se isoladas ou em forma de ninhos
[17].

Estidio B - Em Mataragdo: o8 ovarios sio maiores, ocupandioode 1/3 a 2/3 da
cavidade celomatica, intensatmente vascularizados, aproximando=¢ mais do
poro genital, sendo goe o oviduto apresenta-se como uma lamina delgada, em
forma de tubo, fransparente ¢ vasia, A olhp no observam-se ovigitod opacos,
pequinos e médios [44], Possui uma grande quantidade de ovicito perinuclear
inicial ¢ final e ovadtes corticak-alveolares® [17],

Estidio C - Maduro: 08 ovinos apresetitamese irgidos, ocupande de 2/3 a,
praticaments, tiida a cavidade celomatics, sendo visivel um grande namero
de ovicitos grandis opacos ¢/ou ransliocides gue podem ocupar, indusive,
o4 ovidutos; sua vascularizagio, indcialmente, ¢ medusida e, nn fnal, toma-
se impermeptivel [4]. Observase também a predominancia de ovictos em
vitelogénese final e inicial, os ovdeitos encontram-se grandes, esférioos, repletos
dirprimulos die vitelo e ovocitos em haahnizacio®, prontos para a desova O tecido
espermatogénicon forna-se apenas vestigial [17].

Estidio D - BEsvariado: os ovirios apresentamese flacidos, com membranas
distendidas, de tamanho relativamente grande mas ndo volumesos, ocupando
menos da metade da cavidade celomatica; observam-se poucos ovicitos,
em estado de absorgio, muitas vezes formando grumes esbrangquicados; a
caracteristion mats marcante € a presenga dezonas hemorragions [44], Apresenta
aspecty  desorganizade  com as lamelass ovigeras  rompidos,  destendidas,
causarilo espagos vazios entre st Ocorrem testos  follculares, ovicitos

500 ot g s separdim do gropo celular, o Gtiplesm & bent definide, upnsenta 1o 2 nockibolos
que miprEn paras a perifonn do oo,

Pernucleolar pucial - 8 ovioitin apassmitames politdnoos, oom mueitos nocleos. dispostis
alisatiriitrnen et periferia da membrana mecleae, o citoplasms encoeia-se frtomenie basfile

Perinupcllir fimal - Ok ovdeitos apnewntom-se com brrrembis variudios, dom milele gremde o
mueclivgilies dirphenaon v sets inkdrion Nos odhulus mudons] O ciloplsmo gprnesenta am sspock geanedan

Ok ovdritoes aprresiniiam o surpmmento de advdolon cortcaes mo otopdasso: O minchoo oncomitra-se oom
ponchire o mic il d.i.r-a;_u':.-,u- peifisricamentsy os alvdolos aumentan e tamanbo o ndomenn, aié formar
vilrias filas dis citoplasma,

FApresenlarm sumebibo om st ilume dievido b incorporacio dit Jpull g idoee im sed inderiog, os
grimalis de vitede g lomam matones ¢ amorfes e 2s ofhias fol iedlanes tomame-se achatadas;
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vitelogénicos |, ovicitos atré&sices” ¢ uma dizereta quantidade de ovicitos prie
vitelogenions [17).

Estidio E - Reponso: o8 ovirios apresentam tivmanho redmeido, ocopando cerca de
1/3 da cavidade celomatica, sendi clarmmente majores gue os imaturos (A); <io
tramslticidos, com fraca vaseularizacio, ndo se observando ovicitos a olhe nu
Histologicamente, s3o bastants similanes agueles imaturos (Estadio A); ocotrem
apenas célulis germinativas jovens. As limalas ovigeras sdo mais kngas devido
an aumento de volume sofrido no decorrer do celo anterior | 44]

Fawes de Desenvolvimento Ovocitirio

O ovirio consiste de lamelss ovuligeras, contendo mimeros foliculos
quit cobrem o ovicitos em seus diferentes estddion. Segundo Mendonga [17] e
Pélix et al. [2], podem ser idenbificaday sels fases de desenvolvimento ovocitdnio:
ervmatina-nucless, perimuckear inicial, perinuclear final, corticalalvenolar, viteloginese
identl,  viteloginese final e hmlimzado,  Entretanto, devido a fatores fisicos,
guimicns, ambientas @ precipitacan pluviométricn mfloenciarem diretamente no ciclo
reprod v da espécie [17) as proporcies de ovidtos ndo foram comiplotametibe
abundantes para contemplar todas as fases dos oviocitos. Neste caso, sdo descritas
neste rabalho apenas as que apresentam predomindneis nas amostras oblidas pars o
prsguisa.

Pré-vitelogénese:  (células nav fases cromating-nuclear, perinuclear inicial,
perinuclear final ¢ cortical-alveolar) separam-ie do agrupamento em "ninho’,
provavelmente, devido ao aumento de seu volume. O ditoplasma ¢ bem definido
e mals basOfilo gue na fase anterior; o nocleo apresenta, incialments, nucléolos
esférios e intensamente basafilos, que se vao tommando mats numenss e
volumosos, migrando para a perferia nuchear.  Estio presentes em gimadas
e todos os estidios de motunidade, sendo mocalmente. armedondados e,

posteriormente, devido 4 pressio deuns cortra os oobos aparecemn rangulares,

" A atnelin fillcular i wm prevwcessn disienestiv v ontade it e wdrios eshipios de desenvolvimento
=50 at=orvidos peln ovibn. Assme contormos errgalancs os gramddos de vilolo, gquando pressnies,
Fodransy Wi meksa ainoria
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retangulares ou ovais, Destes ovicitos do "estogue de reserva” irido originar-se a5

poprlagies celulares que vio inciar a vitelogénese (Figura 3.3),

Figura 33: Oviditos em Prévitelogfnese. com enscomento do nidcleo contendo . nacléolns

proemimentes (Amm: 40K Fonte: A autorae

Vitelogénese inicial: o vitelogfnesy, processo colular pelo gual o ¢itoplasma acumula
substiincias de seServa para posterior utilizacio na alimentacio do embrido,
caracterizase por um acelerado crescimento citoplasmatico. O nidcleo creser, mas
o na mesma proporco do citoplasma, comtendo varion nucléolos alomgados
e achatados (evidéncia de intensa sintese), lcalizados na perifena do micleo,
mem smpre bemn dentificados,  Observose o sunomento de uma pelionla
acidafila continue, que & 8 membrana viteling, acelular acoplada & membranas
atoplasmibes do ovocitn,  Esta aparece mudeada por oma camada de eelulas
toliculares, com ndelen de posico central, um nucléolo ¢ ataplakaa basdhilo. O
copjunto ovicito 4+ membrana viteling + camada de délulas foliculanes & chivmado
dee Fuliculo ovecibitio, que ¢ & unidade fundamental do ovaro, Estes oviocitos

wuTTEm em oviarios em estadio de maturagio imicial (Figura 3.4),

A

-

Figura 34 COvicilo em vitelogfnese imicial, com vactolos Upidicos, ndcleo & nucléolos. ( Aum,

21X Fante: A autora,
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Vitelogénese final: o ovicito aumenta rapidamente de tamanho, em fmgio do
aumento acelerado do nomen de grinulos de vitelo acidifilo. |d ndo mals s
percebem as vesiculas lipidicas; os grinulos protécos aumentam de tamanhn,
mudando totalmente o aspecto do ovoplasma. A basofilia desaparece quase
totalmente, O nicleo manttm suas caracteristicas, coom nucléolos bem peduenos,
porde sup forma esfirica @ contrak-se. A membrana vitelma pode tormar-se
mais espessa e apresentar estriss de disposicho radial, visivels sob grandes
aumnentos, quando pode ser denominada de "zona radiota”. Aparetitemente, sio
as oflulsys maiy maduras observadas na linhagem germinativa, ocormende em
owvdrios em maturacho avancitds. Quando os ovdcites atingem esta fase inicia-

se a desintegracin e migracio do micleo para onde serd o pol anmimal da oélula

(Figara 3.5)

Figura 3.5 Ohiocilis eém vileligénese  final conlendn  grinulos proléce por lodo o

ovoplasma (Aum. 200K). Fonle: A autors.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Rede Newral Convalusional, do inglés Compottuoral Newnal Netusorks (CNN)
& uma rede biologicamente tremmiiviel que aprende caractorishicas mvariantes através de
hivranjuiss multiniveis die carscteristicas. A rede extial implicitamente caracteristicas
de paddes visuais apresentados como entradis e os classificn em categorias a parfic dos
recursos extraldos, independentemente de pose, escala e iluminagao [35],

Nurmalmente, as Redes Convoludonais sd0 compostas por arquiteturas

die tremamiento em mudltiplos estagios. Cada estagio & composto por tris camadass

Uma camada convoludional, uma camada de subaowstragem e uma camada
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completamente conectada (45 As camadas que realivam 3 convelugdo ¢ &
subamostragem, englobando o prscesso implicito de extragio de caracterisbicas,
Incalizam-se na base da rede. Enguanto que, no topo da CNN encontra-se a camada
completamente conectada que & nesponsdve! pela classificacio dos padres de entrada.
Uma estruturs tipea deuma CNN € mostrada oo Figura 3.0
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Figura 3.6: Rede Newral Convolucional par procssamento de imagens. Fanle: Saha [3]

A camada Convolooional & nsponsavel por extrar comcteristions atraviés da
imagery dis entrada, como mostra a Figura 3.7, Uma aperaco de convolugao € dada
pelo deslocamento de uma mstriz de tamanho pré-definido chamada “filtro” o kermed”
sobre toda a imagem. Cada filtro detecta uma carachiristica parbicilar que ocorns et
gualgquer parte dd entrada [46], Esta camada ¢ nsponsivel por preservar o relagio
espacial enine os pisels aprendendo caracteristicas mdividuais da imagem [47],

N
[
X &l

L=

Flgura 3.7: llustrogao da camada de convolugio. Fonte: Hafemann (4]
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A camada de subamostragem & responsdvel por reduzie progressivamente
o tamanhn do mapa de @amderisticas usando alguma funcio para nesumir sub-
regites, como o valor maximo ou médio, retendo as informaghes mas importantes,
A subamostragem funciona percorrendo uma fanela atraviés da entrada e alimentando
o aanitendo di janela para pma fungio de popimyg. A Figura 3.8, fomeee am exemplo
para a camada de subamostragem [4]

/n?._

max

Input

Figura 3.8: llustragio da camada de subamostragem. Fonle: Hafemann [4]

Ap wermmo das sequiénoas de camadas de convolucio e subamostragem
que tim o tanefs de extrair caracteristicas do imagem., os pixels de tndos os mapas de
caracteristicas da camada anterior sdo dudos como eftrada &s camadas comiplotameibe
corectadas.

A camads otalmente conectadd ¢ am Multilayer  Pereceplnom  (MLE)
tradicional que usa uma fungio de stivagio sofmer na comadia de <afda [48]. A camada
totlmente conectads ¢ usada para classificar a imagem de entrida da CNN em virias
classes com base oo conjunto de dados de freinamento. O treinamento supervisionado
é realizado usando uma forma de descida gradiente estocdstica (SGD) para minimizar
a discrepincia entre a safda desejada e a sailda atual da rede, com base em alguma
funcio de perda [35] Todos os pesos de todos os flios em todas as camadas sdo
atuahizados simultancamente com o algoritmo Bdkpropagation.

Essas redes neorals treinadas com Mockpropagation admitem uma grande
varidade de arguiteturas especificas aplicivers & uma ampla gama de aplicagoes
em imagens: Unidas, as camadas de uma ONN controlam as informagfes dteis das
imagets, Inserindo a extragio de caracteristicas, a ndo lincaridede ¢ & redugio da
dimensionalidade das imagens de forma a tomar essas caracteristicas invarianies o
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rotagdo, translagdo ¢ escala [35)  Atualmente, diversas anquiteturas de CNN sl
disenvolvidas e publicadas para aplicagtes em diferentes problemas, sendo a detecgio
de vbjetos uma de suas principais tarefas po dmbito de visao computacional [49];

3.3 YOLO - You Only Look Once

O YOLO (You Only Look Once), desenvolvido por Joseph Redmon em 2016,
eonnwiste em um dos pomerms metodos para detecgo de obpetos em ameestigio:. O
algoritm baseia-se na arquitetitra dias Redes Newrals Convalucionais, onde atravis
destd ¢ feita simultancamente a predicio das caixas delimitadoras e suas respectivas
classess, permitindo uma Gnica avaliagho da imagem. Esse bipo de abordagem possui
yrande capacidade de genwralizacio, permitindo ser utifizado em dominios diferentes
para o qual foi tremado [5),

A mobvagio de Redmon fol oomstruir um modelo umfrcado de todas as
fises em uma rede neural. Com a imagem de entrada contendo (ou ndo) os objetos,
apds passar por uma unica rede neural de maltiplas camadas vonvoeluoionas, o sistema
produe vetores preditives cormespondentes a cada obpeto gqoae aparece ni imagem. Em
vz desterar o processo de classificacho de diferentes negioes no magem, o Sistema
YOLO caledla todos os recursos da imagem ¢ faz previsies para todos os objetos ao
mesmo tempo,

O YOLO fincona dividindo a imagem fortieada em uma grade de eélulas
com tananho § * 5 Bm seguida, pira obter 4 detecglio de objetis, cada eflula da grade
deverd prevé B éaixas delimitadoras 5] A caixa dilimitndoea & definida como duas
coordenadas relativas 3 matriz da imagem cormespondendo & posigio central dio objeto
(x & ¥}, &8s duss dimensdes de largura (w) e altura (h). Células e nooras, em taks
regites, irdo prever objetos em dreas especificas da imagem. Cada caina delimitadora
serd acompanhada por uma “pontuacio de objebvidade” goe definird o grau de
confianga do modedo em o relagdo & capes debmtedora gue contdm oum obpeto [8]. A
Figgura 3.9 ilustra o funcionamento do YOLOY

Houve cineo versivs do YOLO pubhicadas até o momentos. Cada versdo fon

atualizada e integrada com as idemas mais avangadas da comuonidade de pesquisa em
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Figura 3.9; Sequincia de detesgio de objetos pam a argadietura YOLO, Fonte: Bestmon et all [5].

visho compatacional. Além disso, algumas idvias ambém fomim removidas devido &
incapacidade de atingir o desempenho e a previsio necessirios do algoriteos [10],

Nisite trabulho, modelos de distecgiio baseados no YOLO formm aplicados
com o objetivo de classificar ¢ lacalizar os oviocibos em imagens histoligicas, Foram
selecionados para o experimentos o YOLO em suas versies 3, 4 ¢ 5 devido ao fato
de que esses modelos possuem @ capacidade de identificar variagoes de objetos de
mesma classe em diferentes dimensoes, além de serem as versies mais rocentes na
literatura [50], 5]  [8].

331 YOLOv3

O YOLOW3 lancado em 2008 por Redmon o Farhadi [8] [51] consiste em
um modelo dividido em dois componentes principdis:. um extrator ¢ um detector de
recursos, Para extrair recursos de uma imagem de entrada o YOLOWS faz uso de um
backbone com Darknets3, O backbone é uma rede neural profunda composta por uma
camada de convolugao cuja fungdo & extrair caracteristicas essenciais da imagem de
entrada. Pama malizar a deteogio o YOLOVS anexa as cemadas de previsdo ao lado
da rede em vez de emprtha-la nas ditrmos camadas, A caracteristicn mais notavel do

miidedo € goe ele fae deteeciios emi 3 esealas diterentes, sendo estas e dimensies de
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52352, 226 ¢ 13x13 pixels. Por fim, como esultado o YOLOVA preve a classe dos
objetos para cada caixa delimitadora usando regressdo hoygistica.

3.32 YOLOwd

Em abril de 2020, Aexey Bochkovsky, pesqpisador ¢ engenheim russo gue
cunstring o tramework Darknet ¢ 3 arguiteturas YOLO anteriores em C com base nas
idedas tedricas de Joseph Redmon, cooperou com Chien Yoo ¢ Hon-Yuan ¢ publicou
YOLOwE [97 110], Neo YOLOvE um ponto notvel em sup estrutura ¢ a divisio de
seus companentes em s partes para a obtencio da deteogdo, o backbone, o neck ¢
o hiead. O backbone do modelo YOLOVA foi considerado pelo autor um CSP"Darkneta3
que consiste em um extrator de recursos. A camada CSP - Cross Stage P'arhial
divide os mevursos de entrads em doss grupos: um grupo € prixessado pela camada
convelumoenal, enguanto o seuncdo evita as canadas convelucionas e ¢ mehuido na
entrada pira a camada segpuinte [52]. O neck & composto por um SPI' = Spatial Pyramid
Pooling ¢ uma PANE gque &m por objelive atmentar o campo receptivo ¢ Separar as
canscteristivas impartantes do backbone [SU], Por dltime, o head realiza as previsies
compusta por um vetor contendo as coondenadis da caixa delimitadora, a pontuagio
diz confianga e & probabilidade das elasses,

3.33 YOLOwuS

YOLOWS fuoi publicado pela primeira vez: em mano: de 2020 por Glenn
Jocher pesquisador ¢ CEQ di Ultralysties LLC OV agtor nomeou 8 rede YOLOVS
para evitar conflitos de nomencliturs devido ao langamento anterior do YOLOWE
[9]. No entanto, YOLOVS mio deve ser aonfundido com um descendente din 56Fie
YOLO original baseads em DarkNet.  Noves recursos ¢ melborias no YOLOWS
edtio focados principalmente na incorporagdn do estado da arte para redes de
aprendizagem profunda, como fungiies de ativagio e aumento de dades.  Estes
foram parcihmente adotados do YOLOA, como o backbone CSPNet [532), com outros
elementos orginados de contrbuigoes antenones do YOLOv4 pedo mantenedor do
YOLOwWS.
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Outro fato importante mencionado  por Jocher ¢ o capacidade de
aprendizagem automatica, utilizando o K-Means, para selecionar as caixas de Snoora
gue melhor se adaptem aos conjuntos de dados (1], Em termos de métricas de
desempenho, o YOLOWS permite uma detecgdo ripida com a taxas de precsdo
similares a0 do YOLOv4, Da mesma forma, que suas versdes anteriotes, o YOLOVS foi
langado em diferentes tamanhios (s, m, n, ] ex) com precasio e velocidade de detecgao
distintas [53).

3.4 Meétricas para Analise de Desempenho

Esta secho descrove as métricas fryjuentenunite utilizadas, que caleulam o
disempenho em relagio act resultados dis remamentos ¢ predighes das radis. As
subsegiies seguintes abordam as métricas Infersect over Union, Matriz de confusae,
Curva Precision vs Recall e Average Precision.

341 Intersect over Union (lol)

I timna métrica utilizada para defittir o quanto oma predigio da localizagio
de um objeto na imagem ooincide com a sua verdodeira localizagio. Esta medido &
baseada no indice Jaccand ¥, que avalia o sobreposicio enire duss caixas delimitadoras.
Requer uma caixa delimitadora com valores verdadedros anotados ¢ uma caixes
delimitadora prevista pelo modeln, processo ilustrado na Figura 3.0, Ao aplicar o
lol, podemos dizer se uma detecgdo € vélida (Vendadeiro Positivo) ou nio (Falso
Mesativa) [45].

O valor do lol) pode comesponder an intervalo entre () até 1, quanto maior
for o valor do loU, masis precisoserd a selocio de um objeto, [§ um valor baixo, faz com
guer o algoritmo tenhs wms margem de aceitacio baixa: A Figura 3.1 T mostra s relagso
dios valores do loll,

*Estatiten g pacs maedic o simlasdais o dvessdade de compunios de stz (49]
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Figgara 3.11: Uilculs de niersiocio sobos Lnids {loU) Forle: Cheng @l al. [a].

Figura 3.1%: Valpres do ol em diferentes sobreposighes. Fontes Am=io [7].

3.42 Matriz de confusio

Ceralmetite, os métricis atilizadis para validbglio de um modido derivam
do resulbaide dee uma matrie de confusio. E importante disstacar que 88 combinagiies
uhifizando 4 matnz de confusio realizadas neste trabalho s30 no concerto de detecidio
de objetos [49]:

o Triwe Positive (TT'): Ovore quandiy o stingulo envolvente da previsiio ¢ o do
renl estio dom sobreposiclio do loll maior gue um thashold préestaboelecdo
para agquela classe de objpln, ou seja, € uma debecgho correty do objeto.  Sio
valores para o threshold: 05, 075 ¢ 0095, Sendo o mais ufifizado o prmeir,

gue reprresenta 5005,
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= Falwe Positive (1) Qvorre quando o retdngulo envalvente da previsdo ¢ o do
real estin com o valor de lolU menor que o threshold, ou sefa, & uma detecgio
incorreta do objeto da mesma classe.

» Falsie Negative (FN): Ocorme guando o modelo ndo detectou o objeto.

e ‘True Negative (IN): Nio se aplica. Ocorre quando uma previsio correta € feita
de onde nado existe o meal. Sendo assim, todos os TN serdo elassificados como PP
Este valor ndo e usado nas mddricas.

343 Curva Precision vs Recall

A precision pode ser definida como 8 Fagdo de elementos relevantes
selecionados dentro de um grupo de elementos seledionadios, O sefa, em uma
classificagdo bindna, a precigon ¢ a rasdo entre o nitmen de vendadeinos positivos
selecionsdes por um modedo @0 nimero de elementos gque foram classificades como
positives pelo modeto (Equacao 3.1).

i
- 3.1

Y recall & defnido comp a razdo entre oy elementos wlevantes seleconados
e todos o8 itens relevantes dentro do wmiverse de elementos disponivets. Em outras
palavras, o rivall & detinido comao a fragio de verdadeiros positivos selecionados dertto

de todes o8 positivos disponiveis no grispo de clementuos (Eguaciio 3.2).

i =

A curva precision vs recall '@ oma boa maneira de avaliar o desempeniu
de im modilo 'die detector de objetos 3 medida que a confiabilidade ¢ alterada de
uma forma deécrescente racando v curva para cada classe de objeta, Um modelo
utifizado por uma determinada classe & considerado bom se sey preciaion s mantiver
altor {0 mais proximo de um) enguanto o recll ambém estiver alto, o que significa
que se hpuver uma variagao no hmite da confiabilidade, os valones do preceston e recall
ainda permaneceniao altos [49],
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344 Average Precision (AP)

Aweruge Precision {AP) € o mesultado da razdo entre a precision e recall
coletados durants o treinamento de um algoritme. Ao final do trefnamento, depots
e obter-se ywm comunto de APs, o mean Average Precsion (mAY) ¢ ciloulado (Equagao
3.3) através da medla de todos os resultados do AP pars cada classe do modelo de
deteccio de objetos, deforma goe, na escala de porcentagem, guanto maior for o valor
de mAF maior € a precisio do modelo de deteogio [54] [7].

1 .
#AP = E AP, (33)



45

4 Metodologia

Mesta secio descrevemis os detalhes da metodologia aplicads  neste
eqtucdo, Em um primetm momento buscou-se, atravis de uma pesquisa expluratina,
fundamentar este trabalho, desenvolvendo o seu referenaal tedrico, conforme
viservado ma segio antenior. Quanto § abordagem centifica adotada a0 problema
apomtado, desenvolves-se uma andhse atravis de mdtodos quantr-qualitativos. Para
issi, tor apheado wm mctodo para defeccio automidheas de ovoatos em amagens
histoliypeas.  Este método proposto ¢ composto por guatro etapas: 1) Aguisicii;
2) Davisio da base de dodos; 3) Data avgmentation ¢ 4) Detecgio.  Por fim,
¢ realizads uma avaliagho da capadidatde das arguiteturas YOLO em identificar
estruturas cormespondentes 3s fases de desenvolvimento ovodtania (pré-vitelogénese,
viteloginese inicial e viteloginese finall, A Figura 4.1 ilustra as etapas do métedo

proposto para detecgio automatica de ovicitos.

Fi.gum 4.1: Elup:ls diy mdodo utilizads neste abalho. Fonte A autibea.

CR il

(=

41 Agquisicio de Imagens

As amostras das imagens hstoldgicas das gimadas dos peixes foram obbidas
em parceris entie o 'rograma de Pés-Graduagio em Bidiversidade e Bioteenologia
da Amariniy Legal- BIONORTE e o Programs em Engenbaca da Compuatacio e

Sisternas na Universidade Estndoal do Marsnhio - UEMAL A aquisicio de espéoimes
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die C undecimalis foi autorizada pelo Sstema de Autorizado e Informagdo em
Biodiversidade - SISBIO (n" 34643/2017) ¢ todes o8 procedimentos metodoltgicos

para manejo de peixes foram aprovadies pelo Comité de Ftica da Universidade
Estadual do Maranhdo - UEMA (n" 4.476.902 /202()),

A coleta dos peives da espcie C. undecrmalis foi realizada por mein de
comnpra direts no Mercanti! do Peixe, localizado ne cdade de Tubom (27454 §;
2716728 W), Maranhdn, Todas as amoestros foram adguindas mensalmente durante
o prerfodo de Janieiro de 2019 a Fevereino de 202(.

s peixes foram armaamades em sopor com gelo, vedados com fita
adesiva ¢ encaminhados so Laboratirio de Pesca e Ecologia Agudtica da Univessidade
Eetadual do Maranhio, onde foram inicidlmente idettificados.  Em seguidd, os
esplcimes foram contados, medidos, pesadis ¢ procassados para retinids de ghnadas
e oufras visceras, Algumas gimadas foram armazenadas em frascos com solugdo de
Bown por 24 horas e posteriormente transferidas para uma solugio de doool 700 para
pusterior andlise histologica.

No processo de aguisicio das imagens, ufilizouse  procedimentos
histoldgicos para seccionar s ovdrios. As secghes foram coradas com Hamatoxilina
e Besina (HE&LE), em sesuida as imagens foram capturadas por um microscdpio LECA
EM 300 comn wma amplincio de «200. Uma cimera digital LEICA BC4 foi usada
diretamente conectda ao microseipin. Além do Software de aquisicao de imagens
LEICA LAS EZ compiativel com o efuipamento ¢ tem monitor Sony para visualizagio.

Cada imagem adguirida ¢ um arquive no formato ['EG, com composicio
collorids RGE apresentando 16 bits por pigel e resolucio de 1004 x 768 pixels. A Figuras
4.2 pertence ap comjunto de imagens adguiridas, nela pode-se idenfificar facilmente os
oviitos gue serdo detectados em uma elaps posterior, Para melhorar o desempenho
da rede e redurir ts custos computacionais, todas as imagens foram redimensionadis
para 640 x 640 pinels.

Foram adquinidas para a construgio da base 515 imagens histoldgicas,
Esta basey podera ser dispomibilizada postepormente, permitindo que mais pesquisas
sejum condhzadas peste dominio, ampliando o monitoramento dests espéoe, visto
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Figura 42: Imagem caplurada por micrescdipio amplinda em 2200, Fonde A autors

gue, o peixe em estudo apresenta uma araderistica de sexualidade peoalian, o
hermatmslitismo pml.'_fmd'riqﬂ

4.2 Divisao da base de dados

Os conjuntos de dados #8m desemipenbado. um papel fundamental ao
longo da histdria da pesquisa de mconbecimento de objetos, ndo apenas ¢como tim
terreno comum para miedie ¢ comparar o dissempenho de algontmos, mas tambeém
impulsionur o campo em dineGo o problemas cads ver mais complexos ¢ desafiadires
[55]. Tendo isso em vista, foram empregadas pars a base de dados, imagens com
recurtes histoldgioos do peise C andicimalis. A fim de organizar, rotular e dividie as
imagens; neste trabalho, foi utilizado o software Roboflow [56]

Apis a etapa de aqusigio, o especialista, fasendo uso da caixa delimitadora,
rotilou em formato T, 305 mmagens, sepuindo padrbes especificos para 0 YOLOW3S,
YOLO e YOROWS Oranguive gerado consaste emcum conjunto de coondenadas gue
identificam os objes em tma imagem com anotaches de formn padronizada [57]

"Wlaturam primenramen e comis madys o presteriipementye, mibiidam il Seea i @ frermnanisvm, i S
rrriorEa, vetne s e rosto de suas wadas [40]
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Na estrutura imterna dis arquivo TXT € apresentado um objeto por linha, em
citda linha <50 rnedidas informaches como namen da classe, centto ¢m x, centro em
v, largura e altura do objeto, As classes 550 mdexadas por uma numeragio, na qual &
iniciada pelo indice () Geero), como exemplo; a classe O {(P'V - pri-vitelogénese), classe 1
(V1= witelogénese micul) e cliasse 2 (VF - vitelogtoese final), Segundo Do Thoan [10),
as covmidenadas da copa delmmtadors do objefo devem estar orgamizadas emoxyswh
normalizadas eatre [0,1]. A Figurea 43 apresenta os ovicatos titinlados na imagonm com

sua respectivas classes ¢ coordenados.

Um dos atributos  presentes nos sotulos  representa as  fases de
desenvolvimenty matumconal ovodtirio.  As fases ubilizades nesta pesquiss
foram escolhidas devido a frequineia destis ovdcibis nas imagens, pois segundo Clam
et al. [38] técnicas baseadas em aprendizagem profinda necessitam de umas grande

guantidade de objetos para uma deteccSo mats eficiente,

ki 4
NLAD W Ay peemdn Ry A s
TERRA 0 & B [ Tn @ Ababein @ #8d11)
FRTETIT FENTTE B OAPRERETTE N RATiae
b e T B e R
B Bag =) FORILECCS B OWER
Bl AR Boddimmi e @ i

i ITOITE & 00T & eeETe

£

Ak X1
-

|

il P LT & el B

Tl 0T & ddiRhas § Bdlall @ @odya
qikey & MEREE B LRI SN
{fg o cl BRT Cal Lo R M ERa bEE PWEEELL
Ripln Bolmsndile = JpR0 0l B jalsad

L ]
]

™=

Lﬁ -

LT & Pl @, aee d0E @ SEEETT)
A LTI AR I T T TS
Bad @ LENE A FUIAEL 8 ST

B

Figura 43: Processo de rolulagem dos ovocitos na mmagem.  (A) Imagem mtulada pelo
espoevialista. (B) Argoivn em formate TXT pora o YOLO, Foote A aukom.

Para validiar o modelo de detecgdo foi subdividida aleatoriaments em és
conjunton, conforme a pesguisa de Nie et al. [39); treino, validogio e tste. O'conjunts
dit Breine contém 244 imagens (2393 PV, 633 VI, 1500 V9, o conjunts de validagio
contém 31 imagens (299 PY, 51 VI, 139 V) e o conjunto de teste contém 30 imagens
(374 PV, Y8 V1, 193 V). Dessa forma, um conjunto de 5,680 ovicitos foram rotulados
por um especiahiste Ao todo, a cliasse 0 (PV) posan 3066 ovocitos, 3 classe 1 (V)
possul TR ovicitos e a classe 2 (VF) possan 1832 ovocitos: A labela 4.1 demonstra de
forma detathada a dwasao da base.
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Labela 4.1: Detalhes do conjuntos de dodos de owiwitns

Numero de ovdcitos

por imagem
Chims Nimero de Vv Vi Total de
Imagens ovocitos
Treino 244 2393 633 1500 4.526
Validacao 31 299 51 139 489
Teste 30 374 48 193 665
Total 305 3.0e6 7HZ 1832 5.680

4.3 Data augmentation

(O aumentn de dados ¢ uma conjunts de Wonicas ufilizadas pars criar
noves exemplos de treinamento a partir de dados existentes [34]. Estas tdmicas &m
a fimalidade de swolmr na gememlizacio do models die sprendizagem de midguina,
Para esta pesyuisa; a base de imagens construada atd o momento contém apenas 305
amostras, sendo esta, considerada peyuena para o treimamento de am omodelo de
aprendizagem profunda. Portanto, através div software Roboflow [56], empregatmios

as serguintes toenicas de aumento de dados visandb uma previsio mobusta:

= [lip: consiste em inverter o magem em doas orientaghes (horizontal e vertical ).

* Rotagio em W) conmste em adicionar rotagoes de Y graus na imagem. As
ritaiies a0 aplicadas em s sentidos (hondrio; anti-hordno o cabea para
braixe).

= Crop: amsiste em mevories aliéatirios na imagem oniginal.

» Rotagao aleatora: consiste em girar aleatoramente a musgen original no sentudo
hordrio oo anti-hordrio em aluns graos, muodemdo a posigio do objeto no
guadio.
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4.4 Arquiteturas utilizadas

As anquiteturas de detecgho foram ubilizadas com o phijetive de classificar e
bocalizar os ovicitos em magens de acordo oom suas fases, As versines 3, 4¢ 5do YOLO
foram selevionadas para s expenmentos devido ao fato dessas anquiteturas terem
a eapacidade de identificar variagies de objetos de uma mesma classe em diferentes
dimensties [50], [5) e [8]

Na versao YOLOV3, foram aplicados as modelos YOLOv3-tiny & YOLOV3-
ssp. Na versdo YOLOvA, foram aplicados os modelos YOLOv4-tiny e YOLOvA-asp.
Na versio YOLOVS, foram aplicados os modelos YOLOVSs, YOLOWSm, YOLOWSn,
YOLOWS! @ YOLOKWSx. Iara a escolha desses modelos foram consideradas as
caracteristivas de alto desempenho em aplicagies de tempo feal, gue segunido Silva,
Narciso ¢ Gongalves [(0] se destacam pedo uso de classificadores Ingivos independentes
para classificaddo miiltipls com sobreposicio de classes,  Luo et dl. [61] destacas
quit essas versies apreséntam maior desempenho 3o lidar com objetos de tamanhios

PequUeEns,

Um ponto comum de todas as anquiteturas de detecgao de objetos YOLO
¢ que os rourses da imagem de entrada sdo compactados atravis de um extrator
de mecursos chamado backbone ¢ entdo encaminhados para um detector de objetos
(Dytection Neck e Detection Head). O Neck funciona como um agregador de recurses
quie tom a fuhcio de mastarar ¢ combinar o8 recursos formados o backbene. Em
segiida, o Detection Tlead realiza a deteeglio, inclumdo a localizagio ¢ cdassificagio
dios objetos [10]

Para extrair informagies essendais da imagem de entradb, os modelos
YOLOWIHiny ¢ YOLOWE-ssp usam o backbane Tiny ¢ DarknetS3, respechivamente.
Nos modelos YOLOVI-ting ¢ YOLOv4-=p, o5 backbories Tiny e (CSPDarketS3 sin
usados, mspectivaments. Os models YOLOVSE YOLOVSm, YOLOWSn, YOLOWSs
e YOLOWAx usam um backbone CSPDarkets3 mais uma camada Spatial Pyramid
Powling (SPPE).

Para aumentar o0 ecampo receptivi @ Separas os mooursos mais importantes,
v medeles YOLOW3-tiny, YOLOVE-ssp e YOLOvE-tiny usam a Neck Pilber Pyramd
Network (FPN)L Enguanto os masdelos YOLOv&ospy YOLOWS), YOLOEm; YOLOWSA,
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YOLOVS: e YOLOWSK vsam a Neck Path Aggregation Network (PANet). Pama realizar
a previsdo final, os modelos YOLOV3-tmy, YOLOv3-ssp, YOLOvA-ting, YOLOv4-csp,
YOLOVSL, YOLOVSm, YOLOVSR, YOLOWSs e YOLOWSK usam uma camada YOLO
para gerar um vetor contendo as coordenadas da caixa delimitadora: largura, altura
, tulo de clisse e probabilidade de clasae A llobela 2 nsume a composigao das

arguifeturas YOLOWE, YOLOV e YOLOVE.

Tabela 4.3 Comprsican das arquiteluras YOLOE, YOLOwWA & YOLOWS, Fonte (8L [9] e |10]

Backbone Neck  Head
YOLOWS
YOLOVITiny Tiny FI'N
YOLOVIssp Darknet53 FI'N YOLo
YOLOwA
YOLOwA-Tiny Tiny FI'N Ve
YOLOvd-esp CSPDarknetss PANet
YOLOvVS
YOLOwSI
YOLOV5m
YOLOVEn CSPDrketS3 com wma camada SPPF - PANet  YOLO
YOLOVSs
YOLOVSx

4.5 Ambiente para os experimentos

Ok experimentis foram condusidos utilizande a plataforma gratuita Google
Calaboratory com execucio em uma Unidade de Processamento Grafico (GPU). As

comfiguragies de hardware compreendem em uma unidade de processamento grafico
de nacleo tensor NVIEHA Tesla P100 (GPU), 1268 de RAM e 68GH de disco. Alem
disso, o Google Colabomtory fornear um ambiente configurado com Python 3. Foi
necessirio mstalar manualmente as bibliotecas Keras, OpenCV, TensorFlow, matplothib,

Humpny @ sempny.
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Os modelos foram teinados no conjunto de dados de imagens para 300
épocas, aomforme a documentacao do YOLO e trabalhos presentes na literatura [62]
[52] [63] [54], eom um tamanho de lote igual a 16 imagens. Nestes modelos foram
utilizados os seguintes hiperparametmos;

otmmzador = SGD, I = 0.01, Irf = 02, momentum = 937, weighl_deary =
000005, marmup_epochs = 39, warmup_momentium = W8, wormyp_bias_Ir = (L1, lox = 015,
cls = (15, cls_pur = 1.0, obj = L0, olf_gmo = 10, tou_t = 02, mwhor_{ = 4.0, fi_genma = (L1,
hse_h =0.015, hse_s = 0.7, hse_v =04, degrees = 0.0, transhafe = (L1} seale = 0.5, shear = (1.0,
perspective = (L0, lipud = 0.0, fliplr = 03, mosaic = 140, mixup = 040,



5 Resultados e Discussio

Neste capitulo sio apresentadis s rsultados obtidos a partir da detecgio
dios ovicites, realizada pelon modedos YOLOD, apliﬂidih no conjunte de dades de
imagens histolegcas, seguindo o método proposto neste trabalho.

A secio 5.1 deste capitulo apresenta a performance dos muduelos utilizados
durante a etapa de treinamento e teste. A secio 52 apresenta uma comparagan de
disempenho entne o diferentes modelos de deteccio, levando em oonsideracio as
mtricis prectsion, necall @ média AP (mAY) para cada uma diss classes. Por-fim, i segio

5.3 apresenta uma comparacio entre os modelos atraves da curva precision vs recall,

5.1 Performance dos modelos no treinamento e teste

Para cada treinamento foram gerades pescs (parimetzos treindveis e ndo
treiniiveds do modeln) expressos em milhdes, que foram, respecivamentse de 61, 62, 68,
72, 46, 2, 17, 7 & 86 para o YOLOVAtiny, YOLOV3-ssp, YOLOVA-ting, YOLOv4-osp,
YOLOVE YOLOVSm, YOLOVER, YOLOVSS @ YOLOVSS,

O tempo média de treinamento para os modelos YOLOv3-tiny & YOLOVS-
ssp foi estimado em Oh 46min e 4h 19min, respectivamente.  Para os modelos
YOLOv4-tiny & YOLOwA-csp foi de 4h 25min e 3h 16min, respectivamente. Enguanto
gquir, para os modelos YOLOWS, YOLOSm, YOLOvEn, YOLOWSs ¢ YOLOWSx o
tempo de treinamento foi de 3h D3min, 2h emin, h 37min, 0h S4min e 5h 35min,
respectivamerbe.

Em seguida, a precisao média pard 50%. de corthianga (mAP®S) na
deteeviio des ovicitos, de cadd madelo, ¢ calculada em relagio 3 todas as fases
de desenvolvimento ovocitidria (PV, V1 e VF). As melhores mAMES] alcancadas
foram para os modelos YOLOvd-esp com 74.8%, seguido pelo YOLOVS com 74.1%,
YOLOVE-tiny com 726% ¢ YOLOwd-tiny com 723%, O modelo YOLOV3-=sp abteve
T18% de precisdo média, enquanto que, os modelos YOLOWS], YOLOVSm, YOLOWSH
e YOLOWSK alcancaram respectivamente 65,00, 71.4%, 68.9% & 71.6%.
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Apis o5 modelos wrvm treinados, o tempo de exccucio das inferéncias
(expresso em milisegundos, ms) nas imagens de teste foram de 2.1, 22, 1.2, 16, 09,
(18, 0.9, 1.9, 0.7 ms para os respectivas modelos YOLOV3tiny, YOLOv3-ssp, YOLOvS-
tiny, YOLOW4-csp, YOLOVE] YOLONSm, YOLOVAR, YOLOVSs ¢ YOLOVAx. A Tabela
5.1 demunstra a perfomace dos modelos,

Tabela 5.3: Comparacao das perfirmances dis modelos no treinamenio « Wt por melo dios
pess do modelo, lempo de (rdnamenio, midtrica suA 50 @ lempo de inferdneia.

Mulel Weisht  Traiming Time mAP25  liference Time

Model

(M] fh o) ) {rs)
YOLOw3
YOLOV3Hny fil (1 $hamin 726 21
YOULOVEasp 2 4h 1%han 718 2.3
YOLOv4
YOLOv4-tiny i 4h 5min 723 12
YOLOwA-cnp 72 3h 16min 748 1.6
YOLOvS
YOLOWS! Ah 3h 2min 6500 e
YOLOW A 20 2h 1himin 714 L8
YOLOvAN 17 Uh 37min 659 04
YOLOWAS 7 h S4min 741 e
YOOV L Sh 35mm 716 07

5.2 Comparacao dos Diferentes Modelos de Deteccao

A fim de verificar a oficicia das argquiteturas propostas neste trabalbio, os
muodedos YOLOWE, YOLOWS ¢ YOLUWS foram comparades, levamndo em consideragio
prara eate fim as mdricas precizion (P), stvall (R) e média A (mAP) para cada uma das
classes, Para =850, odos os modelos foram teinados e testades ytificando o mesmo
comjunto de dados e o mesmo ambiente nos experimentos. A seguir na Tabela 52 s3o
apresentados os resullados de deteccio dios modelos.
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Tabela 5.2: Comparagio de desempenho dos modelos com base nas métricas procision (P rocal!
(R) e méddia AP pam cada classe (mAF).

P RA%) mAPE.5(%) oA PR S5

Modelos —
PV VF VI PV VF VI PV VF VI PV VF VI

YOLOWS
YOLCKWE-Hny 670 BH1
YOLWIsp | 8A8 7RN T2
YOLOw2
YOLOVEtiny 699 707 | 789
YOLOW-csp @ 760 RS
YOLOVS

: —
2 650 716 rifli]
81 776 WIS 2

755

YOLOVE B85 %57 780 557
YOLOWHm 76 859
VORI W1 se AL
YOLIWSS sl s 75 e
YVOLOWSs 47 —

Para a identificacio da classe PV, o modelo YOLOv3-ssp atingiu a maior
taxa de precisdo, com 8%, or outro lado, o modelo YOLOVSm atingiu & maior taxa
e recall, com 7T9,3%. O modelo YOLOvSm também abingiy a maior bixa para g média
mAVRS com B5.9% o amas dias mats altas para a média mAINEYS, com 39.2%, ficando
atrds, nesse guesito, apenas do modelo YOLOVS] gue obteve arma média mADN&95 de
BL.7%.

Nu gue se refere 3 identificagio dd classe VF, o modelo YOLOvSI atingiu
a maior taxa de precisio, com 854%. Por outro lado, o modelo YOLOvSm atingiu o
malor taxa de racll, com 97.4%. O modelo YOLOvVSm também atingiu umas das mais
altas tuxas para a midis mAPES, com 9.5%, ficando atrds, nesse quesito, apenas
diw modelos YOLOVS! ¢ YOLOvSx que obtiveram uma média mAP@S de 95.7%
e 95.4%, respestivamente. O modelo YOLOvS! também atingiu @ maior taxs para a
mitkkia mAMY5, com 75.9%.

Vor sua vez, para a identificagio da dasse VI, o modelo YOLOvSm atingiu
a maior taxa de precisan, com §9.4%. Enguanto gue o modelo YOLOvS] obteve a maior
taxa de recall, com 85.7%. O mosdelo YOLOwvS] tambdém atingii o maior taxa para as
médias mAPES ¢ mAPE Y5, com 90.2% ¢ 67.9%, respectivaments.



5.3 Cirva Precision vs Recall S0

E possivel observar na labela 5.2, destacado em cinza, gue a classe VE no
geral, fioi a classe em que os modelos atingiram as majores taxas de rcall, mAPES
emAPE Y5, so ocorren devido aos classificadores lidarem melhor com oviatns que
apresentam, em média, didmetros de 3883 jom 18], essa caracteristica vai de encontro
com os resultadoy obhidos nas pesqusas de [Rd], [65] e [66], que destacam que objetos
enrm maieres dimensoes apresentam resulmdos mais satisfatorins na tarefa de deteccio,

Alfm do maix o5 ovocitns na fase PV apresentam a forma arredondada
£ a coloragio uniformis.  [4 na fase VI, sua estrotisen externa perde a forma estirica,
apresentam o coloragio hdterogénea e sua estridturs inférma contém nucléolos berm
peguencs ¢ esbranguicades.  Essas caracteristicas podenmy ser um indicative que,
miesmo a classe VI, contendo oviettos de peguenas dimensies, peemite aos modelos
atingirem resultados mais exprossivis do gue na classe 'V

Na Tabels 53 € possivel observar os modelos quie obtiveram os melhores
resultadis para cada uma das métricas utilizadas nas respectivis classes. Destaca-se
agui os modelos YOLOWSm e YOLOWVSE que atingiram os melhores desempenhos.

Tabela 533: Modelos com methores resultados

Precision Recall mAPE 5% mAPE.95%

PV YOLOWEssp YOLOvSm  YOLOWSm  YOLOWS
VF  YOLOWS! YOLOvSm  YOLOWS! YOLOWS]
VI YOLOWSm  YOLOwS!  YOLOvAl YOLOwWS

5.3 Curva Precision vs Recall

A curva de Prectstion s Reenll mostra a relacio entne precisén (presdo) e a
revocagio (recall) para diferentes limites gerados a partic dos dados de teste. Uma ares
alta sob a corva representa alia pravisdo e alta revocagio, ou seja, 4 alta precisio estd
relacivnada o uma baixa taxa de falsis positivies ¢ a dlta nevocacio estd relacionada o
Lima baixa taxa de flaos negativos [67]. Sendo assim, d Higura 5.1 flustra as curvas de
Precision vs Requll geradas para cada models YOLO, A firea <ob a curva for estimadas
com & mAPE S, Nesta, oonstata-se que o4 modelos YOLOWSE YOLOVSm ¢ YOLOwSx
abtiveram respectivamente 0880, 11,554 e 1857 de drea sob a curva, constituindo assim
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os modelis com os melhores msulbados, Destiacs—se ainda que estes nesultadios vao de
encontro com o observado nas lTabelas 52 ¢ 53,
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Figura 5.1: Curva Mreciston ve Kecall

5.4 Resultado do Método de Deteccao

Quando s modelos sdo tremados ¢, posteninmmente, testadios, cada maodeko
¢ aplicado nos mesmws conjuntos de dados, resultando em imagens contendo a
detecgin. Um exemplo deste tipo de resultado € ilustrado nas Tabelas 54, 55 e
5.6. Na imagem 2 caixa delimitadors em cor vermetha representa o fase 'V, @ caixa
delmitadora em cor larania representa a fase Ve caica delimitadora em cor rosa clara
reprosenti a fase VE Para cada respectiva eaina ¢ gerada sua poreehitagem rirferetbe
ao Joll, ou seja, o quanto essa predicio da localizagio do ovicith caineide com 4 sua
verdisdeins localizacio.

Come pode ser observado o modelos YOLOWI=sp, YOLOwva-tiny,
YOLOWS! e YOLOvSm aplicados nas imagens (Iinagem 1 ¢ limagem 2), o fase VI abteve
uma porcentagem ol superor a 9%, O YOLOIssp, em sus maioria, apresentou
porcentagens superior a 8M, para a fase PV, O YOLOvA-spp, YOLOwS, YOLOvVAm



54 Resaltado do Métisdo de Detooglio 55

e YOLOVSx obliveram em sua maior parie ovicitos nas fases VI uma porcentagem
elevada, atingindo valores de 800 De modo geral, observase que od resultados
obtidos com a deteccio destes ovocitos e ilustrados agud, estdo almhados com o gue
foi apresentado no topico 5.2
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Tabela 5.4: Resullado da delecccin e localizacio dos oviiios almass dos modelos YOLOWE
tiny, YOLOv3I-ssp e YOLO-tiny para cada {ase avicitdria.

Muxlel Imuagem 2
Ll h,—_" F.f:i
YOLOW3iny 4
YOLOV=ssp

YOLOvS-tiny
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Tabela 5.5: Resultado da defecccio e localizacio dios ovicitos atraves dos modetos YOLOe4-
esp, YOLOWSE e YOLOVSm para cada fase avoclidria

Muodel

YOLONSI

fu}lg,ﬂﬂ Il ?-
AR

YOLOvVEmM
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Tabela 5.6: Resullado da-detecocdo & locallzacao dos ovodiios através dos modelos YOLOwSn,
YOLOVAs ¢ YOLOwAx para cada fase ovogitaria.

Munded

YOLOWSn

YOLOwSs

YOLOWSx




6 Conclusao

Este trabalho desereveu um método para a deteccao de ovicitos da espie
Coumdecimulis a partir de imagens histoldgicas. A abordagem mmbem diéscreveu
detalhadamemte as etapas necessdrias pama realivar o processa de deteccio por miedn
da teenica YOLOY Este recurso nao & coberto por nenhuma outra abordagem do estado
da arte apresentada nesta pesquosa.

Para isso for construndo uma base die imagens astologicas contendo trés
fases de desenvolvimentn ovocitiirio, fases essas rotaladas por um especiabista. A
i dir tortiar o pkdedo mais robusto, Senicas de oumento de disdos foram aplicadas
durante o treinamento. Em segiida, as drguiteturas die detetcio de dam dnico eitdgio,
8 YOLO, o suas versdes 3, 4 ¢ 5, foram .Jplml.m

Os resultades obbdos foram promissores, destacandizs=e gue os modelos
YOLOVEm e YOLOWS! abingiram os melhores desempenhos na ditecgdo de ovicitos,
ab serem avaliados através das méticas pracision, recall ¢ mAPES ¢ mAPE 95, Por
rein destas mictricas fol possivel observar que o modelo YOLOVSm atingiu 89.4% de
precisio para a classe V1, O modelo YOLOVAm também atingiu a taxa de 79,3% de recall
para a classe PV e 97 4% para a dase VE Além disso, modelo YOLOWYEm atingiu 8594
e mAS na classe PV, Por sug vez, o modeloe YOLOWS] alcangou 85,4% de precisio
paray classe VE, 95 7% de midia mAINLS ¢ 759% de mAP®.95 para esta mestia closse.
Al disso, o modelo YOLOVS! atingiu B57%, 902% ¢ 67.9%. nespectivaments de
rivall, mAPES ¢ mAPR S para o classe VI e 61,7% de media mAP@ Y5 para a classe
PV.

Observou-e também, que a quantidede de ovicitos ndo ¢ um fator
significativamente relevante para o aumento dos valores das métricas estabelicidas,
mals sim o tamanho em que ox ovidatos se encontram nas imagens, expondo que o
usn de uma anquitetura que melhor se adapte a objetos de pequenas dimensies faz-se
TSR T

Dessa forma, compreendese que o método proposto ¢ uma solugdo
advguada para a adintificagao de ovocitos, permitindo;,  assim, uma  melhor



6.1 Contribuicies ¢ Resultados da Pesquisa fi3

invesstigagao dos aspectos reprdutives dests espéeie, além de possibifitar o controle 3
nivel nacional do combate & degradacio dis estonques pesqueinos, nos locais onde hd
intensa exploracan deste peixe

6.1 Contribuicdes e Resultados da Pesquisa
As principas contribuigies desta pesquisa foram:
* Uma andlise comparativa das enitas estudadas, ressaltando suas principais
caracteristicas bem como suas Hmitagbes.

* Construcdo de uma base di imagens histologicas caomtendo irds fases de
desenvolvimento ovixitario, da espécie Centbropomus andecimalis, rotuladas por

um especialista.
» Desenvolvimerto de um método capaz de detectar ovicitos de forma autimitica.
o Comparacao entre os modelos YOLO em suas versoes 3, 4 ¢ 5.

» Avalinglio ¢ andlide de gusis modelis apresentam os melhorfes desempenhios na
tarefn de deteocio dios evdcitos,

6.2 Trabalhos Futuros

Embors o5 resultados obtidos sejam sabisfatorios para o defecgio ¢
hrcalizacan de ovdatos em imagens, melhorias podem ser realizadas na metodologia
proposta em alguns pontos especificos. Algumas sugesties sdo apresentadas a seguir

= Balanoear a base, visto que, as classes spresentam proporgies distintas em suas

respectivas amostras,

* Completar o base existente, cntemplando-a com  todas as fakips i
desenvolvitumto ovocitinio, permitindo uma ampla verificagio des modelos na
tarefa de disteocio,



1.2 Trabalhes Fatures fad

= Avaliar o método prioposto em comparagdn 3 téenicas basvadas em redes neurais
comvolucionats oom dois estdgios, visto que, @ anquiteturs YOLO consiste em
umico estagio

* Inclisir e avalior métodos que estiment os hiperparametros a serem dbilizados
puila e YOLO.

* Realizar recortes de diferentes. dimensdes ng smagem onginal, ampliando a

quantidade de amostras, aumentando assim a capacidade de generalizagin do
miodedo.
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