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Resumo

Ovicitos 5do oflulas germinativas complesas gue apresentam mudangas
estruturals e funcionais ao longo do desenvolvimentn maturacional em peixes, Deste
modo, & de significativa importdnca o desenvolvimento de abordagens que realizem
a detecg@io automadticn de ovivitos, visto gue distingui-los em imagens hastologpeas é
um procedimento demorado e suscetivel a erros, pois requer a mterpretacio visual
¢ sulyetiva do especialista, Desta forma, este trabalho propde um mdétodo capaz de
detectd-los de forma automadtica.  Para Bso, tma base de imagens contendo 5.68()
ovicitos fol uilizads, sendo esta dividida em eine, teste ¢ validogio. Téondcas paras
o aumento de dades foram empregadas & fim de bornar os modelos mais robustos,
Para realizar a deteccdo as arquiteturas YOLOW3, YOLOv4 & YOLOWS foram aplicadas
& base de imagens, Os resultados obbidos foram promissores, destacando-se que o
miocdeks YOLOVSL, na deteocio de ovodtos da classe VI, atingiu o methores valores.
Ty mistmicas precision, reall, mAPES e mAPEYS, com B54%, 95,30, Y7.7% e 73,9,
respectivamente.  Ressaltasse ainda, que ao lovar em consideracio todas classes o
YOLOWS! ¢ o modelo gue, com maior frequings, atingio o8 thelhores resultados nas

mickricias analisadias.
I"alavras<haves: Deep Learning, Ovicitos, Cenfroponmes undecimnlis, YOLO, Imagens
histologicas,



Absltract

Oocytes are comiplex germ cells that show structural and functional changes
during maturational development in fish.  Thus, the development of approaches
that perform the automatic detechion of oocytes s of significant importance, since
distingushing them . histologosl images 15 a bme-consuming and  ermor-prone
procedure, as it reguines the visual and subjective interpretation of the specalisk Thus,
this wiork proposes a method capable of detecting them automatically. For this, an
image database containing 5,680 oocytes was used, which was divided into training,
testing and validation.  Technigues for data augmentation wene employed in order
to make the models more robust. To perform the detection the YOLOVE, YOLOw4
and YOLOWS architectures were applied to the image base. The rsults obtained were
promising, highlighting that the YOLOVS! model, in the detection of oocytes of the VE
class, neached the best values in the metnics precision, regll, mAP@®R.S and mAPEYS,
with B5.4%, 95.3%, 97.7% and 7595, respectively. ltshould also be noted that, when
taking into account all classes; YOLOVS! is the model that mest fregquently achieved
the best results in the analyvzed metrics.

Keywords: Deep Learning, Qoeytes, Centropomus: undecimilis, YOLO, Histological

images.
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1 Introducao

1.1 Relevancia e Justificativa

(s penes apresentam grande importinga para subsistinca e geracio de
rerida; uma vz que contribruem: para o consuma almentar de uma expressiva parcela
da populagio e s3o torite de matéria-pritma de diversos produtos: Aptesentiam também
importincia ecoldgica, pois mantdm o ecossistema marinbo equilibrado. Segundo
dados da Organizacio das Naghes Unidos para a Alimentacio ¢ a Agricultura (FAQ)
[11], 0 consumo di peixe pela populacio global vem aumentando cerca de 1,5% ao
an, saltando de 9 kg/habitante, em 1961, para 20,5 kg /habitante em 2020 No Brasil,
este comsumo obteve um cescamento de 5,93%, em relacio ao ano de 2019, atingindo
82,3 mil toneladas em 2020, o segundo melhor desempenho desde 2014, de acordo
comn informacies da Associacio Brasilerra da Pisacultura [12)

No gue se refere 3 espéde Centropomus undecimalis [13], a ampla captura
realizada atraves da pesca arfesanal, imdustrial e esportiva, desenvolvida no iforal
amazinico b provecado preccapacies, visto que grande parte das reservas de peives
marintios, cerca de 7% se encontram em dreas onde hi inbensa exploragio.  Diante
dusise fato, percebese que o rseo de interrupgio do ciclo de reprodiucio destes peiyes &
agravado [14]. T4l nimern, além de sfetar 2 pscicultura mundial, ameaca o segurangs
alimentar em escala global.

Frente 4 esta situacdo, a falla de monitoramento dessa espicie de
peixe impossibilita uma andlise de informagies referentes @ aspectos biologicns
e meprodutivies.  Neste sentido, estudos que abordam a determinagao do
disenvolvimento e da maturagio sexual dos peixes s0 fundamentas para a céncia
da pesen e sho pricreguisitos para a compreensdo do cide de vids dos peixaes [15]
Al disso, uma investigacio das caracteristicas apresentadus nos ovoditos perrnite
compreender melhor o8 &spectos reprodutives desta espédie, quantificar sul taxa de
fecundidade ¢ corstatar seus niveds de estoques pesquvins. O método mais adequado
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para a determinagio do ciclo reprodutivo em femeas ¢ a obsiervagio de modificagivs
no desenvolvimento gonadal ou ovouitdrio [ 16].

Sendo assim, pesquisadores reguersm a utiitzacio de imagens histologicas,
que tem por objelivo fomecer informagies sobme as modificagies mortoligicas nus
eitlulas germinativas de uma espécie [17]. As células germinativas, mats conhecidas
coano. pvacitos/o0citos, sdo estruturas que tem forma, peralmente esférca, sendo
comstituida por céhulas foliculanes, envelope vitelinien, granulos de vitelo, oitoplasma
e um nicleo [18].

Vidrias fecnicas tém sido desenvolvidas para a deteeciio de ovoatos em
imagens lustoldgicas, a exemplo dos trabalhos de Anta et all [19], Cernadas et al.
[20], Péfez-Ortiz ot al [21] ¢ Pintor et al [22], que propdem a extracio de necursos
na imagem, utiliando respectivamente os dassificadones SVM, KNN, Aduboost e
MLP, com o objetive de recomhecer e classificar ovicitos, No entanto, destaca-se que
trabalhos que fazem uso de téonicas de aprendizagem profunda, até o momertn, ndo

foram amplamente explorados para a andlise de amestras de ovocites de pemxes.

Todavia, a deteccdo de objetos € wma importante tarefa de visdo
computacional que, ao utilizar imagens digitals, visa identificar ¢ localizar objetos
de uma determinada classe [23] Para esta finalidade, ttoicas que abordam redes.
neuras convalucionas tom saido otilizadss.  Dentre estas tomicas, ata=se o YOLO
(You Only Look Onee), desenvolvido por Joseph Redmon em 2016 [5], goe consiste
em um miéodo capar de identificar e localivar objutos sem o necessidade de uma vtapa
preliminar, tendo come vantagem, a velicidade com gue & capaz die farer previsoes
rapidamente, permitindo o seu uso em tempo resl. O dlgonitmo possul uma grande
capacidade de generalizacio, permitindo ser utilizado em dominios diferentes para o
qual foi treinado [8], dentre eles a identificagao de ovocitos.

Deste modo, ¢ de sigmificativa importdncia o desenvalvimento  de
abordagens que realizem a detecgio de ovocites de forma automatics, visto gue
distingui-los em imagens histologicas ¢ um procedimento demonado e suscetivel a
erros, pos reguer ainterpretaciao visual e subjetiva do especialista.

Por esse motive, este trabalho propde uma abordagem capaz de detectar
ovacitos de formis autematica. Pare isso, uma base de magens tol constroida, sendo

esta divida em treino, tesite e validagio. Alim disso, téenicas para o aumento de dsdos
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foram empregadas 8 fim de tomar o modelis mais robusto, Para a detecg@o dos ovicitos

as arquiteturs YOLOVE, YOLOWA e YOLOVS foram aplicadas, permitindo assim, a
deteccio automatica dos ovocitos e sua classificacio em diferentes fiuses.

1.2 Objetivos

1.2.1 Obijetivo Geral

(3} objetivo deste trabalbo ¢ desenvolver uma metodologia para detectar
autimaticaments ovoctos em magens  histologoss otilizando  redes . neurass

convolumonas,

1.2.2 Objetivos Especificos

o Realizar uma revisio dos trabalhos presimtes na literatura aplicados 3 detecgio
de ovocitos em imagens histoldgicas;

* Levantar comjuntos demmagens de ovictos do espécie Centroponties wndectmalis,

sendo estes adquiridos por meios laboratoriais;

* Efetuar o treinamento de diferentes anquiteturas de redes YOLO aplicando coma
entrada magens de ovocites;

o Avaliar e comparar os résultades, de modo o selecionar as melhores arquiteturas

dis detecgin,

1.3 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho, induindo a introdugio, estd estruturado em seis capitulos,

Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados: apresenta de forma resumida os trabalhos
mais relevantes que aborddo a detecgdo de ovdcitos em imagens histologicas;

» Capitulo 3 - Fundamentacio Tedrcm apresenta o embasamento  heorico

hecesadrio para o entendimento ¢ desenvolvimento da metodvlogia proposta;
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* Capitulo 4 - Metodologia Proposta: apresenta a5 etapas realiradas de formas
detalhada para a detecgio dos ovicitis em imagens histoldgicas;

* Capitulo 5- Resaltados ¢ Discussao: apresenta ¢ discute os resultados obtidos

pula metodologia proposta;

* Capitulo 6 - Conclusior apresenta as consideragbes finais acerca do trabalho

reglizado, as contribuigtes do mesmo ¢ as propostas de trabalbos futunos
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sio apresentadas deserigies sobire trabalhos que abordam s
detecgio de ovicitos em imagens histoligicas. Embora exista uma ampla quanbidade
de trabalhos na literatura, pesquisadores em sus maioria fazem uso de Sonicas
baseadas em SVM, ANN, MLY, Adaboost, KNN, etc.  Por outro lado, pesquisas
envolvendo a aprendizagem prohunda vem sendo amplamente discutida, embora néo
abordem atd o momento para a deteccio de ovicitos de peixe.  Neste caso, serdo
fomecidos relatos de pesquisas gue possoem uma forte relagio com a tenica de

aprendizagem profunda para detegio de eélulis ¢ tecides em imagens histologicss.

Na pesgdisa de Anta et ol [19] propusizam tm sistemas’ que réconheod
automaticamente ovixitos de peixes em imagens histoldgicas, O conjurito de dados
utifizados pela pesquisa continha 8 imagens. Para a avaliagdo da ferraments, um
espeaalista rotulow 451 oviatos, tendo uma varfacio de 46 a 69 ovicito por imagem.
Em seguida, um algoritmo de seementacio automdtico foi aplicado, sendo este,
composto por quatio etapas: geracao de sementes, cilculo de limite, crescimento de
regido ¢ pos-prcessamento, No trabalbo em questio, a taxa de mstdncias cornetas foi
de 74%. Ao combinar mformaghes die regide forneadas pelo algoritmo de erescimento
de regido e algoritmo baseado em borda, o método tol capaz de segmentar Gma
guantidade maior de edlules, stimgindo 2% de detecgio correta com um desvio padriio

entre as imagens e l182 £ (013,

O trabalho proposto por Cermadas et al. [20] tem como objetivo desenvaolver
um sistema, que reconheca e clisssifigue ovocitos em imagens, O conjunto de dados
continha 10 imagens histoligicas de peixe da espéae Colunlho.  Em um primeim
momentiy, 0s ovocitos de interesse sdo reconhecidos através de uma abordagem
baseada na deteccio de bordas. Para issa, o algoritmo realiza quatro etapas: captura
o magem hestologics, caloula um conjunto de bordas candidatas, analisa as arestas, e
mescla psanformagtes obtidas. Urna vez gue as odlulas naimagem sio reconhecicdas,
tez-se necessdrio o discrimmacio entre as células com ndeleo ¢ sem micleo. Para esta
etapl, o algoritno biseado em téenicas de crescimento de megido foi aplicado. s

resultades obtidos a partir de um conjunto de imagens apresentaram uma classificagio
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correta & uma taxa de 63%, embora, neste trabalho, ufilizou=se uma base contendo
priucias amistras.

Em Péres-Ortiz et al [21] fol proposto uma ditead@o dos esticdios de
desenvolvimento de oviartos de pelxes em imagens lstoligicas, através do software
Govocito ¢ de témicas de classificagio ordinais ¢ nominais.  Neste trabalho,
foram obbdas 102 e 912 células da espéoes Merlaceins (MC) « Trsopterus Lusons
(TL), ambos com 3 estadios de desenvolvimento (cortical alveolar (CA)udratado
(D) e vitelogénese fatrésico (VIT/AT)) com 15 imagens.  Além disso, foram
selecionadas 7915 oflulis da espécie Retrlurdlius Hippoglossoudes (RED com 6 ostadios
de desenvolvimento (crescimento primario, corfical alveolar (CA), vitelog@nesi (VIT1,
VITZ, VIT3 ¢ VIT4)) com 16 imagens.  Inicialmente, o contorno das células fid
disenhado. manualmente por um especialists ¢ dassificado atrpvs do softwane
Govacitos. Oneze (11) abordagens ordinais foram testadas: mdtodo linear, diferentes
métodos baseados em SYM: SYORIM, SVmod, REDSVM e EPSVM: um método
baseadn em anidlise discrmimantes KDLOR; dois métodos baseados em Redes Neurais
Artificiais: ELMOR e ONN; ORBoost;, ORBoostl ¢ SVR. Para a classificacao, foram
extrafdas 25 caracterfsticas: de cada ovéato, incluindo 10 de textura em escala
de cinza e 15 de cores.  Os experimentos demonstraram gue o8 classificadoris
ordinas apresentaram maior robustez e disempenho em comparagio com os métodos
nisminais para todas 4y espéoes consideradas: SVMOD aleangou uma precisio de 94'%
e U5%, para a especie MO e TL e 3% para a espécie REL

O trabalbo proposto por Gomzalez-Rufing et al. [24] teve como objebivo
avaliar a capacidade de classificadores, combinando-s com virias caracteristicas
de textura, a fim de determinar & classe de cada ovoato (com ntclen e sem
noclen), além dos estidios de desenvolvimento (alveplar cowtical, hydmatado e
vitelogimese /atresico). Nesta pesguisa, foram atilizadas 20 magens histologcas com
wm total de 522 ovicitos. Em um primeino momento foram extraldas regites contendo
vs ovacitos, utilizando o algoritmo de retingulo miximo de Van-Devoorde.  Em
seguida foram uhlizadas a5 carscteristicas de textuny: First Order Statisties (FOS), que
fornece informagies dos niveis de cdnga dstnbuidios na imagem; Haralick Coefficknts
(HC), que fomece informaghes sobre as posighes relativis dos nivels de cinza da
imagem; Grey Level Run Length Statistics (GLRLS), que fornece um conjuno de pixels
consecutivis na imagem com os mesmos niveis de cinea; Neighboring Grey Level
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Dependence Statistics (NGLLS), que considera os relacionamentos entre um elemento
e todos o8 seus elementos vizinhos em um determinado tempo, € Wavalet Transform
(WT), que utihiza filtros multiescala para forpecer informagies contidas na imagem
no dominio da frequéneia. Para a classificacio as classes (com niiclen e sem nicleo)
e estichios dos ovocitos foram rotulades por um biologo expeniente. Em seguida,
as carateristicas extraidas foram meserudas nos dassaficados:  K-Nearest Neighbors
(KNNL Adaboost, Support Vector Machine (5VM) ¢ Multibaver Perceptron (MLP).
Os resultades obtidos pels pesquise mostraram que para o identificagio das classes
a5 Hrndeas KNN, Adaboost, SVM ¢ MLP abHveram rﬁmﬁvmnm FT3%, TAAY.,
75.0% e TRAYN de scurdca. Com relagio acs estddios maturacionais as aenicas KNN,
Adaboost, SVM e MLP obteveram respectivamente §53%, 88.5%, 85.9% ¢ 839% de

acurdoa

No trabalho de Pintor et al. {22] foi aplicada a ferramenta Govocito com
o objetive de estimar o mimero ¢ o tamanho dos ovoctos em diferentes. estigios
de desenvolvimento de peixes fomea  Imagens das espécies Merfucetus merlycoius
(pesendo) e Lubjanus symigrs (pargo) foram adgqurdas: Um conjunto de 61 imagens
foram analisadas, sendo 31 imagens do peixe pescado ¢ 30 imagens do peixe pargo.
Um twtal de 2405 ovoates foram obtidos (1186 para pescada ¢ 12149 para pargos). Na
etapa de rivonhecimento os ovocitos foram segmentados automaticamente, separando
suis estruturas em ovicitos maturades do funda da imagem, Foi aplicado um filtro
Canny mulfi-escalar para a detecgio dos contornes dos ovieitos.  Em seguida, um
algoritmo de deéteogio de bordas ndo supervisionado foi apheado em duas etapas: (1)
a immagem & priccessada por um filtro Canny mulb-escalar e (2} uma andlise de bordas
determing quais bordas sio candidatas & representar am ovocito vendadeiro ou falso,
Posterormente, o software classifica automaticamente os ovocitos de aoordo com a
presenga ou ausimcia do micleo, o de acordo com seos estagios de desenvolvimenbo
(alvéolos corticais, hidratado, vitelino, ¢ atrésico) Em relagio ao algoritmo Jde
detedgin, o ndmens midio de ovocitos debectados comestaments pelo téenica SVM Fod
de 8%, Em relagio as classes (com ou sem miclen) o cassificador obfeve uma acurdvias
de 84% e para & classificacio dos estagios de desenvolvimentn o classsifiador obteve
87 1%,

Gonzales-Hufino et al. [25] propuseram a clssificagio de ovicitos de peixe

de acondo com a presenca ou auséncia de miclen, e seus estidios de desenvolvimento
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através i andlise de texturs e cor ¢m imagem histoldgica.  Para a validagdo da
pesduisa, 47 imagens histlogicas de 12 peixes da espécie Merluccius merluccins foram
utilzadas. No total HI22 células foram extraidas para a dassificacdo. Sua distribuicdo
por classe for 337 oflulas com nicleo e 685 sem nacko,  Para os estédios de
desenvolvimento 259 estdo no estigio cortical alveolar (AC), 61 estao no estadio
hydratado (HID) ¢ 712 estiio no estadio vitelogénese fatrésico (VIT/AT), A base for
dividida em um conjunto de S0% para treine, T0% para validagio e T0% para teste,
selecionadus aleatoriamente. As caracteristicas extraldas foram compostas por fextura
e cor, sendoe Statistical Colour Peatures (SCF), Grisy Level Dexturne ﬂiﬂ:i‘ip’furﬁ (GLTDY,
Multiscalar Grey Level Texture Featurne (MGLLT) ¢ Integrative Colour Texture Analysis
(ICTA). Alem disso, um total de 17 elassificadonss foi utilizado, dentre esses, a témica
(SVM) alcancou os melhores resultados para identificagdo dos ndcless com 99,01% de
precisao e para estiunos de desenvolvimento com 99,6%.

Pintor et al. [26] apresentam um ferramenta (chamada Govodito)
para detectar ¢ classithoar sutomaticamente ovocitos em diferenhes estigios de
desenvolvimento (cortical alveolar, hydratado, vitelogénese, e atrésico). A arguiteturs
do sobtware & composta por tés camadas:  interface do usoano (GUI), logiea
da aplicocho e armazenamento ¢ comunicacio de dodos,  Parn a8 segmentacin
furam aplicadas as téenicas multi=walar Canny, Sorbel, Prewitt, Roberts, Laplaciano,
Laplacian of Gaussian (LOG) e Diferencial of Gaussian (DolG). Para a classificacio,
o Govodto whlizou o algontmo Gaussian Kemel Support Vector Machine (GKSVM),
recebendo com entrada: estatisticas de primeira ondem da imagem RGB colorida (12
caracteristicas) e padries bindrios locais (10 ciractenisticas), - As espéoivs de peixes.
uhilizada para o pesguisa foram o pescado (Mertucons merluecios) oo pargo (Lutjunus
symagris), Um total de 2405 oviritos foram atilizados; sendo 1186 de pescado (31
imagens) e 1219 de pargo (30 imagens).  Em o medagio & classificacio dos ovibcitos, a
acurdcia para as ¢lasses (com/sem nocleo) foi de 838 ' ¢m média para ambas as
espdeies ¢ 87,1 % para a classificagdo do estigio de desenvolvimento.

Em Inik et al. [27] propiem um método que envolve a segmentagio e
classificacdo aplicads a imagens histoldgicas de folleulos de tedido ovariano, com base
em uma fede neural convolucional, O método de contagem de folfoolos consiste
em duas etapas. Na primeira etapa, a segmentacio e a localizacio dos foliculos sdo
determinadas, Na segunda, os folicules determinados sdo classificados, utilizando
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a rede Faster B — CNNL Neste, s segmentacio ¢ a detecgio de foliculos ovarianos
sd@o realizadas em guatio etapas: obtengdo das subimagens de tamanho 3232 paxels,
segmentacio, limpeza dos ruidos e detesgio. Para a segmentacdo, um total de 1972
imagens foram obtidas com am’p'lia;ﬂm de UL 20 e 40 veres, Para a classificacio
1750 imagens de foliculos primondias, primdnios, pré-antrais, secundinos e temcidnios
foram utilizados para remamento. O matodo prepoesto atigio nives de aconicia na
contagem de folicules do tHpo primordial de 86,679, pritedrio: 95.35%, préantral:
Y7.06%, secundirio: 47699 ¢ tercidrio: TN De modo gersal, a precisio média do
método proposto fol de 95,35%,

No  trabiglho de Signukuowatans et all [28] uma  Bede Newral
Convoludonal Espacialmente Restrita foi uhilizads para nedlizar 8 detecgio de
niidess em imagens histoldgicas,  Foram avallados um conjunto de 100 imagens
histoldgicas de adenocarcinoma colormetal com tamanho comum de 300 = 500 pixels,
Um total de 29,756 nuclens foram marcados por um especialista para fins de deteccao.
Dyestess, 7.722 sao nuclens epitehiam, 5.712 sdo micleos fibroblastos, 6.971 sdo nudeos
inflamatorios ¢ 2039 sio niclecs diversos. Na deteccio dos nocleos a rede obleve
ura recall de 82.7%, Fl-score de 80.2% ¢ uma precisio de 78.3%.

Em Xu et al. [29] foi aplicado quatros: arquiteturas de rsdes neurais
convolucionais: Convolutional Neural Pixel-wise (CN-P1), Convolutional Newral
Patebewise (CN-PA), Convolutional Nedral Simple Linvar Herative Clustering (CN-
SLIC) « Convolutional Neural Normalized Cuty ((CN-Neult), com objetive de
segmentar ¢ dassificar imagens provenientes das instituighes. Netherlands Cancer
Institute (NKI) ¢ Vancouver General Hospital (VGH). Para a identificagio das atipia
nuclear, as imagens foram dvididas em tnés datasets com amphiagbes diferentes: 10x,
2, 4x, cujos os amanhos utibzados toram ﬁ'_h'pecl:ivmusnhf_'?ﬁ'ﬂxﬁvﬂﬂ, 1531576 e
HI7Ex2752 pixels. Enquanto que, para a segmentacao dos tecidos mamarios epitelias e
estromais as redes forim treinadas com um conjunto de imagens com amplingio de 20x
¢ tamanho 1128x720 pixels. Dentre as arquiteturss utilizados, o'modelo gue apreseritou
medhor desempenho fod a CN-PLgue obleve 94.30% de scurdcia e uma deea da curva
ROC de 0,969, para imagens da instituicdo VGIL

Em Chang et al. [] fol utilizads tmag abordagem para dassifleacho de
nijcleos baseady em aprendizagem profunda. Em um prileiro momento ¢ realicds

a segmentacio com o objetivo de extrair caracteristicis morfolbgicas na imagens,
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através de um conjunto de filivos de Gabor, com diferentes frequéncias ¢ orientaghes,
Em seguida, cada pixel ¢ agupado conforme sua vizinhanca. Por fim, para obter
as mieleos de forma individual aplicou-se operagiies morfoligicns matemiticas.  As
imagens restltantes sdo geradas com dimensdo de 52 x 52 pixels centradas no macleo,
A fim die methorar 8 genemalizacio da rede, fo utilizado tonicas de aumento de
dados, ou sea, as magens geradas foram submetidas a diferentes operagoes aleattrias:
rotadio, inversio & adicio de ruido. Com isso, 99676 odlulas: cancerosas o 15:566
cflulas normais selecionadas para o feinamento ¢ 36000 ¢fliles para o teste. A
mql.dh_-hua utlbrada _d.: mde ootk com 3 camadaes conmvoluconads, dods camadas
die max-pooling sem sobreposicio ¢ quairo camadas totalmente conectadas com 31
neurdnios. Esta arquitetura atingiu 91,3% de acurdeia, 89.9'% de sensibilidade e 92, 8%
de especificidade.

Roy et al. [31] desenvolveram um método baseado em uma rede neural
convoluciona] para a cassificagio em imagens histologicas de mama, divididas em
st classes; normal, bemigng, m sita ¢ carcinoma invasiviy; e duas classer mabigno
e benigno. O conjunto de magens utitizados foram obbdos a partir da Conferénoa
Internncicnal de Andlise ¢ Reconhecimento de Imagens - ICIAR 2018, A base contém
40 fmagens pard fins de treinamento ¢ 100 imagens para este. AS imagens de
entrmds possuem tamanho de 2048x1536 pixels, Pama o extragio, paiches individuais
die tamanho quadrado ndo sobrepisto de 5125512 pixels foram extratdos em cads
imagem, resuftando em um total de 12 patches em uma anica imagem. O aumento
do conjunto de dados foi uhlizado visando expandir o conjunto de treinamento,
sendo este, através da translagio, rotagio ¢ ioversdo dos petchs, Na pesguisa nma
Redder Newral Convoluoonal hierdrguica for implementada contendo as: seguintes
configuragtes: seis camadas de convolugio, cdnco camadas de max-pooling ¢ tris
camadas completamente convctadas. Resultados experimentais mostram guie o tiemica
proposto dlcangou uma precisio de N para 4 classes ¢ 92, 5% para 2 clisses.

Liu et al [32] propuseram um método de classificacio de imagens
histologicas de cincer de mann baseado em Redes Nearais Convolucionars, nomeado
DeepBC. For utilizada 7.909 imagens histoldgicas de mama em diferentes ampliagivs
(40, 1005, 200x e 400x) da base Breakl list. Cada imagem possui dimensao de 700x460)
pixels com 3 canais RGB, As imagens foram divididas em duas classes maligno
@ benigne. Na pesquisa, 70% dis imagens foram empregadas pars treinamento,
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enguanto que o AP restantes foram utilizadus para teste, As imagem histologicas
de entrada posseem um tamanho de 2275297 pixels, (s resultados na avaliagio do
método mostraram que o DeepBC alcanqou taxas de acurdca de 92% para a classe
matligna e 96,43% para a classe benigna.

Mo trabalho de Golatkar et al, [33] um método baseado em aprendizagem
profunda foi aplicado para classificagio de imagens de tecido maminio por meso
dir uma rede neural convolucional tnception-+3.  As imagens foram obtidas pela
Breust Cancer Tistology (hallenge (BACT) de 2018, Esta base, consiste em imagens
histologicas de alta resolucio em cores RGD e tanuinho 2048x 1536 pixiels ¢ sdo rotuladas
em guatro (normal, bemigna, in st e invasivo) e duss (carcinoma e ndo camcinoema)
categorias. O conjunto de dados contém TN imagens. Nas imagens s3o extraidos
pachs de tamanho 2992949 piels centradas no nicdeo, Além disso, com o objetivo
do aumento destes dadoy, os patchs <o invertidos horiaontalmente, verticalmente e
deslocados em 18U graus. Neste trabalbo, foram obtidos uma acurdca de 85%, para as
spuatrins classes o Y3Y, para as duas classes.

2.1 Consideracoes sobre os trabalhos relacionados

Os trabalhos apresentados neste capitulo, embora wtilicem tenicas e
abordagens distintas, apresentaram resultados signibicatives na identificagio de
objetos em imagens histologicas. Dessa forma, a seguir So ressaliadas algumas de suas
particularidades, além di:;:i.:-v. ¢ apresentado na Tabels 2.1 um mesume dos trabalbios

relacionados:

o Na pesquisa realizada por Pénez-Oriie et al. [21] a sdentiflcacho dos ovicitos fod
preliminarments realizada de forma manual, sendo esta, uma avaliagio custoss

e suscetivel 3 ermos,

» Algumas abordagens como a de Anta et al. [19], Cernadas etal. [20], PéresLrtiz
etal [21], Goneales~Rufino et al. [24], Pintor et al. [22], Goneales-Rufing et al. [25],
Pintor et al. [26], Sirinukunwattina et al. [28] ¢ Golatkor et al. [33] demonstrram
a ufilizacio das respectivas teenicas por meio de uma quantidade limitada de
amostra de imagens histoltgicas. Dessa forma, a validacio toma-se restritia



2.1 Consideraches sobre os trabalhos relacionsdos 27

Tabela 2.1 Besumo dos trabalhos melacionados referentes 8 identificacio de objetos em

imagens histoldgicas,
Trabalhuom Imzpons Tevrumas Carpctoristicas
Lastwcao e swimies
Aursta ek al, [19] N =
Unescimuniber dio negio
Dbz e boerdas
Commlas et al. 2] 3] —
Crescmmumito: de megrEin
leentors em e=cala de cinml
Pemea Oz of el [3] 1) HVMOD
&
Tt gm eecals de cmmy
Eripmzalenr- Wb el ol [24) ] KNN, Addaboust, SVM ¢ MLE
oo ¢ ilemmie da freqoimcia
P veal. [22) 4 | SVML Eilkip okt beyrda
Coovoenlize-Rubfaws of bl [25] 41 SV Tirctura'e eor
Tetirra, cor, [l de borda
Pintoe vial. [26) sl CESYM
r domitore da freaqudcia
Inik vl al, [27] a7z Fasher |- CNN —
Sirnukanwwabbama it al. [28] RELN] CWN —
Xo ctal [29] 5 O —
Chiamg et al, [XI) ES{h N CNN —
Rery et sl |31} FLL] CMNN —
Faoet i [123 TR e phic —
Cenbintar of =l 33 1inl Inception w3 -

= As Téenicas de aumento de dades sdo mecanismos necessdnos para &
generalizacio de um modelo baseado em aprendizagem profunda, visto que,
estas criam novas imagens a serem utilizadas na etapa de treinamento [34]
Entretanto, sirmente os trabalhos de Roy et al [31], Chang et al. [30] ¢ Golatkar
et al. [33] aphcam tenicas de redes neurals convoluoonss em conjunto com

mecamsmos de aumento de dados.
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* Para redlizar a identificacio dos oviditos, nos trabalhos de Gonzalez-Rufing

et al |25], Pérea-Chtiz et al. [21] ¢ Gonzales-Rufinog et al [24], foram
empregadas uma grande quantidade de téamcas. llssa diversidade de operagies

torna estas Hiomicas mais complexas € consequentemente, mais custosas
computacionalmente.

* Ao utilizar inGmeras tamicas de extrasgio de aractenisticas, & exemplo dos
trabalbos de Gonzalez-Rufino et al. |25], Porez-Ortiz |21], Gonzalez-Rufine
et al. [24] e Pimtor et al. [26), surge a necessidade da selecdn de quais
distay caracteristicas melhor definem o objeto. oo processo de. dentificacio.
Diferentermenty das bonicas citadas; 0 wso de redes nearais convolucional € capaz
de extrair implictamente caracteristicas com o objetivo de detectar e classificar
objetos, independentemente de pose, escala ¢ tuminagio [35].

* Uma pesuliaridade encontrada em todes es trabalhos foi o fato de ndo realizarem
a lpalizagio dos objtos na magem. Uma alernativa capaz de, ao mesmo
tempo, ditectar e locahzar objetos € 0 emprego daabordagem YOLOL.

= As redes neurais convolugionals possuem uma ampla Gpecidade  de
generalizacio, possibilitando assim classificar objetos em imagens nos mais
varadis dominios. Dessa forma, esse tipo de abordagem tem se tomado cada
virz mais freguente em pesquisas guoe boscam dentificar objetos,

Diante disso, ¢ proposta uma abordagem para detectar automaticamente
wvicitos da espécie C pndecimnlis utilizando diferentes arquiteturas da rede YOLOL



3 Fundamentacao Tedrica

Meste capitule ¢ apresentado o referencial tedrco utilizado para
elaboragio desta pesquisa.  As secles seguintes abordam o peixe Centropomtis
undecimalis - Robalo Flecha, Redes Neurais Convolucionats, a téenica YOLO & as
mittricas de desempenho utilizadas para avaliagio da metodologia proposta.

3.1 Centropomus undecimalis - Robalo Flecha

A espécie Confropomiis amidectmals Bloch 1792 ¢ conhedida por robali-fecha
ou camenm ¢, nos paises de lingua inglesa, por "common snook” [36], pertencern
A familia Centropomidae, da ordem dos Perciformes. Apresentam distribuicio
tipicamente tropical e subtropical, exclusivamente no litoral do continente americano
e sip encontradas desde o sul da Flonda an o sul do Brasil [37]. 580 omanismoes
eurihalinas, podem ser encontradas tanto no mar come nas dguas salobras estuarinas,
lagunas, desembocadura de rios e lagoas de dgua doce, com acesso tempordrio ou
permanente [17].

A abundancia deste peine € madificada pelo periodo reprodutivo, ou seja;
o midividuos madures que se encontram em ros @ lagos da dgun doce regressam ao
miar para desovar (catadromes), depos di desova permanecem um temporada no mar
para regressar logo depois ao ambiente estoarino [38]. Sua adaptacio a diferentes
hisbitats ¢ salinidade os caracterizam corfno preixe riisticos ¢ gregdrios que aceitam bem
o cabfivedrn [17]. Sdo camivoros, alimentam-—se principalmente de peixes de peguena

porte, crustioeos ¢ maluses

Possui corpo alongado ¢ comprido, o gque o torma om nadador
extremamente &l Tem boca ebligua com varios dentes fines ¢ maxilar inferior que
ultrapassa nitidamente o superior. () dorso apresenta coloragio cnzento-prateado,
com reflexos esverdeados, e ventre esbranguigado, Apresenta uma linha lateral
formada por um listra longitudinal eseura gue se estende ao longo do corpo até o
final da nadadera coudal. As nadadeiras sdo amareladas, as veres com pontos pretos,
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podendo apresentar uma fixa escura na linha lateral [37] [358]. Na faze adulta o robalo-
flecha pide alcancar 25kg e | 4m de comprimento total [39].  Estas caracteristicas
podem ser observadas na Figura 3.1,

Figura 3.1: EﬂJJHWHHmJ.-; unidecimalis - Robaloe Flicha Fonle: Rodrigues |1]

Sevundo Sousa [4)] uma das caracteristicns sexuais mais nokdvels dos
Cooundecinulis € o fato de comsistirem em espédes  hermafroditas  protandnicas,
que maturam primeiramente como machos e posteriorments, mudam Jde sexo e
PUTITHATHY M, £ sua Mo, como fimeas pelo resto desuas vidas, Esta carpcteristica
segundo Taylor [41] for identificada neste pesxe por mero da presenca simultinea na
gimada de lamelas ovigeras-e becido o ien degenerativo, Aldm disso, as fémeas
tormam-se sexualmente maduras com trés anos de idade. Sua reprodocio & externa,
ax Jarvas eclidem em 36 horas ¢ em trés dies jd consumiram tisda o reserva vitelinica,

iniciando-se a alimentacino exdgena [42],

3.1.1 Desenvolvimento Ovariano / Morfologia dos Ovarios

As ginadas sdo estmutumas pares, alongadas, apresentando lobulos
semplhantes em fmmanho e estio sitiadas dorsalmente na cavidade  corporal,
relacionodas Mtero ventralmente com o bexiga natatona; sendo Hgados entre s1otravis
do peritimio, com a extrermidade anterior (cebilica) livee, ligandiosse na porgao posterior
final (anal) para formar o oviduto, que se abrne para o éxterior através do poro
urogenital. Apresentam coloragio esbranguigada ¢ irvigagio reduzida na fase imatura.
Quando em indcie de maturacho, assumem forma alindrica, spresentando uma
coluracin amarelo-clara, com vascularizacio mais evidents; ¢, em final de maturagio,

o8 viditos sdo vistos a olho nu, apesar do seu diminuto tamanho, O estroma de
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sustentacdo no interior do drgao comporta lamelas ovuligeras, onde esto localizadas
ad edlulas germinativas ou ovicitos em diferentes estddios de maturacdo, conforme

pode ser observado na Figura 3.2 [43] [2].
A ) Aﬁ} (8]
. f : .
b =y = "

Figura 3.2 (Wirios em diferents estddios de dismenvolvimentos a)Estidio’ A - Imaluro, b)
Estddin B - Em maturacio, ¢) Edadio € - Maduto, d) Exladio D - Esvaziadn, ¢)
Fstidin E - Repousn. Fonle: Felix el al. E‘.-_ll

LR

Fi==

Segundo Mendonga [17], em estudos de reprodugao de peixes normalmente
faz-se neoessario o conhecimento dis fases de desenvolvimento gonadal da espécie,
sendo este baseado em inspecio visual da sparincia externa da gdninda. U andlise
mais detalhada ¢ procisa requer a utilivagio de métodos histoligicos, que formecem
infurmagies sobre a8 modificagdes celulares de cada espécie.

Classificacio Macroscapica dos Estadio Maturacionais

Uma ver aberta a cavidade celomatica ¢ identificado o sexo, as gonadas
devem ser observadas, com o objetivo di se avaliar Seu grau de desenvolvimento, ou
suji, seu estadio de maturidade [44]. Sendo assim, nod estudos indciais da reproducio
desta espiécie, utilize-se umia escala de aplicagio geeal composta, basicamente, de 5
estadios: Hstadio A - Imaturo, Estadio B - Maturagio inicial, Esiddio C - Maturagin
avangada, Estadio D - Madur e Estadio L - Repouso [40] [17] [2], conforme observado
na Figura 32,

Estidin A - Imatur o8 ovdrios sio muito pequenos, ocupando menos de
1/3 da cavidade celomadtica; sdo filamentosos, translicados, sem sinas de
vascularizacio; ndo se ohservam ovocites a olho nu [44], Possuem ovogdinias' e

Meguenas oéules jocalicudas na perifvns das lamelss ovigenis, formando grupos oclulanes ou
maoladamente, possul Otopliasma escasso, ntckie grande ¢ nuclénli oo posgdo central.
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oviitos pri-viteloginioos (cromatina-nudleolar”, perinuclear inicial’ ¢ final®); as
ovoginias ¢ cromatina-nucleolar aprsentam-se isoladas ou em forma de ninhos

[17].

Estidio B - Em Maturacdo: o8 ovirios sio maiores, ocupando de 1/3 a 2/3 da
cavidade celomatica, intensamente vascularizados, aproximando-=¢ mais do
poro genital, sendo goe o oviduto apresenta-se como uma limina delgada, em
forma de tubo, fransparente ¢ vasia. A olhp nu observam-se ovicitod opacos,
pequinos e médios [44], Possui uma grande quantidade de ovicito perinuclear
micial ¢ final & ovodtes cortical-alveolares® [17],

Estidio C - Madure: 08 ovinos apresetitamese argidos, ocupando de 2/3 a,
praticamente, tida a cavidade celomitics, sendo visivel dm grande namero
de ovicitos grandies opacos ¢/ou ranslicidoes gue podem ocupar, indusive,
oy ovidutos; sua vascularizacio, inicialmente, ¢ meduzida ¢, oo final, foma-
se imperveptivel [44]. Observase tambim a predominancia de ovdcitos em
vitelogfnese final e inicial, os ovdcitos encontrame-se grandes, esféricos, repletos
dir ranulos de vitelo e ovocitos em hialinizacio”, pruntos para a desova O tecido
espermatogémicon torma-se apenas vestigial [17]

Estidio D - Esvaziado: s ovirivs apresentam-se flacidos, com  membranas
distendidas, de tamanho relativamente grande mas mio volumosos, ocupando
menos da metade da cavidade celomatica; observam-se poucos ovicitos,
em estodo de absorcio, miuites veses formando grumes esbranguicados; a
caracteristion mats marcante € a presenga de zonas hemorrigions [44], Apresenta
aspectn desorganizado com as lamelas ovigeras  mompidas,  destendidas,
causando espagos vazios entre si. Ocorrem testos  foliculares, ovicitos

S0 ovOcitos guee s separam do grupo celudar, o Stoplismo & bem definidn, upnsento 1o 2 noclitolos
que miErdn pars a perifenn do mdde.

Penn weheobar gucial - O ovdetiee aprsemtum- politdrioss, opm mueibos ool diepostis
alusatirritren e na periferia da membrana muclear, o dioplesm encontra-se fertemenie asifile

Perinusclopler final - (e ovdeitos apmebntam-se com brembios varados, com pilele grande o
muscligies dirphemson v sets indirion Nosodiulas mudons] o ciloplsma apresenta am aspocko granular

Ok ovdrtoes aprresentiom o surgnmento de advéolos corticars mo altopdasme O michoo onootitra-se oo
bochors o muiclinilies dispegsos perifieriamente; os alvdolie sumentam G o ¢ odmim, aé focmar
vilries filas dis citoplasma,

FApreseniarm aumehito om st Solume devido b incorporaco dis Jpui qoe doee im seu inderior, os
grimulis de vitelo ge lomam mabones ¢ amore @ 2s ofhias fol icdlares temams-se achatadas;
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vitelogénicos |, ovicitos atrésicos” ¢ uma dizereta quantidade de ovicitos pré-

vitelogénions [17).

Estidio E - Repouso: o8 ovirios apresentam timanho redweido, ocopando cerca de
1/3 da cavidade celomatica, sendiy claramente maiores gue os imaturos (A); s
transliicidos, com fraca vaséulanzacio, ndo se observando ovdcitos a alhe nu
Histologicamente, sio bastants similanes aqueles imaturos (Estadio A); ocorrem
apenas cflulis germinativas jovens. As lamelas ovigeras sdo mals kngas devido
ao aumento de volume sofrido no decorrer do delo anterior | 4]

Fases de Desenvolvimento Ovocitdrio

O ovirio consiste de lamelas ovaligeras, contendo indmeros foliculos
quet cobrem o ovicitos em seus diferentes estddioe.  Segundo Mendonga [17] e
Félix ef al. 2], podem ser identificadas sels fases de desenvolvimento ovocitdnio:
cromatina-nuclesr, permuclear inicial, perinuclear final, cortical-alvenlar, vitelogénese
inicial,  vitelogfnese final e haalingzado, EnteEnto, devido a fatoms fsicos,
guimicns, ambintas @ precipitacao pluviométrics mfluenoarem diretamente no ciclo
reprodutive da espécie [17) as proporgies de ovidtos ndo foram comipletamesite
abundantes para contemplar todas a8 fases dos ovocitos. Neste caso, sdo descritas
neste rabalho apenas as que apresentam predomindneia nas amostris obbidas pars a
prsquisa.

Pré-vitelogénese:  (cflulas nas fases cromating-nuclear, perinuclear inicial,
perinuclear final e cortical-alveolar) separam-ie do agrupamentn em "ninho”,
provavelmente, devido ao aumento de seu volume. O citoplasma & bem definido
e mals basofilo gue na fase anterior; o nicleo apresenta, imcialments, nuclénlos
estéricos e intensamente bascfilos, que se vao tormmando mais numensos e
vilumosos, migrando para a periferia nuclear.  Estio prsentes em: gonadas
e todos o5 estidhios de matundade, sndo mcalmente. amsdondados o,

posteriormente, devido 4 pressio deuns contra os ootros aparecem triangulares,

" A atnein fhllcular i wm AT df_';"uuil.ltiwlmulrllv'mihldr wiirkos embilgios e disenvolvimenio
=50 at=orvidos pelo ovirio. Assae contormos eregulanss os grimdos de viloho, gquando presnies,
bty WmE mardsa armorfa
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retangularns ou ovais, Destes ovictos do "estogue de reserva” irdo originar-se as

poprulagies celulares que vao iniciar a vitelogénese (Figura 3.3),

- P s w
To®
. i

Figura 3.3: Ovicitos em Prévitelogénese. com erescmento do nidcleo contendo nucléolns

proeminentes. ( Asm. 240X Fonte: A aultora

Vitelogénese inicial: o vitelogfnesy, processo colular pelo gual o citoplasma acumula
substincias de seserva para posterior utilizacdn na alimentagio do embrido,
catacterizase por um acelerado crescimento cile lﬁl.au-im.ﬂiru_ O nicleo cresce, mas
mio na mesma proporgio do ctoplasma, comtendo vidrios nucléolos alongados
e achatados (evidéncia de intensa sintese), localizados na perifena do micleo,
nem sempre bem dentificados,  Observose o sungmento de uma pelicala
acidafila continue, que & 8 membrana viteling, acelular acoplada & membrana
atoplasmibes do ovocito,  Esta-aparece mudeada por uma camads de eelulas
toliculares, com ndeleo de posicao central, um nucléolo ¢ atoplasaa basdhilo. O
conjunto ovicito 4+ membrana vitelina + camada de délulas foliculares & chiamado
dee Fuliculo ovecitiio, que ¢ & unidade fundamental do ovaro, Estes oviocitos

wuTTem em oviarios em estadio de maturagio imicial (Figura 3.4).

¥

-

L

Figura 32 Ovicilo em vilelogfnese imcial, com vactolos Upfdicos, ndcleo & nucléolos. ( Aum,

2001, Fante: A autora.
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Vitelogénese final: o ovicito aumenta rapidamente de tamanho, em fimgido do
aumento acelerado do namen de grinulos de vitelo acidifilo. |8 ndo mals se
percebem as vesiculas lipidicas; os grinulos protéicos aumentam de tamanhin,
mudando totalmente o aspecto do ovoplasma. A basofilia desaparece quase
totalmente. (O nicleo mantém suas caracteristicas, com nucléolos bem peguenos,
perde sua forma esforica © contrai-se. A membrana vitelma pode tornar-se
mais espessa e apresentar estriss de disposicio radial, visivels sob grandes
aumnentos, quando pode ser denominada de "zona radiata”. Aparentemente, sio
as eflulss maiy maduras observadas na linhagem germinativa, ocomendo em
owvidries em maturagio avancads, Quando os ovdcitos alingem esta fase inicia-
se a desintegracio e migracio do nicleo para onde serd o pol amimal da oélula

(Figra 3.5}

Figura 3.5 Chiocilos eém vileligénese  final conlendo  grinulos proléce por todo o

ovoplasma (Aame 2000 Fonle: A aulora.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Rede Newral Convalucional, do inglés Compotutomal Newral Networks (CNN)
& uma rede biologicamente treimitvel que aprende caractoristicas mvariantes através de
hicranjuiss multiniveis de caracteristicas. A rede extral implicitamente caracteristicas
de padides visuais apresentados como entradi e ox classificn em categorias a parfic dos

recursos extraldos, independentemente de pose, escala e fluminagao [35]

Normalmente, a5 Redes Convoludonais s30 compostas por arguiteturas
de treinamiento em milltiplos estigios. Cada estagio & composto por trés amadas:

Uma camada convolucional, uma camada de subamostragem e uma camada
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completamente conectada [45)  As camadas que realivam 3 convelugio ¢ &
subamostragem, englobando o processo impliato de extragio de caracteristicas,
localizam-se na base da rede. Enguanto que, no topo da CNN encontra-se a camada
completamente conectada que @ responsdvel pela dassificacdo dos padries de entrada
Uma estruturs tipoa deuma CNN € mostrada na Figura 3.6,

3 e
Fully Lonnected il Lo mneked
) Sleidl Mt lewir ol Ml i
Tar 3 Eony_2 Rl sctvasan

21 e WY aliairsls AR pHanns : . g
e 1) 134 8 H ank 12w 12wnl) fELN e i) ELEE TSN ., ouTRUT
LERTEIEE

Figura 3.6: Rede Newral Convolucional para processamento de imagens. Fanle: Saha [3]

A camada Convolucional é responsavel por extrair carncteristicas através da
imagemn de entrada, como mostra a Figura 3.7, Uma aperacio de convolugan € dada
pelo deslocamento de uma motriz de tsmanho pré-definido chamada “filtro” ou kernel”
sobre toda a imagem. Cada fltro detecta uma carachiristica parbicalar que ocorns e
qualquer parte dd entrada [46], Bsta camada ¢ nsponsidvel por preservar o relagin
epacial vnine os piwels aprendendo caracteristicas individuais da imagem [47],

/’ﬂw/'\.

L0
[
5 B

Flgura 3.7: Hustracin da camada de convolugio. Fonle: Hafemann [4]
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A camada de subamostragem é responsdvel por reduzir progressivamente
o tamanho do mapa de araderisteas usando alguma funcido para resumir sub-
regites, como o valor maxime ou médio, retendo as informagies mais importantes,
A subampstragem funciona percorrendo uma janela atraves da entrada e alimentando
v eontendo da janels para uma fungio de poolmg. A Figura 3.8, fomeoe um exemplo
paraa camada de subamostragem [4].

s B

max

Input

Figura 3.8 [ustracan da camada de subumostragens. Fonle: Hafemann [4]

Ao término das sequéncias de camadas de convolucio e subamostragem
que tma torefs de extrair caracteristicas do imagem, os pixels de todos os mapas de
caracteristicas da camada anterior sdo dados como eftrada &s camadas comiplotameribe
conectadas.

A camady otalmente conectada’ & um Multilayer  Percoplnm  (MLF)
tradicional que usa umia fungio de stivagiosoftriur na camada de <afda [48]. A camada
totalmente conectads ¢ usivda para classificar a imagem de entrada da CNN em virins
classes com base nu conjunte de dados de treinamento. O treinamento supervisionado
¢ realizado usando uma forma de descida gradiente estocdstica (SGD) para minimizar
a discrepdncia entre a saida desejada e a safda atual da rede, com base em alguma
funcio de perda [35] Todos os pesos de todos os fillros em todas as camadas sdo
atualizados simultaneamente com o algoritmo kekpropagetion.

Essas redes neurais treinadas com beckpropagetion admitem uma grande
variedade de arguiteturas especificas aplicivers a uma ampla gama de aplicaghes
em imagens: Unidas, as camadas de uma ONN controlam as informagfes dteis das
imagens, Inserindo a extragio de caracteristicas, a ndo lincaridade ¢ & redugio da
dimensionalidade das imagens de forma a tomar essas caracteristicas invariantes i
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rotagdo, translagdo ¢ escala [35)  Atualmente, diversas anquiteturas de CNN sio
desenvolvidas e publicadas para aphicagies em diferentes problemas, sendo a detecgio
de objetos uma de suas principals tarefas no dmbito de visdo computacional [449];

3.3 YOLO - You Only Look Once

CHYOLO (You Only Look Once), desenvolvido por Joseph Redmon em 24016,
comsiste emoum dos poomemos mdtodos para detecgao de objpetos emoome estigie. O
algoritm baseia-se na arquitetitra dios Redes Newrais Convolucionais, onde atravis
desta ¢ feits simultancamente a predicio das caixas delimitadoras o suas respectivas
classess, permitindo uma Gnica avaliagho da imagem. Esse bipo de abordagem possui
grande capacidade de genvralizacio, permitindo ser utifizado em dominios diferentes
para o qual foi treinado [5),

A mobivagio de Redmon fol construtr um modelo umficado de todas as
fases em uma rede neural, Com a imagem de entrada contendo (ou nio) os objetos,
apds passar por uma tnica rede neural de maltiplas camadas convolucionais, o sistema
produez vetores preditives cormespondentes a cada objeto gue aparece na imagem. Em
vier de sterar o processo de classificacao de diferentes regioes no imagem, o sistema
YOLOY caleula todos os recorsos da imagem ¢ faz previsies para todos os objetos ao
mesmo tempao,

O YOLO fnciona dividindo a imagem fortiecida em uma grade de oélulas
com amanho 5 x 5. Em seguida, pira obter 4 detecgio de objetos, caoda oflula da grade
deverd prevé B caixas delimitadoras {5]. A caixa dilimitadora & definida como duas
coordenadas relativas 3 matriz da imagem comespondendo 3 posiciio central do objeto
(x & y), & 45 duas dimensoes de largura (w) e altura (h). Células & dnooras, em tals
regites, irdo prever objetos em dress especificas da magem. Cada caina delimitadora
serd acompanhada por wma “pontuagio de objetividade” gue definird o grau de
comfianga do modedo em o relacdo & capes debrnatadora gue contbmoum obpeto [8]. A
Figura 3.9 ilustra o funcionamento do YOLOY

Houve cinco versies do YOLO publicadas até o momento. Cada versdo fos

atualizada ¢ integrada com as ideas mass avangadas da comuridade de pesguisa em
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Figura 3.9; Sequincia de detecgio de objetos par a argudietura YOLO, Fonte: Besimon et all |51

visho computacional. Além disso, algumas idvias também fomim removidas devido &
incapacidade de atingir o desempenho e a precisio necessinios do algoeitena [10],

Neste trabulho, modelos de detecgiio baseados no YOLO foram aplicados
com o objetivo de classificar e licalizar os ovicitos em imagens histoligicas. Foran
selecionados para s experimentos 0 YOLO em suas versies 3, 4 ¢ 5 devido ao fato
de que esses modelos possuem & capacidade de identificar variagies de objetos de
mesma classe em diferentes dimensoes, além de serem as vensies mais rocentes na
literatura [50], [5] e [8].

331 YOLO»3

O YOLOWS lancado em 20108 par Redmon o Farhadi [8] [51] consiste em
um modelo dividido em dois componentes principais: um extrator ¢ um detector de
recursos, Para extrair recursos de uma imagem de entrda o YOLOWE a2 uso de um
backbone com Darknets3, O backbone € uma rede neural profunda composta por uma
camada de comvolugio cuja fungao & extrair caracteristicas essenciais da imagem de
entrada. Pama ralizar a detecgio o YOLOWS anexa as camadas de previsdo ao lado
da rede em vez de empilha-la nas dlbtimas camadas, A caracteristics mais notavel do

midelo € goe ele fae detecciies emi 3 esealas diterentes, sendo estas em dimensies de
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S2x52, 2026 ¢ 13x13 pixels. Por fm, como mesultado o YOLOVE preve a classe dos

abjetos para cada caixa delimitadora usando regressdo hogistea.

3.32 YOLOw4

Em-abril de 2020, Alexey Bochkovsky, pesquisador e engenheimo russo gue
constriiy o tramework Darknet ¢ 3 arguiteturas YOLO anteriores em C com base nas
idedas tedgricas de Joseph Redmon, cooperou com Chien Yao ¢ Hor-Yaan ¢ publicou
YOLOwE [97 [10]. No YOLOvE um ponto notvel em sup estrutura ¢ a divisio de
seus companentes em s partey para @ obtengdo da detecgdo, o backbine, o neck e
o hiead. O backbone do modelo YOLOVA foi considerado pelo autor um CSPDarknets3
que consiste em um extrator de recursos. A camada CSP - Cross Stage Parhial
divide os mecursos de entrada em dois grupos: um grupo ¢ prikessado pela camada
comnvolumoenal, enguanto o sesundo evita as camadas convelucionas e ¢ mchuido na
entrada para acamida seguinte [52]. Oneck & composto por tm SPI - Spatial Pyramid
Pooling ¢ uma PANE gue @&m por objelive atmentar o campo receptivo ¢ separar as
corcteristivas importantes do backbone [31]. Por dltima, o head realiza as previsoes
campusta por um vetor contendo as coordenadas da caixa delimitador, a pontuagio
diz confianga e a probabilidade das classes,

3.33 YOLOwS

YOLOWS fi publicado pela primeira vez: em mamo: de 2020 por Glenn
Jocher pesquisador ¢ CEO da Ultralystics LLC O aotor nomeou a rede YOLOVS
para evitar conflitos de nomenclatura devido ao langamento anteripr do YOLOWE
[9]. No entanto, YOLOVS nilo deve ser confundido com um descendente ' dn 56Tie
YOLO original baseads em DarkNet.  Noves recursos ¢ melborias no YOLOWS
estdo focados principalmente na incorperagan do estado da arte para redes de
aprendizagem profunda, como fungbes de ativagio e aumento de dados.  Estes
foram parciihmente adotados do YOLOwA, como o backbione CSPNet | 32] com outros
elementos orginados de contrnbuigoes antenones do YOLOv4 pedo mantenedor do
YOLOWS.
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Outro  faty  importante  mencionado  por Jocher ¢ a capacidade de
aprendizagem automdtica, utilizando o K-Means, para seledionar as caixas de dnoora
que melhor se adaptem aos comjuntos de dados [10].  Em termos de métricas de
desempenho, o YOLOWS permite uma deteocio rdpida com a taxas de preasdo
similares #0 do YOLOv4, Da mesina forma, que suas versies anteriones, o YOLOWS foi
lancado em diferentes tamanhos (s, m, n, ] ex) com precssio e veloodade de detecgio
distintas [53].

3.4 Meétricas para Analise de Desempenho

Esta segho descrove as métricas freguentemente utilizadas, que caleulam o
disempenho em relagio acs resultados dos reimamentos e predighes das redis. As
subsegiies seguintes abordam as métricas Infersect over Uniom, Matriz de confusae,
Curva Precision vs Recall e Average Precision.

341 [Intersect over Union (o)

I tima métrica utilivada para defitir o quanto oma predigio da localizagio
de um objeto na imagem coincide com a sua verdadeirs localizagio. Esta medida &
baseada no fndice Jaccand ", que avalia o sobreposicio entre duads daixas delimitadosas.
Requer uma caixa delimitadora com valores verdadeiros anotados ¢ uma caixes
delimitadora prevista pelo modelo, processo ilustrado na Figura 3,10, Ao aplicar o
lol, podemos dizer se uma detecgdo € valida (Vendadein Positivo) ou nio (Falsp
Positiva) [49].

C valor do lol pode comesponder ao intervalo entre (F sk 1, quanto maior
fora valor do lol, mais preciso sera a selecio de um objeto. [§ um valor baixo, faz com
guer o algoritmn tenhs uima margem de scetacao baixa: A Figura 3.1 1 mostra a relagio

dis valores dio lall.

*Estatintiea asada pars modie a simalacdisds o Qivessidade de comunios de amostras [49]
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Figura 3.1 Cileuls de nlersiocio sobos Lnido (loU). Forle: Cheng ¢l al. [6].

Figura 3.13: Valores do loU em diferentes sobreposigies. Fonte Aragio [7].

3.42 Matriz de confusio

Cieralmoetite, @s métricis utilizadis para validbgio de um modido derivam
do resultado de uma matriz de confusio, I importante destacar gue 28 combinagiies
utifizando 4 matnz de confusio realizadas neste trabalhio 530 o conceito de deteciin

de objetos [49]

o Trie Pusitive (TT'): Ovarre quando o stingulo envolvente da previsiio ¢ o do
real estio dom sobreposicio do lol maior que um' threshold préestabelicido
para aquela classe de objpln, ou sefa, @ uma debeccho correta do objeln,  Sio
valores para o threshold: 05, 075 ¢ 095, Sendo o mais utilizado o primeiro,

gue reprresenta S0%,.
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= Falw Positive (I7): Qvorre quando o retdngulo envolvente da previsio ¢ o do
real estin com o valor de lolU menor que o threshold, ou sefa, & uma detecgio

incorreta do objeto da mesma dlasse.
o Falsie Negative (FN): Ocorie guando o modelo ndo detectou o objeto.

* True Negative I'N): Nio se aplica. Oeorre gquando uma previsio correta € feita
de onde nao existe o real. Sendo assim, todos os TN serdo classthcados como PP

Esbe valor ndo @ usado nas midtnicas.

3.43 Curva Precision vs Recall

A precision pode ser definida como & Fragio de elementos relevantes
selecionados dentro de um grupo de elementos selecionados,  Ou seja, em uma
classificacdo bindna, a preciston ¢ a rasdo entre o nitmen de vendadeiros positivos
seleconados por um modelo ¢ o momero de clementos que foram classificadoes como

positives pelo modelo (Equagao 3.1).

A7)
e (3.1)

O recall ¢ definido como a razdo entre o3 elementos relevantes selecionados .
e todes o8 itens relevantes dentro do universe de elementos disponivieis. Em outras
palavras, o sécall & detinido comao a fragiio de verdadeiros positivos selecionados dertro

de todes o8 positivos disponiveis no griapo de elementos {(Equaclio 3.2).

g e

A curva precision vs recall @ oma boa maneira de avaliar o desempenbu
de um modelo de detector de objetos 3 midida que a confiabilidade ¢ alterada de
uma forma decrescente racando uma curva para cada classe de objetn, Um modelo
utifizado por uma determinada classe & considerado bom se sey precision se mantiver
alto {0 mais proximo de um) enquanto o rcall ambém estiver alto, o que significa
que se hpuver uma variagao no hmite da confiabilidade, os valones do preceston e recall
ainda permanecerao altos [49],
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3.44 Average Precision (AD")

Aweruge Precision (AP) & o mesultado da razdo entre a precision e recall
coletados durante o treinamento de um algonitmo, Ao final do treinamento, depois
de obter-se um conjunto de APs, o mean Avenige Pracsion (mA) ¢ cilculado (Bguagao
3.3) atraviés da midia de todos os nesultados do AP para cada olasse do modelo de
deteccio de objetos, de forma goe, na escala de porcentagem, gquanto maior for o valor

de mAF maior € a precisio do modelo de deteogio [54] [7].

&

I = .

wAP =< El AP, (33)
=
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4 Metodologia

Mesta secdo descrevemios s detalbes da metodologia aplicads  neste
estucdo, Em um primetm momento buscou-se, atraviés de uma pesquisa expluratina,
fundamentar este trabalho, desenvolvendo o seu referencal tedrion, conforme
viservado na segdo anterion. Quanto § abordagem centifica adotada a0 problema
apontado, desenvolveuse uma andhise atravis de mitodos quant-qualitatives. Para
isso, for apheado um método para defecgio automidtica de ovootos em amagens
histoliycas.  Este miétodo proposto 6 composto por guatro etapas: 1) Aquisiciio;
2) Davisio da base de dodos; 3) Data avgmentation ¢ 4) Detecglio.  Por fim,
¢ realizada uma avaliagio da capacidade das arguiteturas YOLO em idenbificar
estruturas cormespondentes as fases de desenvolvimento ovoditana (pré-vitelogénese,
viteloginese inicial e vitelogénese finall. A Figura 4.1 ilustra as etapas do métdo
proposto para deteccio automatica de ovoeitos.

Fi.gum 4.1: Elup:ui diy mdodo utilizads neste rabalho. Fonle: A autbra.

Ol
BUGITEANTRTICN

4.1 Aquisicao de Imagens

As amostras das imagens histologicas das gimadas dos peixes foram obtidas
em parceris entie o P'rograma de Pés-Graduagio em Biodiversidade e Bioteenologia
da Amarinia Legal-- BIONORTE e o Programs em Engenharna da Computacio e

Sisternas na Universidade Estwdoal do Marsnhio - UEMAL A aquisicio de espéoimes
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de €. undecimalis foi autorieada pelo Setema de Autorizacdo e Informagdo em
Biodiversidade - SISBIO (n" 34643/2017) e todes o5 procedimentos metodologicos
para manejo de peixes foram aprovados pelo Comite de Ftia da Univemidade
Estadual do Maranhio - UEMA (n” 44769402 /202().

A coleta dos peives da espéce C. wndecrmalis foi realizada por meio de
compra dinety no Mercantil do Peixe, ocalizado na odade de Tubda (274547 5;
42716728 W), Maranhan, Todas as-amostras foram adguindas mensalmente durante
o periodo de Janeiro de 2019 a Feverciro de 2082(.

s peixes foram armuamades em ssopor com gelo, vedados com fita
adesiva ¢ encaminhados so Laboratdrio de Pesca ¢ Ecologia Aquidtica da Univesadade
Lstadual do Maranhdo, onde foram indcialmente identificados.  Emoseguidd, os
espdrimes foram contedos, medidos, pesados ¢ provessados para retirada de ghnadas
e outras visceras, Algumas gimadas foram armazenadas em frascos com solugdo de
Bowin por 24 horas e posteriormente transferidas para uma solugio de dleoul 700 para
puosterior andlise hi.’dnli'lgifa.

No proosso de aguisivio das imagens, ufilizou-se  procedimestos
histolagicos para secoionar es ovdrios. As secghes foram coradas com Hamatoxilina
e Eosina (H&E), em seguida as imagens foram capturadas por um microscdpio LEICA
DM 300 comuma ampliscio de «200. Uma cimers digital LEICA BC4 foi usada
diretamente conectinda ao microsedpin. Além do Software de aguisicao de imagens
LEICA LAS EZ compiativel com o equipamento ¢ dm monitor Sony para visualizagio.

Cada imagem adguirida & um arquive no formato [PEG, com composiciio
colorids RGB apressntando 16 bits por pixel e resolucho de 1024 x 768 pixels. A Figura
4.2 pertence ap comjunto de imagens adguiridas, nela pode-se identificar facilmente os
ovittos gue serdo detectados em uma etaps posteriorn. Para melhorar o desempenho
da rede e redusir ts custos computacionais, todas as imagens foram redimensionadas
para 6l x 640 pixels.

Foram adquiridas para a construgio da base 316 imagens histolégicas,
lsta base, poderd ser disponibilizada posteriormente, permitindo gque mais pesquisas.
seum conduadas neste dominie, amphando o momtoramento desta espédoe, visto
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Figura 42: Imagem caplurada por micreschipio amplinda em 2200, Fondes A autors.

gue, o peixe em estudo apresenta uma crracteristica de sexualidade peculian o
hermatmnhitismo pmtﬁndriﬂﬂ

4.2 Divisao da base de dados

Os conjuntos de dados #m desempenhado um papel fundamentadl ao
longo da histdria da pesquisa de mconbecimiento de objetos, ndo apenas como tim
terreno comum para medie ¢ comparar o dsempenho de algontmos, mas tambeém
impulsionar o campo em dinesgio o problemas cada ver mais complexos ¢ desafiadores
[55]. Tendo isso em vista, foram empregadas pars a base de dados, imagens com
recartes histoldgicos do peixe C undecimalis. A fim de organizar, otalar e divadir s
imagens; neste trabalho, foi utilizado o software Roboflow [56].

Apis a etapa de aquisicio, v espeaalista, fazendo uso da caixa delimitadora,
rotulou em formato TXE, 305 imagens, seguindo padres espedificos para o YOLOWS,
YOLOWE e YOLOWS O arguivo gerado consiste eme um conjunto de coondenadas gue

identificam os objetos em ama imagem com anotaces de forma padronizada [37).

"Whatyram prrimenrimet e coms machos o poesterioemente, mudsm die sesn e pesmanicom, em sl

rrriaria, Vo [Emmes gk rosto de suas vadas [40]
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Na estrutura interna dis arquivo TXT € apresentado um objeto por linha, em
citda linha 50 frnecidas informactes como namern da cladsse, contro ¢m x, centro em
v, largura e altura do objeto, As classes sao mdexadas por uma numeracio, na gual &
iniciada pelo indice () (eero), como exemplo; a classe O (PV - pré-vitelogénese), classe ]
(V1= witelogénese mical) e cliasse 2 (VF - vitelogtnese final), Segundo Do Thoan [10),
as coordenadas da cana delimitadora do objefo devem estar organizadas emexywh
nurmalizadas entre [0,1]. A Figurea 43 apresenta os ovidcitos totulados na imagem com

sua respectivas classes ¢ coordenados.

Um' dos atributos presentes nos  rotulos  representa as  fases  de
desenvolvimenty matumcional ovoctdnio. As fases ubilizadas nesta  pesquisa
foram escolhidas devido a Freguéncia destes ovicitos nas imagens, pois segundo Clarm
et al. [58] téenicas baseadas em aprendizagem profinda necessitam de umas grande

quantidade de objetos para uma deteccao mats eficients,
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Figura 43: Processo de rolulagem dos ovocitos: na mmagem.  (A) Imagem mbulada pelo

espevialista. (B) Argoivo em formato TXT para o YOLO, Fopte: A autora.

Para validiar o modelo de detecgio foi subdividida aleatoriamente em tés
conjunton, conforme a pesquisa de Nie et al. [39); treino, validogho e teste. O'conjunts
de treinn contém 244 imagens (2393 PV, 633 VI, 1500 V), o conjunto de validagio
contém 3 imagens (299 PY, 51 VI, 139 V) e 0 conjunto de teste contém 30 imagens
(374 PV, U8 VI, 193 VI). Dessa forma, um conjunto de 5,681 ovidcitos foram rotulados
por um especialista. Ao todo, a classe 0 (PV) possul 3066 ovocitos, 3 classe 1 (V)
possul TH2 ovicitos e a clisse 2 (VF) possan 1532 ovocitos: A Tabela 4.1 demonsira de
forma detalhada a dwvisao da base:
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Labela 4.1: Detnlhes do conjuntos de dados de ovicitns.

Nimero de ovdcitos

por imagem
Niamero de Total de
Dataset PY Vi VF
Imagens ovocitos
Treino 244 2393 633 1500 4.526
Validacao 31 299 51 139 489
Teste 30 374 Bs 193 65
Total 305 3066 782 1832 5.680

4.3 Data augmentation

O aumento de dados ¢ uma conjunto de Wonicas utilizadas pars criar
noves exemplos de treinamento a partir de dados existentes [34]. Estas téonicas #m
a fimalidade de awolar na genemalizacio do modelo de aprendizagem de maguina.
Para esta pesyuisa; a base de imagens construnda abd o momento contém apenas 305
amostras, sendo esta, considerada peguena para o treimamentn de am modelo de
aprendizagem profunda. Portanto, através div software Roboflow [56], empregatios

af seguintes foenicas de aumento de dados visando uma previsio mobusta:

= Flip: consiste em inverter o imagem em doas orientagles (horizontal ¢ vertical).

* Rotagio em W) conmste em adicionar rotagies de 9 graus na imagem. As
riaiies sio aplicadas em s sentidos (hordrio; anti-hordno ¢ cabea para
baixo).

» Crop: aomsiste em evortes aleatirios na imagem original.

» Rotagao aleatora: consiste em girar aleatoriamente a musgem original no sentdo
hordrio oo anti-hordrio em alguns graos, modendo a posicio do objeto o

guadto.
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4.4 Arquiteturas utilizadas

As amquiteturas de detevcho foram ulilizadas com o objetivo de elassificar e
bocalizar os ovecitos em imagens de acordo com suas fakes, As versines 3, 4¢ 5do YOLO
foram selecionadas para os experimentos devido ao fato dessas anquitetoras terem
a eapacidade de identificar variagies de objetos de uma mesma classe em diferentes
dimenses [50], [5) e [8]

Na versao YOLOV3, foram aplicados os modelos YOLOv3-tiny e YOLOV3-
ssp. Na versdo YOLOv4, foram aplicados os modelos YOLOv4-tiny e YOLOvA-csp.
Na versio YOLOVS, foram aplicados os modelos YOLOWSs, YOLOWSm, YOLOWSn,
YOLOWSE & YOLOHWSx.  Para a escolha desses modelos foraom consideradas as
caracteristiciis de alto desempenho em aplicagies de tempo feal, gue segundo Silva,
Nariso ¢ Gongalves [(ll] se destacam pelo uso de classificadores logivos independentes
para classificacio miltipls com sobreposicio de classes,  Luo et dl. [61] destacs
quit essas versies apresentam maior desempenho 3o lidar com objetos de tamanhios
PequUems,

Um pontn comum de todas as arquiteturas de detecgao de objetos YOLO
¢ que os reourses da imagem de entrada sdo compactados atraviés de um extrator
de recursos chamado backbone ¢ entdo envaminhados para um detector de objetos.
(Detectiom Neck e Detection Head). O Neck funciona como um agregador de recursos
quie tom a funcio de masturar ¢ combinar 08 recursos formados o backbone. Em
segaida, o Detection Texd realiza a deteoglio, incluindo a localizacdo ¢ cassificagio
dos objetos [10]

Para extrair informadies essencais da imagem de entradb, os modelos
YOLOw3Htiny ¢ YOLOW3-ssp usam o backbone Tiny ¢ Darknet53, respectivamente.
Nos modelos YOLO-ting ¢ YOLOvA<=p, o5 backbories Tiny ¢ CSPDarketsd sin
usadies, mspectivamente. Os models YOLOWS! YOLOYSm, YOLOVSn, YOLOWSs
e YOLOWAx usam um backbone CSPDarkets3 mats uma camada Spatial Pyramid
Pooling (SPP'F).

Para aumentar 0 campo receptivi € separar os moursos mais importantes,
v modelos YOLOW3-tiny, .*l'ﬂLifhﬁﬂip & ’;l’ﬂLl'J\'il—thy usam 8 Neck Filter Pyramud
Netwark (FPN). Enquanto os modelos YOLOv-csp, YOLOVS], YOLOwSm, YOLOWSn,
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YOLOVSs e YOLOVSY usam a Neck Path Aggregation Network (PANet). Para realizar
a previsdo final, os modelos YOLOVI-tiny, YOLOV3-ssp, YOLOv4-ting, YOLOv4-=p,
YOLOvS!, YOLOVAm, YOLOWVSn, YOLOW3s e YOLOWVSX usam uma camada YOLO
para gerar um vetor contendo as coordenadas da caina delimitadora: largura, altura
, witulo de clisse e probabibidade de classe A 'Tabela 2 mesume a composigao das
arguifeturas YOLOWE, YOLO e YOLOWVE.

Tabela4.2: Comprsigan das arquiteturas YOLOV, YOLOvA & YOLOVS, Fonte [8E [9] e [10]

Backbune Neck  Head
YOLOW3
YOLOV3Tiny Tiny FI'N
YOLOvV3=sp Darknet53 FI'N YOLD
YOLOw4
YOLOwA-Tiny Tiny FI'N Ve
YOLOvd-sp CSDarknets3 PANzt
YOLOvVS
YOLOvSI
YOLOY5m
YOLOVEn CSPDarkes3 com uma camada SPPF - PANet  YOLO
YOLOWSs
YOLOVSx

4.5 Ambienle para os experimentos

Ok experimentis foram conduzidos utilivande 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 miiclen tensor NVIEHA Tesla 1100 (GPU), 1268 de RAM e 68GB de disco. Além
disso, o Google Colabomtory fornece um ambiente configurado com Python 3. Fo
necessario mstalar manualmente as bibliotecas Kevas, OpenCV, TensorFlow, matplothib,
numpy & senpny.
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Os modelos foram treinados no conjunto de dados de imagens para 300
épocas, comforme a documentacao do YOLO e trabalhos presentes na literatura [62)
[52] [63] [549], com um tamanho de lote igual a 16 imagens. Nestes modelos foram
utilizados os seguintes hiperpardmetros;

otimezmdor = SGD, Il = 0,00, Irf = 02, momentum = VY937, weight_deary =
00005, marmup_epochs = 34, warmp_momentium = OB, warmyp_bias_Ir = 0.0, box = 05,
cls = (45, cls_par = 1.0, obj = L0, obf_gmo = 10, tou_{ = 02, mwhor ¢ = 4.0, fi_genmua = (L1,
hsp_h =0.015, hsv_s = 0.7, hse_v = 0.4, degrees = 0.0, ranslate = (1.1 seale = 0.5, shear = 0.0,
perspective =100, flipud = 0.0, liplr = 035, mésaic = 111, maxup = 0.0



5 Resultados e Discussiao

Neste capitulo sio apresentados os resultados obtidos a partir da detecgin
dos ovdcitos, realizada pelos n'luldl.:hﬁ YOLOD, aplic.‘:ddlh no conjunito de dados de
imagens histolGmcas, seguindo o método proposto neste trabalho.

A seqio 5.1 deste capitulo apresenta a performance dos modelos utilizados
durante a e¢tapa de treinamento e teste. A secdio 52 apresenta uma comparagin de
desempenho entre o5 diferentes modelos de deteccan, levando em consideragio as
métricis prectsion, necall @ média AP (mAY) para cada uma dis classes. Por fim, i segio

53 apresenta uma comparacio entre os modelos através da curva precision vs recall,

5.1 Performance dos modelos no treinamento e teste

Para cada treinamento foram gerades pesis (pardmetros treindveis e ndio
treindveis do modeln) expressos em milhdes, que foram, respechivamente de 61, 62, 68,
72,46, 20, 17, 7 e 86 para o YOLOV tiny, YOLOV3-ssp, YOLOw4-ting, YOLOv4-csp,
YOLOVSL YOLOVEm, YOLOSR, YOLOVSS @ YOLOVSx,

O tempo médio de treinamento para os modelos YOLOw3-tiny e YOLOWS-
ssp foi estimado em Oh 46min e 4h 19min, respectivamente.  Para os modelos
YOLOv4-tiny e YOLOwA-csp foi de 4h 25min e 3h 16min, respectivamente. Enguanto
quir, pam o5 modelos YOLOWS, YOLOYSm, YOLOvSn, YOLOWSs ¢ YOLOWSx o
tempo de treinamento foi de 3h Z3min, 2h 1amin, th 37min, Oh S4min e 5h 35min,

respectivamerbe.

Em segunda, a precisao média pard 500 de confianga (mAP@®S5) na
deteccio dos ovoctos, de cadd modelo, ¢ calculoda em relagio 3 todas as fases
de desenmvolvimento ovocttada (PV, VI e VF). As melhores mAPR5D alcancadas
foram para os modelos YOLOvd-csp com 74.8%, seguido pelo YOLOVES com 74.1%,
YOLOV3-tiny com 726% ¢ YOLOwd-tiny com 72.3%, O modelo YOLOV3-=sp obteve
71A%, de precisdo média, enquanto que, os modelos YOLOWS], YOLOVSm, YOL(OWSn
e YOLOWSK alcancaram respectivamente 65.0%, 71.4%, 68.9% & 71.6%.
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Apds o5 modelos serem treinados, o tempo de exeeucdo das inferéncias
(expresso em malisegundos, ms) nas imagens de teste foram de 21, 22, 1.2, 16, 09,
(L8, 04, 119, 1.7 ms para os respectivas modelos YOLOV3-tiny, YOLOW3ssp, YOLOw4-
tiny, YOLOW4-csp, YOLOVEL YOLOVSm, YOLOVAR, YOLOVSs e YOLOVAx. A Tabela

5.1 demonstra a perfomace dos modelos,

Tabela 5.3: Camparacao das perfarmances dos modelos no treinamenio e lste por melo dos
pesd do modelo, lempo de trndnamanio, midrica mAPS 50 ¢ tempo de inferdneia.

Muodel Weisht  Traiming Time mAPNES briferenoe Time

Model

(M] th min) () {ris)
YOLOw3
YOLOV3-Hny Bl ith 46inin 2.6 21
YOLOVI-asp &2 4h 19mn 718 22
YOLOvw4
YOLOvA-tiny 6 4h 5min 723 12
YOLOV&-csp i 3h 16min 748 16
YOLOWS
YOLOWwS] Ab 3h 23min 6all (IX]
YOO Sm 20 2h 1imin 714 (L8
YOLOVSN 17 Uh 37min 8.4 4
YOLOWSS 7 ith 34min L %) (u
YOLOVSx Bé 5h 35mimn 716 07

5.2 Comparacao dos Diferentes Modelos de Deteccao

A fim de verificar a oficicia das arguiteturas propostas neste trabalhbio, os
musdedos YOLOWE, YOLOVS ¢ YOLUWS foram comparades, levande em consideragio
para este firn as mitricas precision (P), ncall (R) e média Al (mAP) para cadia uma das
classes, Para =50, odos os modelos foram treinados e testados utifizando o mesmo
conjunto de dados e o mesmo ambiente nos experimentos. A seguir na Tabela 52 530
apresentados os resultados de deteccio dos modelos.
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Tabela 52: Comparagio de desempenho dos modelos com base nas métricas procision (P, recall
(R) e média AP parn cada classe (mAP).

| P(%) Ri%) mAPES5(%) mAPE.I5(%)
Mol 50 W Wi BV vE W BV VE VI BV VE W
YOLOWS
YOLOWRMiny 7.0 681 | 711
YOLWissp 888 783 772
FOILOwe

YOLOWA iy 699 707 | 789
YOLOWcsp (298] 760 795
YOLOVS
YOLOVE
YOLOWSm
YOLOWSn
YOS
YOLOVSX

Para a identificacio da classe PV, o modelo YOLOv3-ssp atingiu a maior
taxa de precisdo, com 85%. Por outro lado, o modelo YOLOvVSm atingiu & maior taxa
de recall, com 79.3%. O modelo YOLOvSm tambiém atingiu a maor bixa Pt g midia
mAPERS com B5.9% ¢ umas dias mais altas para a média mAINEYS, com 59.2%, ficando
atrds, nesse guesito, apenas do models YOLOWS] que obteve ama média mADE95 de
BL7%.

No gue se refere 3 identificagio dd classe VF, o modelo YOLOvSI atingiu
a maidir taxa de precisio, com 854%. Por outro lado, 0 modelo YOLOvSm atingiu a
maior taxa de racell, com 97.4%. O modelo YOLOvVSm também atingiu umas das mais
altas taxas para a midia mAP@S, com 9.5%, ficando atrds, nesse quesito, apenas
dos modelos YOLOVS! & YOLOvSx que obtiveram uma midia mAP#S de 95.7%
e 95.4%, respectivamente. O modelo YOLOvS! também atingiu a maior taxa para
miCdia mAPE.Y5, com 75.9%.

Por sua vez, para a identificagio da classe VI, o modelo YOLOvSm atingiu
amaior taxa de precisio, com 89.4%. Engquanto que o modelo YOLOvS] obteve a maior
taxa de recall, com 85.7%. O modelo YOLOvSE também atingiu a maior taxa parad as
miédias mAPES ¢ mAPS 95, com 90.2% ¢ 67.9%, respectivamentis.
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I possivel observar na Tabela 5.2, destacado em cinza, que a classe VE no
geral, foi a classe em que os modelos atingiram as majores taxas de recall, mAPES
e mAPE Y5, sso ocorreu devido acs classificadores lidarem melhor com avoatos gue
apresentam, em média, didmetnoes de 3883 jon | 18], essa caracteristica vai de encontro
com os resultados obbdos nas pesquisas de [], [65] e [66], que destacam gue objetos
corm maiores dimensoes apresentam resultados mais satisfatorios na tarefa de deteccio,

Além do mais os ovocios na fase PV apresentam a forma arredondada
£ a coloragio uniformi.  [4 na fase VI, sua estrotisrn externa perde a forma estirica,
apresentam o coloracio hdterogénea e sud estridtura inferna contém nucléolos bermn
pequeneos ¢ esbranguicades.  Essas caracteristicas podem <er um indicative gue,
miesmo a classe VI, contendo oviettos de pequenas dimensivs, permite sos modelos
atingirem resuiltados mais expressivis do gue na classe 'V

Na Tabela 5.3 ¢ possivel observar os modelos que obtiveram os melhores
resultadis para cada uma das métricas utilizadas nas respectivis classes. Destaca-se

aqui os modelos YOLOWVSm e YOLOVSE que atingiram os melhores desempenhos.

Tabela 533: Modelos com methores resultados

Precision Recall  mAP&5% mAPEIS%

PV YOLOWIssp  YOLOvSm YOLOWSm  YOLOWS
VEF YOLOWS! YOLOvwSm  YOLOWS YOLOWS
VI YOLOWSm  YOLOwS!  YOLOvAL YOLOWS]

5.3 Curva Precision vs Recall

A curva de Prectiston o5 Recnll mostra a relagio entre preciséo. (precisdo) € a
revocagdo (recell) para diferentes limites gerados a partic dos dados de teste. Uma aneas
alta sob a corva representa alta precisdo e alta revocagio, ou seja, a alta precisio estd
relacibnada o tma baixa taxa de falsés positivios e a alta revocailo estd relacionada a
uima baixa taxa de falsos negativos [67]. Sendo assim, d Figura 5.1 ilustra a8 curvas de
Precision vs Recull geradas para cada modelo YOLO, A drea «ob a curva for estimada
com & mAPE S, Nesta, constata-se que o4 modelos YOLOWSE YOLOVSm ¢ YOLOw5x
abtiveram ruq:m:ﬁvanwnm ULRH0, 0,559 e 1L HA7 de drea sob a curva, constitumd o assim
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os modelos com os melhores resultados. Destaca-se ainda que estes resuiltados vao de
encontro com o observado nas Tabelas 52 ¢ 53
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Figura 5.1: Curva Precision ve Recall.

54 Resultado do Método de Deteccao

Quando vs modelos sdo treimados ¢, postenomente, testadios, cada modelo
¢ aplicado nos mesmos conjuntos de dados, resultando em imagens contendo a
detecgio. Um exemplo deste tipo de resultado ¢ ilustrado nas Tabelas 54, 55 e
5.4, Na imagem & caixa delimitadora em cor vermelha representa a fase 'V, a caixa
delimitadora em cor laranjs representa a fase Vies caixe delimitadora em corrosa clara
represerita a fase VI Para cada respectiva caixa & gerada sua porcetitagem referenite
ao loll, ou seja, o quanto essa predicio da localizagio doovicito coineide com 4 sua
verdedeira localizacio.

Como pode ser observado o modelos YOLOV3=sp, YOLOv4-tiny,
YOLOWS! e YOLOvSm aplicados nas imagens (Imagem 1 e lmagem 2), o fane VI abteve
uma porcentagem (ol superor a 9%, O YOLOWI-ssp, em sua maioria, apresentou
porcentagens superior a 8%, para a fase PV. O YOLOv3-spp, YOLOvS], YOLOvAm
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e YOLOVSX obtiveram em sua maior parte ovicitos nas fases VI uma porcentagem
elevada, atingindo valores de 800 De modo geral, observase que o4 resultados
obtides com a deteceio destes ovocitos e ilustrados agui, estdo alimhados com o gue
foi apresentado no topico 5.2
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Tabela 54: Resultaido da defecccio ¢ localizacio dios ovicitos alraves dos modetes YOLOWS-
tiny, YOLOv3-ssp e YOLOw-tiny para cada fase aovocitdria.

Mixdel
YOLOV3-iny
L' ﬂg_ p _ .
', ) '~=-= L:H 5&\' |
YOLOV=ssp

YOLOwd-tiny
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Tabela 5.5: Resultaido da defecccio e localizacio dios ovicitos alraves dos modetos YOLO4-
osp, YOLOWSE ¢ YOLOVSm para cada fase ovoclidria

YOLOwSI

YOLOvVIm
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Tabela 5.6: Resullado da-detececio e localizacao dos ovociios através dos modelos YOLOvSn,
YOLOVAs ¢ YOLOvEx para cada fase ovogitaria.

Py 0,60

(.85
-

v VUOES e
"i r \ ] r',.- .
[ Py G0 5
F " ¥ i } =

G
P gy

YOLOWS




6 Conclusao

Este trabalho deseneveu um método para a detecgdo de ovocitos da espécie
C. undecimalis a partir de imagens histoldgicas. A abordagem também déscreyey
detalhadamente as etapas necessérias para realizar o processo de detecgio por meio
da teenica YOLOY Este recurso ndo & coberto por nenhuma outra abordagem do estado
da arte apresentada nesta pesquisa.

Para isso for constrindo uma base de imagens Tnstologicas contendo trés
fases de desenvedvimento ovocitirio, fases essas rotuladas por um especiabsta. A
i dir tortar o modelo mais robusto, Benicas de oumento de dados foram aplicadas
durante o treinamento. Em segiida, as arguiteturas de detetcio de am dnico esltdgio,
a YOLO, e suis versies 3, 4 ¢ 5, foram aplicadas.

Oes resultades obbidos foram promissores, destacandiese gque os modelos
YOLOVAm ¢ YOLOWS! atingiram os melhores desempenhos na detecgdo die ovicitos,
av serem avalindod atraves das métncas pracision, reall ¢ mAPES ¢ mAPESS, Por
neio destas midtricas fol possivel observar que o modelo YOLOVSm atingiu 89.4% de
precisdo para a classe VI O modelo YOLOVSm também atinglu a taxa de 79,3% de recal!
para a classe PV e 97 4% para a dlasse VE Além disso, modelo YOLOWSm atingiu 4594,
e mAMS na classe PV, Por sus vez, o modelo YOLOWS] alcangou 85,4% de precisio
para s classe VE, 95 7% de média mANLS ¢ 75,9% de mAP®.Y5 para esta mestia closse.
Além disso, o modelo YOLOWSE stingiu 85,7%, 902% ¢ 67.9%, nspectivamente de
rcall, mAPE.S ¢ mAP@YS para a classe VI e 61,7% de média mAP@ .95 para a classe
Py

Observou-s também, gue a quantidiedb de ovocitos ndo ¢ um fator
significativamente relevante para o aumento dos valores das métricas estabelicidas,
mais sim o amanho em que os ovinaios se encontram . nas imagens, expondo que o
uso de pma anquitetura que melthor se adapte a objetos de pequenas dimensies faz-se
TS T

Dessa forma, compreendese que o método proposto € uma solugdo
adegquada para a identificagio de ovdcitos, permitindo, assim, uma melhor
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investigagao dos aspectos reprodutives dests espécie, além de possibilitar o controle &

nivel nacional do combate & degradacio dis estoques pesqueinos, nos locais onde hd

intensa exploragin deste peixe.

6.1

6.2

Contribuicoes e Resultados da Pesquisa
As primcipas contribuigies desta pesguisa foram:
Uma andlise compamativa das Benicas estudadas, ressaltando suas principats
caracteristicas bem como suas mitagbes.

Construcdo 'de uma base de imagens histologicas comtendo frés fases de
desenvolvimento ovixitario, da espécie Cenbropomus wundecimulis, rotuladas por
um especialista.

Desenvolvimento de um método capaz de detectar ovicitos de forma aubemiitica.
Comparacio entre os modelos YOLO em suas versdes 3, 4 e 5

Avaliaghio ¢ andlide de guais modelos apresentam os melhores desempenhios na
tarefn de deteocio dos ovicitos.,

Trabalhos Futuros

Embors o5 resultados obtidos sejam sabisfatorios para s defecgdo e

hrcalizagio de oviatos em imagens, melhorias podem ser realizadas na metodologia

proposta em alguns pontos especificos. Algumas sugesties sdo apresentadas a seguic

» Balancear a base, visto que, as classes apresentam proporgies distintas em suas

respectivas amistras,

* Completar a base existente, contemplando-a com  todas as fases  de

desenvolvimmto ovocitinio, permitinde uma ampla verificagio des modelos na
tarefs de deteocio,
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= Avaliar o método proposto em comparacdo 3 téenicas baseadas em redes neurais
amvolucionais com dois estagios, visto que, @ arquiteturs YOLO consiste em
anmico estigio

o Incluir e avalisr métodos gue estimenm os hiperpardmetros a serem atilizados
pela pede YOLO,

o Realizar recortes de diferentes. dimensoes ng imagem onginsl, amphando a

quantidade de amostras, aunmentando assim a capacidade de generalizacio do
miodedo.
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