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Abstract. Oocytes are complex germ cells that show structural and functional
changes during maturational development in fish. Distinguishing oocytes on
histological images is a time-consuming, tedious and error-prone procedure, as
a visual and subjective interpretation by the specialist usually occurs. This rese-
arch proposes a case study that demonstrates an approach capable of detecting
oocytes automatically. For this, an image database was used, which is divided
into training, testing and validation. Techniques for data augmentation were
employed in order to make the model more robust. For the detection of oocytes,
the YOLOv5x architecture was applied to the image base. The results obtained
were promising, reaching an accuracy rate of 83.0% for class VI - initial vitel-
logenesis, and 97.7%, 95.3% and 66.8%, respectively, of recall, mAP@ 0.5 and
mAP@0.95, for the VF class - final vitellogenesis.

Resumo. Ovdcitos sdo células germinativas complexas que apresentam
mudangas estruturais e funcionais ao longo do desenvolvimento maturacional
em peixes. Distinguir ovocitos em imagens histologicas é um procedimento de-
morado, tedioso e suscetivel a erros, pois geralmente, ocorre uma interpreta¢do
visual e subjetiva pelo especialista. Esta pesquisa propde um estudo de caso que
demonstra uma abordagem capaz de detectar ovocitos de forma automdtica.
Para isso, uma base de imagens foi utilizada, sendo esta divida em treino, teste
e validacdo. Técnicas para o aumento de dados foram empregadas a fim de



tornar o modelo mais robusto. Para a deteccdo dos ovocitos a arquitetura YO-
LOv5x foi aplicada na base de imagens. Os resultados obtidos foram promisso-
res, alcacando uma taxa de precisdo de 83,0% para a classe VI - vitelogénese
inicial, e 97,7%, 95,3% e 66,8%, repectivamente de revocacdo, mAP@Q0.5 e
mAP@0.95, para a classe VF - vitelogénese final.

1. Introducao

Estudos que abordam a determina¢do do desenvolvimento e da maturacdo sexual dos pei-
xes sdo fundamentais para a ciéncia da pesca e sdo pré-requisitos para a compreensao do
ciclo de vida dos peixes [Sivakumaran et al. 2003]. No que se refere a espécie Centro-
pomus undecimalis [de Sousa Pereira et al. 2020], a ampla captura realizada através da
pesca artesanal, industrial e esportiva, desenvolvida no litoral amazonico tem provocado
preocupacdes, visto que grande parte das reservas de peixes marinhos, cerca de 70%, se
encontram em areas onde ha intensa exploracao [Rosa and Lima 2008].

Diante desse fato, faz-se necessario a caracterizagdo do ciclo reprodutivo
em fémeas através das observacdo nas modificagdes morfologicas nas células ger-
minativas, ou seja, nos ovocitos dessa espécie, por meio de imagens histolégicas
[Mendonga et al. 2004, Santos 2012].

Virias técnicas tém sido desenvolvidas para realizar a detec¢ao de ovdcitos, a
exemplo dos trabalhos [Anta et al. 2007, Cernadas et al. 2008, Pérez-Ortiz et al. 2015,
Pintor et al. 2016], que propdem a extracdo de recursos na imagem utilizando respectiva-
mente os classificadores Support Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbors (KNN),
Adaboost e Multi-Layer Perceptron (MLP) com o objetivo de reconhecer e classificar
ovocitos. No entanto, destaca-se que trabalhos que fazem uso de técnicas de aprendi-
zagem profunda, até o momento, ndo foram amplamente explorados para a andlise de
amostras de ovdcitos de peixes.

A detec¢do de objetos € uma importante tarefa de visdo computacional que,
ao utilizar imagens digitais, identifica e localiza objetos de uma determinada classe
[Zou et al. 2019]. Para esta finalidade, técnicas que abordam redes neurais convoluci-
onais tém sido utilizadas. Dentre estas técnicas, cita-se o You Only Look Once (YOLO)
, desenvolvido por Joseph Redmon em 2016 [Redmon et al. 2016], que consiste em um
método capaz de identificar e localizar objetos sem a necessidade de uma etapa prelimi-
nar, tendo como vantagem, a rapida velocidade com que é capaz de fazer previsdes.

Desta forma, a fim de auxiliar o especialista na identificacdo das fases ovo-
citdrias, este trabalho propde um estudo de caso que demonstra o uso da arquitetura
YOLO para localizar e classificar ovicitos da especie Centropomus undecimalis em ima-
gens histélogicas. Este artigo estd organizado da seguinte forma. A secdo 2 apresenta
uma abordagem para a detec¢do de ovdcitos, definindo as atividades necessdrias para a
construgdo e avaliagdo do mesmo. A Sec¢do 3 conclui e aponta alguns trabalhos futuros.

2. Uma abordagem para deteccao de ovdcitos

A abordagem € composta por seis atividades: Constru¢dao da base de imagens, Divisdo
da base, Data augmentation, Arquitetura de deteccao YOLOVS, Ambiente para os expe-
rimentos e Analise do teste. Tais atividades sdo demonstradas na Figura 1 como forma de
ilustrar as etapas necessarias para a realizar a abordagem de detec¢ao de ovocitos.
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Figura 1. Etapas da abordagem proposta.

2.1. Construcao da base de imagens

A rede YOLO recebe como entrada um conjunto de imagens de recortes histologicos de
ovdcitos, adquiridas através de um microscépio LEICA DM 500 com uma ampliacio de
x200. Cada imagem adquirida € um arquivo no formato JPEG, com composi¢do colorida
RGB, apresentando 16 bits por pixel e resolucdo 640 x 640 pixels.

Ap6s a aquisicao das imagens, o especialista realizou o processo de rotulagem das
mesmas, através do software Roboflow [Nelson 2022]. Um dos atributos presentes nos
rotulos representa as fases de desenvolvimento maturacional ovocitario. As fases utili-
zadas nesta pesquisa foram escolhidas devido a frequéncia destes ovdcitos nas imagens,
pois segundo Claro et al. [Claro et al. 2020] técnicas baseadas em aprendizagem profunda
necessitam de uma grande quantidade de objetos para uma deteccdo mais eficiente.

O especialista, ao utilizar a caixa delimitadora, rotulou 305 imagens no formato
especifico para YOLO v5 PyTorch. Segundo Basilio et al. [Basilio et al. 2020], o pro-
cesso de rotulacao consiste em nomear os grupos formados de acordo com as suas prin-
cipais caracteristicas. Como resultado uma base foi gerada contendo dois conjunto de
dados, o primeiro contém as imagens histolégica dos ovdcitos, enquanto que o segundo
€ composto por arquivos no formato TXT, constituidos por coordenadas, que definem a
localizac@o do ovdcito em uma determinada imagem, e uma identificacdo da classe a qual
ele pertence [Everingham et al. 2010].

Na estrutura interna do arquivo TXT € apresentado um objeto por linha, em cada
linha sdo fornecidas informag¢des como numero da classe, centro em X, centro em Yy, lar-
gura e altura do objeto. As classes foram indexadas por uma numeracao, na qual € iniciada
pelo indice O (zero), como exemplo: a classe O (PV - pré-vitelogénese), classe 1 (VI - vi-
telogénese inicial) e classe 2 (VF - vitelogénese final). Segundo Do Thuan [Thuan 2021],
as coordenadas da caixa delimitadora do objeto devem estar organizadas em xywh nor-
malizado entre [0,1].



2.2. Divisao da base

A base de imagens foi subdividida aleatoriamente em trés conjuntos: treino, validacao
e teste. O conjunto de treino contém 245 imagens, o conjunto de valida¢do contém 31
imagens e o conjunto de teste 30 imagens. Além disso, um conjunto de 5.680 ovdcitos
foram rotulados por um especialista. A classe 0 (PV) possui 3.066 ovdcitos, a classe 1
(VI) possui 782 ovdcitos e a classe 2 (VF) possui 1.832 ovdcitos.

2.3. Data augmentation

O aumento de dados é um conjunto de técnicas que foram utilizadas para criar novos
exemplos de treinamento a partir de dados existentes. Estas técnicas tém a finalidade de
auxiliar na generalizacdo do modelo de aprendizagem de miquina. Para esta pesquisa, a
base de imagens foi construida contendo 305 amostras, sendo esta, considerada limitada
para o treinamento de um modelo de aprendizagem profunda. Portanto, visando uma
previsdo robusta, empregou-se as seguintes técnicas de aumento de dados: flip, rotacao
em 90°, crop e rotacdo aleatéria. Apds o uso destas técnicas um conjunto de 759 imagens
foram geradas, sendo esta dividida em 708 imagens para treino, 31 imagens para validacao
e 30 imagens para teste.

2.4. Arquitetura de deteccao YOLOVS

A arquitetura de deteccio YOLOVS foi utilizada com o objetivo de classificar e lo-
calizar os ovdcitos em imagens, de acordo com suas respectivas fases. Conforme
[Yap et al. 2021] a arquitetura YOLOVS possui até o momento quatro diferentes mode-
los (YOLOvV5s, YOLOv5m, YOLOvS5I e YOLOvVS5X), sendo o menor o YOLOVSs, com
7,2 Milhoes de parametros (140 camadas) e o maior YOLOv5x, com 86,7 milhdes de
parametros (284 camadas) [Ultralytics 2022]. Para esta pesquisa, utilizou-se 0 YOLOv5x
por possuir uma performance maior em relacao aos demais modelos, apresenta multipla
classificacdo com sobreposicdo de classes [Silva et al. 2019] e desempenho superior no
que se refere a objetos de pequenas dimensdes [Luo et al. 2019].

O YOLOVS5x consiste em uma arquitetura de deteccdo composta por trés funci-
onalidades, um Backbone composta por uma CSPDarknet, um Neck composta por uma
PANet e Head composta por uma camada YOLO. Os dados sdo inseridos primeiro no
CSPDarknet para extracao de recursos e, em seguida, alimentados no PANet para fusao
de recursos. Finalmente, a camada YOLO gera resultados de deteccao (classe, pontuagao,
localizagdo, tamanho) [Xu et al. 2021].

2.5. Métricas de deteccao

Nesta sec@o sdo descritas quatro métricas capazes de avaliar os resultados das predi¢cdes
da rede YOLO aplicadas nesta pesquisa. As métricas utilizadas sdo: Intersect over Union
(IoU), precisdo, revocagdo e Mean Average Precision (mAP).

A métrica IoU ¢ utilizada para definir quanto uma predi¢cao da localiza¢do de um
objeto na imagem coincide com a sua verdadeira localizacdao (Equacdo 1). O valor do
IoU pode variar entre 0 e 1. Quanto maior for o seu valor, mais preciso serd a selecdo de
um determinado objeto. Por outro lado, um valor inferior representa a imprecisdo desta
selecdo [Silva et al. 2021].
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A métrica precisdo € definida como a fracdo de elementos relevantes selecionados
dentro de um grupo de elementos selecionados. Ou seja, em uma classificacdo bindria, a
precisdo € a razdo entre o nimero de verdadeiros positivos selecionados por um modelo e
o nimero de elementos que foram classificados como positivos pelo modelo, como mostra
a Equacao 2.

- TP
Precisao = ————— )
TP+ FP
A métrica revocacdo € definida como a razdo entre os elementos relevantes sele-
cionados e todos os itens relevantes dentro do universo de elementos disponiveis. Em
outras palavras, a revocacao € a fracdo de verdadeiros positivos selecionados dentro de
todos os positivos disponiveis no grupo de elementos, como mostra a Equacao 3.

i TP 3
revocagao = TP I FN 3)
E por fim, a métrica (mAP) € calculada (Equacdo 4) através da média de todos os
resultados do AP para cada classe do modelo de detec¢do de objetos, de forma que, na
escala de porcentagem, quanto maior for o valor de mAP melhor € o modelo de detec¢ao
[Marques 2019, de Aragdo 2021]. O AP ¢ obtido pela razdo entre a precisio e revocacao
coletados durante o treinamento de um algoritmo.

1 N
AP = =) AP, 4
m i ;:1 j “4)

2.6. Ambiente para os experimentos

Os experimentos foram conduzidos utilizando a plataforma Google Colaboratory na
versao Pro com execu¢do em uma Unidade de Processamento Gréfico. As configuragdes
de hardware compreenderam-se em uma GPU de nicleo tensor NVIDIA Tesla P100
(GPU), 12GB de RAM e 68GB de disco. Além disso, o Google Colaboratory fornece
um ambiente configurado com Python 3. Foi necessario instalar manualmente as biblio-
tecas keras, opencv, TensorFlow, matplotlib, numpy, opencv, pillow, Py Yaml e scipy.

3. Resultados e Discussoes

A arquitetura foi treinada utilizando um conjunto de dados de treinamento para
300 épocas, conforme a documentacdo do YOLO e trabalhos presentes na literatura
[Ultralytics 2022, Wang et al. 2020, Abas et al. 2022], com um tamanho de lote igual
a 16 imagens. Com o objetivo de incluir um ponto de partida para o treinamento da
rede a arquitetura foi inicializada com pesos do YOLOvS5x pré-treinado para a base MS
COCO [Lin et al. 2021]. O tempo de treinamento, tempo de inferéncia e métrica mAP
alcangcaram 157 minutos, 88,6 milisegundos e 87% de média de detec¢ao respectivamente.



Para medir o desempenho do modelo, todas as imagens no conjunto de teste fo-
ram usadas para a deteccao dos ovdcitos e, as métricas precisao, revocacao, mAP@(.5 e
mAP@0.95 foram geradas em relacdo aos mesmos. A classe VI alcancou a maior taxa de
precisao, obtendo 83% de acerto na detec¢ao dos ovocitos, seguida pelas classe PV, Todas
as classes (All) e VF, que obtiveram, respectivamente, 82,7%, 82,4% e 81,7% de acerto
na detecc¢do. J4 a classe VF alcancou o maior resultado para a métrica revocacao, obtendo
97,7%, seguida pelas classes VI, All, PV, com os respectivos valores 84,7%, 81,8% e
65%.

A rede YOLOvV5x apresenta resultados promissores nos dados de testes,
alcancando indice mAP, para a classe VF, proximo de 95,3% com um threshold de 50%,
isto €, quando o confidence score considera apenas caixas delimitadoras previstas maiores
que o limiar definido de 50% (0.5), enquanto que as classe VI, Todas as classes (All) e
PV obtiveram 89,6%, 87% e 76% respectivamente. Ao aumentar este delimitador para
95% (0.95), é possivel observar que houve uma considerdvel queda, atingindo aproxima-
damente 66,8% para a classe VF, enquanto que as classes VI, All e PV obtiveram 66,2%,
60% e 38,1% respectivamente. A seguir, na Tabela 1 sd@o apresentados os valores prove-
nientes das métricas abordadas nesta pesquisa.

Tabela 1. Resultado da rede proposta nos dados de teste.
Classes N Ovécitos Precisao(%) Revocacao(%) mAP@0.5(%) mAP@0.95(%)

PV 374 82,7 65,0 76,0 38,1
VI 98 83,0 84,7 89.6 66,2
VF 193 81,7 97,7 95,3 66,8
All 665 82,4 81,8 87,0 60,0

A curva precisdo-revocacdo, obtida nesta pesquisa, fornece uma representacao
grafica do desempenho do modelo apresentado na Figura 2. A drea sob a curva foi es-
timada com a mAP@.5. Nesta, constata-se que o modelo YOLOvV5x obteve respectiva-
mente 0,760 para a classe PV, 0,953 para a classe VF, 0,896 para a classe VI e 0,870 para
todas as classes. De modo geral, observa-se que, mesmo obtendo uma quantidade rele-
vante de amostras o modelo alcangou resultados promissores na detec¢ao dos ovocitos.

Nas Figuras 4(a) e 4(b), sao apresentados os resultados obtidos na etapa de teste
do sistema de detec¢do. Nas figuras 4(a) e 4(b) sdo fornecidas caixas delimitadoras, em
cor vermelha representando a fase PV, caixas delimitadoras, em cor laranja representando
a fase VI e caixas delimitadoras, em cor rosa clara representando a fase VF. Além disso,
para cada respectiva caixa é gerada sua porcentagem referente a métrica IoU, ou seja, o
quanto a predicao da localiza¢dao do ovdcito coincide com a sua verdadeira localizacdo do
objeto. Na fase PV obteve uma porcentagem de IoU de até 80%, enquanto que na fase VI
obtiveram, em sua maioria, porcentagens superiores a 80%. Por fim, a fase VF obtivem
uma porcentagem elevada, atingindo valores de 90%

Conforme as Figuras 4(a) e 4(b) os melhores resultados utilizando o modelo YO-
LOv5x na identificagdo dos ovdcitos foram para a fase VF, obtendo uma porcentagem de
até 90% de IoU. Seguido pela fase VI que obtive, em sua maioria, porcentagens superiores
a 80%. Por fim, na fase PV obteve uma porcentagem de IoU de até 80%
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Figura 2. Curva precisao-revocacao para deteccao de ovocitos no conjunto de
teste para as classes PV, VF, VI e todas as classes.

4. Conclusao e trabalhos futuros

Este artigo descreveu uma abordagem para a detec¢do de ovdcitos da espécie Centro-
pomus undecimalis a partir de imagens histologicas. A abordagem também descreve
detalhadamente as atividades realizadas para o processo de detec¢do por meio de uma
arquitetura de rede YOLOVS. Este recurso nao € coberto por nenhuma outra abordagem
do estado da arte apresentada neste artigo.

Detectar ovdcitos de peixes em imagens ¢ um processo demorado quando reali-
zado manualmente, com uso de recursos e ferramentas laboratoriais. Nesse contexto, a
abordagem proposta consiste em um primeiro passo na dire¢do da automatizacio desta
tarefa de deteccdo. Sendo assim, para avaliar a abordagem foi desenvolvido este estudo
de caso composto por sete atividades necessdrias para a realizagdo da tarefa. A fim de
tornar o modelo mais robusto, o aumento de dados foi aplicado durante o treinamento.
Em seguida, uma técnica de deteccdo de um tnico estagio, o YOLOvS5x foi aplicado.

Em seguida, através das métricas utilizadas, observou-se que a classe VI alcangou
a maior taxa de precisd@o com 83%. A classe VF alcancou as melhores taxas nas métricas
revocacdo, mAP@0.5 e mAP@0.95, com os respectivos valores 97,7%, 95,3% e 66,8%.
Observou-se também, que a quantidade de ovocitos ndo € um fator significativamente
relevante para o aumento dos valores das métricas estabelecidas, mais sim o tamanho
em que os ovOcitos se encontram nas imagens, expondo que o uso de uma arquitetura
que melhor se adapte a classes de objetos de pequenas dimensdes. Mesmo assim, 0s
resultados da pesquisa sdo promissores e confirmam que, o especialista, fazendo uso desta
abordagem, tende a obter um mecanismo auxiliar na identificacdo de ovdcitos.

Para trabalhos futuros o resultado da abordagem serd validado pelo especilista do
dominio, visto que, ao identificar as fases destes ovocitos € permitido estimar a taxa de fe-
cundidade dessa espécie, possibilitando assim, o controle a nivel nacional da degradacao



Figura 3. Resultado da detecccao e localizacao dos ovdcitos através do modelo
YOLOv5x para cada fase ovocitaria.

dos estoques pesqueiros, nos locais onde hd intensa exploracdo. Além disso, serd avali-
ado o desempenho de novas arquiteturas da rede YOLOVS, publicadas recentemente, a
exemplo das redes yolov5s, yolovSm e yolov5l [Yang et al. 2020].
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