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RESUMO

NUNES, Conrado Costa. DETECCAO DE MICRORGANISMOS AMBIENTAIS EM
IMAGENS MICROSCOPICAS UTILIZANDO REDES NEURAIS CONVOLUCIO-
NAIS. Fevereiro, 2025. 52 f. Monografia — (Curso de Bacharel em Ciéncia da Computagcao),
Instituto Federal Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, GO.

O estudo de microrganismos ambientais é fundamental para caracterizar a biodiversidade
encontrada em lugares diferentes, como por exemplo solo e rios. O isolamento de micror-
ganismos e identificagao de sua espécie é uma area bastante desafiadora, e que tem sido
cada vez mais multidisciplinar. Uma tarefa comum ¢é utilizar caracteristicas encontradas
na forma do microrganismo (morfologia) para efetuar a identificacdo e classificacao da
espécie. Essa tarefa pode ser feita manualmente ou utilizando técnicas de processamento
digital de imagens e visao computacional.

Este trabalho propoe a utilizacao de uma rede neural convolucional para deteccao de
objetos com o objetivo de identificar microrganismos ambientais em imagens microscopicas,
através da utilizacao de uma técnica de aprendizado de maquina profundo e uma base de
dados publica de imagens de microrganismos ambientais.

Uma vez que a quantidade de imagens ¢ importante para obter bons resultados nesse
processo, foram realizados diversos pré-processamentos nas imagens com o objetivo de
aumentar o nimero de imagens da base de dados original (data augmnentation). Com isso,
foi realizado o treinamento do modelo com ambos os conjuntos, original e aumentado, e
ao fim do treinamento foram realizadas validacoes e testes com as métricas de avaliacao
indicando que é possivel obter bons resultados de deteccao de microrganismos ambientais
com a metodologia proposta.

Palavras-chave: Microorganismos ambientais; Deteccao de objetos; Aumento de dados;
Yolo; EMDS5



ABSTRACT

NUNES, Conrado Costa. DETECCAO DE MICRORGANISMOS AMBIENTAIS EM
IMAGENS MICROSCOPICAS UTILIZANDO REDES NEURAIS CONVOLUCIO-
NAIS. Fevereiro, 2025. 52 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Bacharel em Ciéncia da
Computacao, Instituto Federal Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, GO, Fevereiro, 2025.

The study of environmental microorganisms is essential to characterize the biodiversity
found in different places, such as soil and rivers. Isolating microorganisms and identifying
their species is a very challenging area, and one that has become increasingly multidiscipli-
nary. A common task is to use characteristics found in the shape of the microorganism
(morphology) to identify and classify the species. This task can be done manually or using
digital image processing and computer vision techniques.

This work proposes the use of a convolutional neural network for object detection with the
aim of identifying environmental microorganisms in microscopic images, through the use
of a deep machine learning technique and a public database of images of environmental
microorganisms.

Since the number of images is important to obtain good results in this process, several
pre-processings were performed on the images with the aim of increasing the number of
images in the original database (data augmentation). With this, the model was trained
with both sets, original and augmented, and at the end of the training, validations and
tests were carried out with the evaluation metrics, indicating that it is possible to obtain
good results in detecting environmental microorganisms with the proposed methodology.

Keywords: Environmental microorganisms; object detection; data augmentation; Yolo;
EMDS5
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1 INTRODUCAO

O estudo de Microrganismos Ambientais (MAs) tem se tornado cada vez mais
necessario com o passar dos anos. Li et al. (2021) explicam que os MAs fazem parte do
meio ambiente sendo que alguns sao benéficos e outros podem trazer maleficios, que podem
afetar a nossa saide fisica, ou seja, sao patogénicos. Cita como exemplo a Rotifera que é
um MA comum e que se encontra em grandes quantidades em lagos, lagoas, rios e demais
corpos de aguas salobras. Dessa forma, estudar esses microrganismos pode ter impacto
nas nossas vidas, sendo tema recorrente de pesquisa em saide publica.

A Sociedade Americana de Microbiologia, sediada nos Estados Unidos, destaca
a importancia de estudar os MAs, dando um exemplo significativo de um incidente
ocorrido em 1976, envolvendo mais de 4.000 veteranos da Segunda Guerra Mundial que
participaram de uma viagem e apds o retorno, muitos desses veteranos comecaram a
manifestar sintomas semelhantes, como: dores no peito, febre, congestao pulmonar e
pneumonia (AMERICAN ACADEMY FOR MICROBIOLOGY, 2004). Ao longo dos anos,
milhares de americanos desenvolveram uma variedade de sintomas semelhantes. Todos esses
casos tinham algo em comum: eram causados por agentes patogénicos ambientais. Portanto,
a investigacao da incidéncia e epidemiologia dessas doencas ambientais torna-se crucial
para compreender os organismos e os mecanismos que perpetuam essas enfermidades, isso
permite avaliar adequadamente a extensao da ameaga representada por esses agentes e
com esses resultados coletados, torna-se possivel avaliar os riscos para o desenvolvimento
de respostas que auxiliem no combate desses patégenos no meio ambiente.

Li et al. (2021) aborda o desafio enfrentado pelos pesquisadores ao coletarem
microrganismos ambientais (MAs), pois estdo em ambientes externos sujeitos as mudangas
frequentes de temperatura e salinidade. Devido a sensibilidade desses microrganismos a
essas condicoes variaveis, a qualidade dos MAs observados muitas vezes é comprometida,
dificultando sua coleta. Como resultado, os pesquisadores enfrentam dificuldades na
construcao de conjuntos de dados de imagens desses microrganismos. Embora existam
conjuntos de dados de MAs disponiveis atualmente, muitos deles nao sao publicos, o que
dificulta o desenvolvimento de novas pesquisas, uma vez que uma quantidade menor de
pesquisadores terao acesso as bases de dados dessas imagens, e devido ao fato que montar
novos conjuntos de dados de imagens demanda um tempo e complexidade consideraveis
para realizar a coleta e aquisigao das imagens (LI et al., 2021).

A série de conjunto de dados de imagens Environmental Microorganism Dataset
(EMDS) possui as suas primeiras quatro versdes (EMDS-1 a EMDS-4) restritas ao uso
privado. Porém, a partir da quinta versao, EMDS-5, todas as imagens das 21 classes que
foram utilizadas no EMDS-4 foram tornadas piblicas (LI et al., 2021), o que possibilita

andlises de MAs por outros grupos de pesquisa.
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A microscopia éptica tem sido uma das principais técnicas para efetuar a aquisicao
de imagens de microrganismos, ajudando a caracterizar e compreender o mundo micro-
biano (JECKEL; DRESCHER, 2021). Uma vantagem chave da microscopia em relagao
a outras técnicas de caracterizacao de microbios consiste na possibilidade de adquirir
imagens de células vivas com alta resolucao espacial. Além disso, a partir do uso de
proteinas fluorescentes foi possivel entao rotular especificamente componentes particulares
de células e também estudar funcgoes celulares usando microscopia. Depois da etapa de
aquisicao (coleta) de imagens, a extracao das propriedades quantitativas (caracteristicas)
se torna uma etapa extremamente importante. As analises dessas imagens dependiam
muita das vezes da quantificagdo manual. Porém, essa analise manual apresentava algumas
dificuldades quanto a precisao, pois era limitada, e considerada impraticavel, quando havia
centena ou milhares de imagens para serem analisadas.

Para auxiliar nesta andlise técnicas de processamento digital de imagens e visao
computacional sao comumente aplicadas, permitindo automatizar e processar rapidamente
grandes quantidades de imagens. Mais especificamente, técnicas de segmentacao de imagens
e extracao de caracteristicas de imagens sao bastante comuns para esse proposito de
localizagao e classificagdo de espécies de microrganismos ambientais (GINORIS et al.,
2007).

Ao longo do tempo diversos trabalhos passaram a utilizar técnicas de inteligéncia
artificial (IA) e aprendizado de méquina para obter melhores na localizacao e classificagao.
Em alguns casos a capacidade dos algoritmos aproxima ou ultrapassa a taxa de acerto
humana nesta tarefa (ZHANG et al., 2023). Essas caracteristicas extraidas das imagens
geralmente passavam por algoritmos de treinamento supervisionado, como por exemplo:
redes neurais multicamadas, k-nearest neighbors e support vector machines (SVM).

E possivel ver que nos tiltimos anos a utilizacao destas tecnologias se desenvolveu
muito rapido, com isso alcancando desempenhos excepcionais em diversas areas de analise
e processamento de imagens, sendo assim podendo realizar trabalhos com alto nivel de
dificuldade e que levam muito tempo para serem realizados. Mais especificamente trabalhos
que utilizam aprendizado de maquina profundo (deep learning), onde as caracteristicas sdo
extraidas diretamente de acordo com a arquitetura da rede, mostram-se com um grande
potencial na analise de imagens de microrganismos (ZHANG et al., 2023).

Deste forma, o objetivo principal deste trabalho consiste na utilizagao de conjuntos
de dados publicos de imagens de microrganismos ambientais combinado a técnicas de
aprendizado de maquina profundo para detectar microrganismos presentes na imagem, ou
seja, a sua localizacao na imagem bem como sua classificacao. Adicionalmente, pretende-se
investigar se o aumento dessa base de dados pode contribuir para melhores resultados na
deteccao.

O trabalho estd estruturado da seguinte forma: No Capitulo 2 serad falado da

fundamentagao tedrica, ou seja, serao apresentadas as defini¢oes referentes aos conceitos e
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elementos utilizados no trabalho. No Capitulo 3 sera falado sobre os trabalhos relacionados
utilizados para o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 4 sera falado sobre os
materiais e métodos que foram utilizados para execucao do trabalho. No Capitulo 5 serao
mostrados os resultados obtidos e discussoes. No Capitulo 6 sera apresentada a conclusao
obtida apds analise dos resultados e apresentados algumas discussoes para trabalhos

futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Visao computacional

Também conhecida como Anélise de Imagens por alguns autores, a area de Visao
Computacional ¢ tida como uma subdrea da Computagao Grafica. Gomes e Velho (2004)
em seu livro indicam que a subarea pode ser definida de acordo com a natureza dos dados
de entrada e saida. No caso de visao computacional a entrada sao imagens e a saida sao
dados extraidos dessas imagens, podendo ser dados geométricos, fisicos ou de uma natureza
mais subjetiva, como reconhecer uma pessoa, um objeto, um animal, por exemplo.

Em Schaeffer-Filho et al. (2022) a visdo computacional é descrita como uma area
interdisciplinar que retine elementos de inteligéncia artificial, éptica e processamento de
imagens, ou seja, é um ramo que tem como objetivo fazer com que méaquinas obtenham a
capacidade de extrair e interpretar informagoes de forma significativa a partir de imagens
ou videos, com isso, realizando diversas tarefas como reconhecimento facil, deteccao de
imagens, entre outras.

Schaeffer-Filho et al. (2022) ainda citam que boa parte dos grandes avangos nos
ultimos anos de areas da visao computacional foram devido a utilizagao de aprendizado
profundo (deep learning), por conta da capacidade de conseguir aprender automaticamente
padroes complexos utilizando um grande conjunto de dados. Com essa sinergia entre
o aprendizado e visao computacional acabou ampliando as possibilidade de aplicagoes,
bem como a diminuigao de erros em aplicagoes que ja eram comuns como por exemplo a
deteccao de objetos, a qual foi utilizada neste trabalho e sera tratado com mais detalhes
nas demais segoes.

Liu et al. (2022) pontua como objetivo da detecgao de objetos: identificar a
localizacao, o tamanho, a relacao espacial e classes de objetos especificos presentes em
imagens ou videos. Cita que a detecgao é um dominio cruzado entre a visao computacional,
o processamento digital de imagens e a percepcao humana.Possui uma grande diversidade
de aplicacgoes, como: contagem automatica de células, reconhecimento facial, detecgao de
defeitos industriais, deteccao de aviagao (Veiculo aéreo nao tripulado - VANT), detecgao
de trafego de veiculos e deteccao e contagem de pedestres.

Com essas definicoes fica nitido que a quantidade de aplicacoes nessa area é bastante
vasta. Na Figura 1 sao ilustrados alguns exemplos de aplicacoes. Seja considerando um
unico objeto: classificacao e localizagao de objetos; ou considerando vérios objetos: detecgao

e segmentacao de cada um dos objetos.
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Figura 1 — Exemplos de classificacao, localizacao, deteccao de objetos e segmentacao.

Classification
Classification + Localization Object Detection Instance Segmentation

v T
Single object Multiple objects

Fonte: Extraida de Diwan, Anirudh e Tembhurne (2023).

2.1.1 Classificagcao de objetos

(Classificacao de objetos tem como objetivo denominar um tinico objeto presente
em uma imagem, ou seja, dado uma determinada imagem como entrada de dado e espera
como retorno de saida uma determinada classe que represente aquele objeto.

Analisando a Figura 1 é possivel notar um exemplo de classificacao na primeira
imagem, onde, dado uma imagem como entrada traz como saida a classe e neste caso o
retorno foi a classe "CAT”. Para que seja possivel determinar se a classificacao esta correta
é necessario avaliar esta classificagao e para avaliar este desempenho sao utilizados diversas

métricas, que serao explicadas algumas que foram utilizadas neste trabalho na Secao 2.3.

2.1.2 Localizagao de objetos

Diferente da classificacao de objetos a localizacao de objetos tem como objetivo
encontrar um unico objeto presente em uma imagem com o auxilio de uma caixa delimita-
dora (bounding bozx), ou seja, dado uma imagem como entrada de dado é esperado como
retorno de saida uma caixa delimitadora em volta do objeto.

Analisando a Figura 1 é possivel notar um exemplo de localizagao na segunda
imagem, onde, dado uma imagem como entrada traz como saida uma caixa delimitadora

em torno do objeto.

2.1.3 Deteccao de objetos

Detecgao de objetos engloba tanto a classificagao quanto a localizacao, porém,
a detecgao de objetos classifica e localiza diversos objetos presente em uma imagem, ou
seja, dado uma imagem como entrada de dado a deteccao de objetos traz como saida a
denominacao da classe daquele objeto e traz também como saida uma caixa delimitadora
em volta dos objetos.

Analisando a Figura 1 é possivel notar um exemplo de detecgao na terceira imagem,
onde, dado uma imagem como entrada traz como saida uma caixa delimitadora (bounding

box) em torno do objeto e a classe que a arquitetura previu que seria pertencente a aquele
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objeto.
E assim como na classificagao de objetos, também é utilizado diversas métricas
para avaliar o desempenho da detecgao de objetos e sera tratado sobre as métricas utilizadas

para este trabalho na Secao 2.4.

2.1.4 Segmentacgao de instancias

Segmentar uma imagem corresponde a dividir a imagem em regioes diversas de
interesse (GONZALEZ; WOODS, 2009). Um exemplo a partir da Figura 1 a esquerda
seria dividir a imagem em duas regioes: uma delimitando o gato e outra delimitando o
resto da imagem, ou seja, o background.

Diwan, Anirudh e Tembhurne (2023) discute a segmentagao de instancias de forma
que ela se assemelha a deteccao de objetos, envolvendo tanto a classificagao quanto a
localizacao de muiltiplos objetos, como pode ser visto na Figura 1 a direita. Porém, ela
difere da detecgao de forma que nao delimitard uma caixa (bounding box) mas sim um
contorno mais proximo do objeto.

Neste trabalho, nao faremos a segmentacao de instancias, mas usaremos uma base

de dados que ja disponibiliza imagens segmentadas (LI et al., 2021).

2.2 Aprendizado profundo para detecgao de objetos

Awan (2024) define a aprendizagem profunda como um aprendizado de maquina
que possui como objetivo ensinar os computadores a executar tarefas aprendendo a
partir de exemplos assim como os seres humanos. Em vez de passar para o treinamento
explicitamente as caracteristicas de um objeto, sao passadas diversas imagens similares
para que o computador aprenda através das caracteristicas presentes nas imagens.

Na deteccao de imagens nao sao passadas como entrada somente as imagens para
que o modelo aprenda pelas suas caracteristicas, sao passados também os dados da caixa
delimitadora (bounding box) do(s) objeto(s). Apds essa etapa de treinamento sdo passadas
novas imagens para o modelo ja treinado para que assim ele realize as predicoes.

O modelo pode detectar de forma correta ou nao, sendo que também existe a
possibilidade de o modelo nao conseguir realizar a detecgao. Esse processo esta representado
na Figura 2, onde podemos ver, apds a predigao, trés casos diferentes: 1) um objeto foi
detectado e corretamente classificado (casos 1 e 2); o objeto foi detectado porém com
classificagao errada (caso 3, bounding box em verde mas era para estar em vermelho); 3)
modelo nao conseguiu realizar a detecgao do objeto (caso 4).

Jeckel e Drescher (2021) citam que quando contornado a situagao das limitagoes
das abordagens tradicionais de andlise de imagens, os métodos de aprendizagem profunda,
como por exemplos as redes neurais convolucionais (convolutional neural networks - CNN),

melhoram muito a precisao da segmentagao, nao somente em imagens microscopicas,
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Figura 2 — Exemplo de utilizacao de aprendizado de méquina profundo (deep learning)
para deteccao de objetos.
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Fonte: Adaptada de Jeckel e Drescher (2021).

mas também quando se trata de outras imagens em geral. Com uma gama de dados
para treinamento e muitos recursos computacionais disponiveis, pode-se alcancar uma
segmentacao de instancias altamente precisa com uma diversa e alta variedade de tipos
de células. Um exemplo deste processo de segmentacao pode ser vista na Figura 1, no
contexto de animais. As aplicagdes das CNNs dentro da anélise biolégica de imagens sao
bastante diversas, desde tarefas de classificagao a restauracao e segmentagao de imagens.

Jeckel e Drescher (2021) citam também que em rela¢ao ao desempenho das CNNs,
ele estd intimamente ligado ao design da sua arquitetura. Porém, também depende da
qualidade e da quantidade de imagens que estao disponiveis para o treinamento. Para as
tarefas de segmentacao de objetos, os dados do treinamento devem consistir em um par de
uma determinada imagem e sua segmentacao correspondente. Porém muita das vezes nao
sao disponibilizadas as segmentagoes correspondentes das imagens e assim acaba sendo
necessario realizar de forma manual ou utilizar um algoritmo de segmentacao que seja
preciso.

Neste trabalho essa tarefa de utilizar dados adicionais necesséarios para a deteccao
(bounding box) nao foi necessaria ser feita de forma manual. Ainda assim foi necessério
realizar alguns pré-processamentos, como podera ser visto no Capitulo 4.

Liu et al. (2022) ainda cita que no ultimos anos com o surgimento de atualizagoes e
de placas graficas (GPUs) de alto desempenho a melhoria e a aparigao de diversos conjuntos
de dados de grande escala (como DOTA, ImageNet, COCO) e o crescente aumento de
redes neurais com redes baseadas em algoritmos convolucionais de deteccao de objeto que
utilizam técnicas de aprendizagem profunda tornaram-se a corrente principal da tecnologia
contemporanea de deteccao de objetos e que estes atuais algoritmos de deteccao de objetos

podem ser divididos em: algoritmos de um estagio ou algoritmos de dois estdgios.
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Diwan, Anirudh e Tembhurne (2023) também citam que algoritmos implementados
em dois estdagios comumente fazem a extracao de caracteristicas e em seguida fazem a
classificagao e/ou a localizagao, onde em sua primeira etapa ird gerar as regioes de interesse
(Rol) com o auxilio de rede de proposta de regido (RPN) e a sua segunda etapa sera
responsavel pela previsao dos objetos e caixas delimitadoras (bounding boz) para as regides
desejadas. Ou seja, quando se trata de dois estagios as arquiteturas separam para que
cada parte do modelo realizem um papel especifico. Park (2021) também fala de detecgao
em dois estagios, onde em seu trabalho explica que este ramo de dois estagios é derivado
da RCNN, e que apesar de serem conhecidos por serem lentos, sao bem poderosos e
que recentemente com os avangos em compartilhar recursos fez com que melhorasse os
detectores de dois estagios para que tenham o seu custo computacional préoximo aos dos
detectores de estagio unico.

J& quando se trata de algoritmos de estagio tinico, Diwan, Anirudh e Tembhurne
(2023) explicam que sdo arquiteturas mais simples projetadas para realizar a detecgao de
objetos em um unico estagio, ou seja, gerar a regioes de interesse e realizar a previsao dos
objetos j4 adicionando a caixa delimitadora (bounding boz) no objeto, assim considerando
todas as propostas de regiao levando em conta todos os tamanhos espaciais de uma imagem
ao mesmo tempo. Com isso, diferente dos detectores de dois estagios, os detectores de
estagio inico possuem um custo computacional menor e sao mais rapidos.

Diwan, Anirudh e Tembhurne (2023) citam alguns exemplos de arquiteturas
que utilizam dois estdgios e arquiteturas que utilizam estagio tnico. As que utilizam dois
estagios eles citam alguns modelos mais populares que utilizam redes neurais convolucionais
baseadas em regiao (Region Based Convolutional Neural Networks - RCNN), ja de estégio
unico eles citam alguns que utilizam o Single Shot Detector (Detector de disparo tinico
- SSD) como a You Only Look Once (YOLO) e o préprio Single Shot Detector (SSD).
Como outros exemplos de algoritmos de estagio inico podem ser citados: Space Pyramid
Pooling-Net (SPP), Fast-RCNN, Faster-RCNN, Mask-RCNN, também incluindo a familia
de algoritmos YOLO como: YOLOv1, YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOV5, etc. Liu
et al. (2022) indica que apesar de os algoritmos de dois estdgios conseguirem atingir uma
alta precisao, quando se trata de cenarios didrios de deteccao de objetos o seu tempo de
deteccao torna dificil de satisfazer o requisito de ser em tempo real.

Liu et al. (2022) também cita em seu artigo que a YOLOvV5, que foi utilizada neste
trabalho, é um algoritmo com elevada confiabilidade e estabilidade, facil de implantar e
de treinar e que é também um dos algoritmos de deteccao de estagio tinico que possui
atualmente a maior precisao. Na Figura 3 é possivel ver os resultados obtidos na detecgao
de rostos, onde foi utilizado o dataset Wider Face, que foi construido de forma a possuir
nas imagens de rostos uma grande variabilidade de escala, postura, angulo, iluminacgao e

possiveis oclusoes.
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Figura 3 — Exemplo de deteccao de rostos utilizando a YOLOvH, exibindo as respectivas
caixas delimitadoras em vermelho.

Fonte: Adaptada de Liu et al. (2022).

2.2.1 Deteccao em dois estagios

Citado por Diwan, Anirudh e Tembhurne (2023) como sendo um modelo de
arquitetura de dois estagios, eles explicam que o RCNN utiliza um algoritmo de busca
seletiva para que extraiam as propostas de regioes, ou seja, o RCNN é um algoritmo
de deteccao de objetos de rede neural convolucional que se baseada em regides. Ainda
é explicado que no artigo que a sua arquitetura é separa em trés maédulos, sendo que
no primeiro é quando se gera as propostas de regiao com a utilizacao de um algoritmo
de busca seletiva, no segundo cada uma das propostas de regiao sao passadas pela a
arquitetura contendo cinco camadas convolucionais e em seguida por duas camadas densas
com isso gerando um vetor de caracteristicas com tamanho de 4096 e por fim no terceiro
modulo é onde possui os classificadores lineares independentes e pré-treinados para cada
classe, assim passando o vetor de caracteristicas pelos classificadores lineares para obter as
pontuacoes de classe para que no final a supressao nao maxima seja aplicada em todas as

pontuacoes para obter o melhor ajuste

2.2.2 Deteccao em estagio tnico

Citado por Diwan, Anirudh e Tembhurne (2023) como sendo um dos modelos de

arquitetura estdagio unico, eles explicam que o autores da Yolo reformularam o problema
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de deteccao de objetos como um problema de regressao ao invés de um problema de
classificacao, assim criando a Yolo. Explicam em seu artigo que na Yolo uma rede neural
convolucional prevé as caixas delimitadoras (bounding box) e as probabilidades de classe
para todos os objetos que estao presentes em uma determinada imagem, ou seja, a CNN
funciona de maneira que propague os recursos de baixo nivel com eficiéncia das camadas
convolucionais iniciais para as camadas convolucionais posteriores em uma CNN profunda.

A Yolo é uma arquitetura de identificagao e classificacao de objetos em tempo
real, diferentemente de outras redes neurais nela ¢é aplicada apenas uma rede neural a toda
imagem e ela divide estda imagem em regioes e faz a previsao de caixas que delimitam e
probabiliza cada regiao.

Com isso Jiang et al. (2022) cita que a Yolo se tornou um algoritmo viral e muito
utilizado e é famosa devido sua caracteristica de deteccao e uma estrutura simples, assim
conseguindo gerar diretamente a posicao e categoria da caixa delimitadora por meio de
redes neurais.

Redmon et al. (2016) falam em seu artigo da detecgao unificada da Yolo, de seu
design de rede e do treinamento realizado em seu trabalho. Para a deteccao em estagio
Unico, a rede utiliza recursos da imagem para que possa prever diversas caixas delimitadoras
(bounding boxes), de todas as classes de forma simultanea, e manter apenas as caixas
que sejam representativas para cada classe. Com isso a rede ird conseguir analisar toda a
imagem e todos os objetos presentes nela, permitindo um treinamento completo e uma
velocidade elevada em tempo real mantendo assim uma alta precisao.

Para isso é realizada a divisao da imagem de entrada em uma grade de resolucao
SxS, caso ocorra de a grade estar no centro do objeto essa grade fica entao responsavel
por detectar aquele objeto. Para que isso ocorra eles explicam que cada uma das células
¢é responsavel por prever B caixas delimitadoras e cada caixa gera uma pontuacao de
confianca que reflete o quao confiante ou preciso aquele modelo esta de que contem um
objeto nela e o quao precisa se acredita que a caixa esta prevendo o objeto. Essa confianca

¢é calculada como:

Pr(obj) - QU™ Pred, (1)

onde Pr é a probabilidade associada a conter o objeto 0bj na célula e a intersecao sobre
unidao (IOU) é calculada entre a caixa prevista e o resultado esperado. Além disso, caso
nao exista nenhum objeto naquela célula as pontuagoes de confiancas devem ser zero. Esse
processo ¢ ilustrado na Figura 4.

Em relagao a caixa delimitadora, Redmon et al. (2016) explica que é necessario
determinar 5 varidveis: (x, y) representando o centro da caixa em relacdo ao imagem; w
(width) e h (height) que sdo a altura e a largura previstas em relacao a toda a imagem;
e por dltimo a previsao da confianga que é a interse¢ao sobre uniao (IOU) entre a caixa
que sera prevista e qualquer outra caixa que espera-se encontrar. Cada uma das células

também ird realizar a previsao da probabilidade de classe condicional C, ou seja, de quais
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classes podem pertencer aquela célula e a probabilidade estard condicionada a célula da

grade que contenha um objeto.

Bounding boxes + confidence
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Figura 4 — Imagem retirada do trabalho de Redmon et al. (2016).

A arquitetura da rede neural convolucional que foi utilizada para desenvolver o
trabalho de Redmon et al. (2016) implementou o modelo com apenas uma rede neural
convolucional e fez uma avaliagao utilizando o conjunto de dados de detecgao de PASCAL
VOC, onde as suas camadas de convolugoes iniciais da rede tem como objetivo extrair
recursos da imagem enquanto as camadas totalmente conectadas tem como objetivos
prever as probabilidades e as coordenadas de saida da rede.

Redmon et al. (2016) fala em seu artigo que se inspirou no modelo da GoogleNet
de classificacao de imagens para criar sua arquitetura, a rede criada possui 24 camadas
convolucionais que sao seguidas por 2 camadas totalmente conectadas, com isso, ao invés
de utilizar os modulos iniciais, iguais o da GoogleNet, foi utilizado camada de reducao de
1x1 que sao seguidas por camadas convolucionais de 3 x 3.

A Figura 5 representa a rede que foi implementada. Esta rede possui como
dimensdes da sua grade de entrada (grid) 7x7, a partir dessa dimensao de grade a rede ird
seguir os demais passos apresentados na Figura 4 que apresenta uma grade genérica SxS e
assim gerar as bounding boxes, confianca e o mapa de probabilidade de classe para que
por fim realize a deteccao final do objeto presente na imagem.

Essa primeira arquitetura da YOLO vem sendo aprimorada a cada versao nova
disponibilizada dessa familia de algoritmos, em geral apresentando melhorias em relacao a
cada versao anterior, sendo a YOLOv4 (SOLAWETZ, 2024) a tltima que utiliza como base
a arquitetura original da Darknet. Em Solawetz (2020a) é possivel ver uma comparagao
entre as versoes YOLOv4 e YOLOV5. Ja em Solawetz (2020b), podem ser vistos mais

detalhes sobre a YOLOV5, a versao que foi a utilizada nesse trabalho.
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Figura 5 — Arquitetura da rede neural convolucional utilizada no trabalho de Redmon et
al. (2016).
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Fonte: Extraida de Redmon et al. (2016)

2.3 Meétricas para classificacao

Em um processo de classificacao é de suma importancia medir o desempenho do
modelo para que assim seja possivel avaliar se o0 modelo esta evoluindo e consequentemente
conseguindo realizar as classificagoes de forma correta e precisa e para isso sao utilizados
algumas métricas que auxiliam nesta analise e serao discutidos sobre elas com mais detalhes

nas secoes seguintes.

2.3.1 Matriz de Confusao

Matriz de confusao ou matriz de erro é uma tabela que possui como objetivo
possibilitar a observacao da performance do algoritmo de classificacao, assim tendo os
valores reais e os valores previsto, onde as linhas representam a classe do objeto que se
espera e as colunas representam uma previsao para aquele objeto na imagem, ou vice-versa,
podendo variar de acordo com quem estiver montando a matriz de confusdo (MAGNO,
2023).

A matriz de confusao é ilustrada na Figura 6, e é definida como:

Verdadeiro Positivo (VP): Previu como valor positivo e era valor positivo;

Falso Negativo (FN): Previu como valor negativo e se esperava o valor positivo;

Falso Positivo (FP): Previu como positivo mas se esperava valor negativo;

Verdadeiro Negativo (VN): Previu como valor negativo e realmente era negativo.
J& se tratando de classificagdo multiclasse Rajesh (2024) explica que diferente da
classificacao binaria ela nao é representada especificamente como positivas ou negativas, ou
seja, nao se calcula os valores de VP, VN, FP e FN de forma direta e ao invés disso realiza
o calculo por classe. Observando a Figura 7 como exemplo os calculos sao realizados da

seguinte forma para C1:
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Figura 6 — Matriz de confusao.

Esperado
P N
S o] VP FP
4
>
2
a |Z| FN VN

Fonte: Autoria propria.

Figura 7 — Matriz de confusao - MultiClasses.
Actual Class

c1 c2 C3

£2 predicted as C1 |C2 predicted as C1

c1 Cell1 Cell2 Cell3

C1 predicted 35 C1

C1 predicted as C2 C3 predicted as C2

cz2 Cell4 Cells Cell6

2 pradicted 35 C2

Predicted Class

C1 predicted 25 C3(C2 predicted 25 C3|C3 predicted 35 C3

C3 Ccell? Ccell Ccellg

Fonte: Retirada do trabalho de Rajesh (2024).

e VP ¢ encontrada na Celll, onde previu corretamente.
e VN é somado as cell: 5, 6, 8 ¢ 9, onde foi previsto C2 ou C3 como C2 ou C3.
e FP ¢é somado as cell: 2 e 3, onde foi previsto C2 ou C3 como C1.

e F'N é somado as cell: 4 e 7, onde foi previsto C1 como C2 ou C3

2.3.2 Acuracia

A acuracia é uma métrica utilizada para definir o quao préximo um resultado
experimental esta do valor real esperado, ou seja, quando maior for a acuracia melhor sera
o resultado (TCHILIAN, 2022; GOOGLE, 2024). Ela é medida como sendo

classificagoes corretas VP+VN @)
acc = =
total de classificacoes VP + VN + FP+ FN

2.4 Meétricas para detecgao

Em um processo de deteccao, é de suma importancia medir o desempenho do

modelo para verificar sua evolucao e sua capacidade de realizar as deteccoes de forma
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correta e precisa. Para isso, sao utilizadas algumas métricas que auxiliam nessa andlise, as

quais serao discutidas em maior detalhe nas se¢oes seguintes.

2.4.1 Precisao

Essa métrica indica o quao precisa a arquitetura é para detectar os objetos (UL-
TRALYTICS, 2023), indicando quantas das detecgoes foram corretas, ou seja, quantifica
uma proporc¢ao dos verdadeiros positivos entre as demais previsoes positivas e assim
avaliando o quao capaz a arquitetura foi de evitar os falsos positivos (GOOGLE, 2024).

Formalmente é escrita como:

positivos classificados corretamente VP (3)
tudo classificado como positivo ~ VP + FP

prec =

2.4.2 Recall

Essa métrica indica o quao capaz a arquitetura é de identificar as instancias de
objetos presentes nas imagens (ULTRALYTICS, 2023), ou seja, o recall calcula uma
proporcao entre verdadeiros positivos e todos os positivos reais e assim calculando o quao

capaz o modelo foi de detectar todas as instancias de uma classe. Formalmente:

corretamente classificados que sao positivos VP

1l = =
reca todos os positivos VP+ FN

(4)

2.4.3 Intersection over Union - IoU

Segundo Ultralytics (2023) interse¢ao sobre uniao (Intersection over Union - loU)
¢ uma medida que estima a sobreposicao entre a bounding box prevista e uma bounding box
verdadeira, assim desempenhando uma papel crucial para avaliar a precisao da localizacao

de objeto.

Figura 8 — Exemplo ilustrando a métrica de interseccao sobre uniao.

Intersection Union Intersection over Union

B NB, E]
B, LB, -
‘Bl

Fonte: Retirada do trabalho de Diwan, Anirudh e Tembhurne (2023).

B,
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2.4.4 Média da precisao média (mAP)

Ultralytics (2023) explica em seu site que precisao média média(mAP) é uma
extensao da Precisao Média (AP) que calcula uma drea sob a curva de recuperagio
média e assim obtendo um valor que engloba a precisao do modelo e seu desempenho de

recuperacao.

mAP_0.5 e mAP_0.95

J& a precisao média média(mAP), segundo a Ultralytics (2023) amplia este conceito
da AP, o mAP calcula valores médios da AP em diversas classes de objetos. Assim a
mAP_0.5 é a precisao média calculada dentro de um limite de intersegao sobre a uniao
(Intersection over Union - IoU) de 0.5, o que significa que é uma medida da precisao dos
modelos que sao considerados como deteccoes faceis.

Ja a mAP_0.5:0.95 é calculada em varios limites da IoU, contendo uma variagao
de 0.5 até 0.95 e assim apresentando um medida de precisao abrangente em relacao ao
desempenho do modelo em diversos niveis de dificuldade de deteccao.

Durante o treinamento a YOLOv5 nos gera um arquivo csv contendo as métricas
de treinamento e de validagao de cada época que foi executado e trazendo o resultado
de cada um, as métricas sao referente a: Box_loss, Obj_loss, Cls_loss, precision, recall,
mAP_0.5 e mAP_0.5:0.95.

2.5 Medidas de perda

As métricas de perda tém como objetivo mostrar o quanto o modelo errou, ou
seja, indicar o quanto o modelo aprendeu ao longo das épocas. Com base nessas métricas,
é possivel avaliar a melhoria ou degradacao do desempenho do modelo na detecgao, tanto
na localizagao do(s) objeto(s) adicionando a caixa delimitadora (bounding box) quanto na

classificagao dos objetos presentes na imagem. (REDMON et al., 2016).

2.5.1 Caixa delimitadora

A métrica da caixa delimitadora (boz loss) é a perda de regressdo da caixa
delimitadora, ou seja, é a capacidade da YOLOvV5 de detectar o centro dos objetos da
imagem e o quao preciso serd a montagem da bounding box que foram previstas estao
cobrindo o objeto (REDMON et al., 2016).

Para o calculo da box_loss a YOLOv) utiliza o erro quadratico médio que é
definido como uma métrica que tem como objetivo calcular a média da diferenca entre o

valor que foi previsto e o valor real (JUNIOR, 2021).
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2.5.2 Presenca do objeto

Essa métrica (Obj loss) é a confianga da presenga do objeto, ou seja, é uma fungao
de perda em relagao a medida da probabilidade de um determinado objeto estar presente

na regiao de interesse que foi proposta para o algoritmo (REDMON et al., 2016).

2.5.3 Classificagao

Essa métrica (Cls loss) é uma fungao de perda de classificagao, ou seja, é o calculo
de desempenho do algoritmo em classificar os objetos com a classe correta (REDMON et
al., 2016).

Para calcular esta perda a YOLOvV5 utiliza o calculo de entropia cruzada que
pode ser empregada como uma métrica de erro quando as saidas de uma rede neural
sdo concebidas de forma a representar hipdteses independentes (ACADEMY, 2022). Por
exemplo, onde cada nd representa um conceito distinto e as ativacoes desses nos sao
interpretadas como a probabilidade ou confianca de cada uma das hipdteses ser verdadeira.
Assim, com uma saida em forma de vetor representando uma distribuicao de probabilidade,
a medida de erro (entropia cruzada) indica a distancia entre o que a rede neural acredita
que a distribuicao deve ser e o que deveria ser na realidade. Em outras palavras, expressa

a diferencga entre o que a rede neural preve e o resultado esperado.

2.5.4 OQwverfitting

O overfitting ocorre quando um modelo apresenta complexidade excessiva, levando-
o a memorizar detalhadamente os dados utilizados no treinamento. Como resultado, o
desempenho durante o treinamento é elevado, porém, ao ser testado em novos conjuntos
de dados durante a validacgao, seu desempenho se torna insatisfatorio. Isso acontece porque
o modelo se ajusta de forma demasiadamente especifica aos dados de treinamento, em vez
de aprender padroes generalizaveis, o que compromete sua capacidade de fazer previsoes
precisas em novos cenarios. (SAXENA, 2023)

E possivel analisar este comportamento na Figura 9, que é apresentado o grafico
contendo a evolu¢do do modelo no treinamento (Training Error) e na validacao (Test
Error) sendo possivel observar que ao chegar a um certo ponto o treinamento continua
caindo enquanto o de validagao volta a subir seu valor novamente, demostrando que o

modelo volta a errar com o conjunto de dados diferente do utilizado no seu treinamento.
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Figura 9 — Exemplo de grafico demonstrando como identificar o Querfitting.

t < Underfitting Overfitting =2

E \
Fi e(©
Bes’rE Fit < 65\

Error

Model “complexity”

Fonte: Extraido de Saxena (2023).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Microorganismos ambientais

Ao contrario do que ocorre com bases de dados como a Wide Face, que foi utilizada
para detecgdo de rostos e descrita em Liu et al. (2022), imagens de microrganismo
ambientais sao bem mais dificeis de serem obtidas, tornando-se dificil encontrar uma base

com esses dados que possua uma grande variabilidade que seja publica.

3.1.1 Abordagens tradicionais para classificacao

Ginoris et al. (2007) em seu trabalho analisam diferentes espécies de protozodrios
e metazoarios, em um total de 22 espécies diferentes. Utilizam vinte e oito caracteristicas
(features) calculados manualmente para as imagens de cada espécie (ex: drea, perimetro).
Para efetuar a classificacao usam duas estratégias, uma usando redes neurais peceptron
multicamadas (Multilayer percepctron - MLP) e outra usando arvores de decis@o. Nao
analisam os resultados usando precision e recall, mas uma medida de porcentagem de
reconhecimento, obtendo resultados acima de 90%. Porém, sua base de dados nao é
disponibilizada publicamente. Algumas das espécies usadas sao encontradas em outros
datasets publicos, como o Li et al. (2021) e Zhao et al. (2022).

Zhao et al. (2022) também utilizam de abordagens tradicionais onde utilizaram
da base de dados EMDS-6 para avaliar alguns modelos tradicionais de classificagao de
aprendizagem de maquina porem para classificar feicoes geograficas, onde traz diferentes
modelos do Support Vector Machine (SVM) como SVM:Linear, SVM:Polinomial, SVM:
RBF, entre outros e trazendo como resultados para estes modelos a precisao de: 51,67,
27,86 e 28,81, respectivamente, além disso utilizando o modelo RF apresentando maior

precisao sendo: 98,33.

3.1.2 Abordagens tradicionais para detecgao

Se tratando de abordagens tradicionais Jeckel e Drescher (2021) citam em seu
trabalho que geralmente as imagens sao processadas com a aplicacao de varios filtros
diferentes um do outro para que se possa obter: uma remocao do fundo, um aprimoramento
do seu nivel para o ruido e uma énfase de estruturas que se deseja, entretanto, os tamanhos
de seu kernel acaba sendo definido de forma automaética levando em consideracao os
tamanhos das células (ou das colunas) que serdo analisadas, ji quanto a escolha e a ordem
dos filtros para esse processo sao levadas pela experiéncia da pessoa que ird desenvolver
o cbédigo. Deve-se lembrar também que caso a qualidade ou a estrutura das imagens
sejam alteradas, os paramentos e os filtros escolhidos muitas das vezes pode ser que sejam

necessarios a sua modificacao para se adaptar as alteracoes. Para a obtencao de uma
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segmentacao semantica que é capaz de separar os objetos de interesse do fundo, é aplicado
entao um limite as imagens que foram filtrados previamente e assim tendo como resultado
uma imagem binaria que se denomina “méascara”, que possui entao apenas valores de 1
e 0, tanto para o plano quanto para o plano de fundo. E a partir disso essas operacoes
morfolégicas sao capazes de serem aplicadas a uma imagem bindria para que assim a
imagem mascara possa representar uma segmentagao semantica mais precisa e eficaz. Essas
operagoes morfolégicas realizadas podem ser, por exemplo, uma remocao de pequenos
objetos, estreitamento de objetos ou um preenchimento de objetos com orificios.

Na Figura 10 é mostrado um exemplo do processamento tipico feito em uma

imagem para obter uma segmentacao adequada nesse contexto.

Figura 10 — Fluxo de trabalho de segmentacao tipico em andlise de imagem tradicional.

r Raw data Filtering, signal enhancement _\\.
g, sig

Background Subtraction
(strong blur)

i
10 pmSss

Denoised
(slight blur)

Original image

o
[/ . \’\ Instance \ r/r Semantic

Final result segmentation segmentation

E —)
j - Dilate é?ltslngulsh
A h

\Segmented image_/ Label image Mask

Threshold

Fonte: Extraido de Jeckel e Drescher (2021)

3.1.3 Aprendizado profundo para classificagao

Em Zhao et al. (2022) sao apresentados resultados de classificacao de diferentes
modelos de aprendizagem profunda como por exemplo ResNet34, ResNet50, GoogleNet,
entre outras, onde é apresentado diferentes métricas para avaliar o desempenho de diferentes
modelos de classificadores com o EMDS-6.

Analisando duas das diferentes métricas apresentadas, a F1-Score a Acuracia,
Zhao et al. (2022) apresenta como melhor resultado para F1-Score e Acurdcia o modelo

Xception que tem como resultado, respectivamente, 42.40% e 44.29%.
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Zhao et al. (2022) utilizaram em seu artigo para testar a possibilidade de utilizagao
do dataset EMDS-6 para a deteccao de objetos as arquiteturas de dois estdgios Faster
RCNN e a Mask RCNN. Segundo eles as RCNN mais rapidas entregam excelentes resultados
de desempenho em varias areas de deteccao de objetos, ja o Mask RCNN é melhorado na
estrutura original do Faster RCNN, com isso, possuindo um esqueleto melhor e utilizando
o algoritmo AlignPooling o Mask RCNN demonstrou resultados melhores de detecgao de
objetos em relacao ao Faster RCNN.

Zhao et al. (2022) trés em seu artigo uma analise das arquiteturas Faster RCNN e
a Mask RCNN analisando os resultadas AP e mAP de detecgao dos objetos. E apresentado
no artigo uma tabela com os valores de AP e mAP que mostra que as arquiteturas
demonstraram terem resultados significativamente diferentes com base em seus valores
de AP. Com isso, analisando a tabela é possivel observar que o Faster RCNN apresentou
melhores resultados ao classificar a classe Actinophrys, ja o Mask RCNN apresentou
melhores resultados ao classificar a classe Arcella. Assim analisando o resultado de mAP
Zhao et al. (2022) concluiram que o Faster RCNN acabou sendo melhor que o Mask RCNN
na detecgao de objetos. Por consequéncia demonstrando que o dataset EMDS versao 6
consegue ser bastante efetivo quando aplicado na deteccao de objetos

Uma dificuldade comum em trabalhos que classificam ou detectam microrganismos
ambientais é que as imagens obtidas no processo, em geral, sao restritas ao grupo de
pesquisa que as gerou, sao bases de dados privadas. Na Tabela 1, os trabalhos descritos
nessa revisao bibliografica sao descritos quanto ao tipo de acesso a base: se publica ou se

privada.

Tabela 1 — Algumas bases de dados de microrganismos ambientais e sua respectiva dispo-

nibilidade.
’ Referéncia \ Nome da base \ Tipo de acesso ‘
Ginoris et al. (2007) - Privado
Li et al. (2021) EMDS5 Piblico
Zhao et al. (2022) EMDS6 Piblico

Fonte: Autoria prépria.

Na Tabela 2 sao detalhadas as espécies e quantitativos de imagens das bases

publicas descritas na Tabela 1.



Capitulo 3. TRABALHOS RELACIONADOS 21

Tabela 2 — Bases de dados publicas EMDS-5 e EMDS-6. Descritivo das classes disponiveis
e numero de imagens por classe.

Classe da imagem | EMDS5 | EMDS6
Actinophrys 20 40
Arcella 20 40
Aspidisca 20 40
Colpoda 20 40
Epistylis 20 40
Paramecium 20 40
Vorticella 20 40
Stentor 20 40
Spirostomum 20 40
Stylonychia 20 40
Codosiga 20 40
Euglypha 20 40
Rotifera 20 40
Keratella 20 40
Synchaeta 20 40
Noctiluca 20 40
Ceratium 20 40
Gymnodinium 20 40
Gonyaulax 20 40
Euglena 20 40
Phacus 20 40

Fonte: Adaptada de Li et al. (2021) e Zhao et al. (2022).
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sao descritos: a base de dados que foi utilizada no desenvolvimento
do trabalho, junto com o pré-processamento e os métodos que foram utilizados pra

treinamento e deteccgao.

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada nesse trabalho é a quinta versao do Environmental
Microorganism Data Set (EMDSv5) (LI et al., 2021). E um dataset piiblico que contém
imagens microscépicas de microrganismos ambientais, possuindo um total de 21 diferentes
espécies (classes), contando com 20 imagens de cada, totalizando 420 imagens, descritas
na Tabela 2 e demonstrada na Figura 11.

Além disso, essa base de dados também disponibiliza uma segmentacao das espécies
ideal (Ground Truth - GT), feita por especialistas. Essa segmentacao ¢é dividida em outros
dois conjuntos de imagens GT: para objetos tinicos (EMDS5-GTS) e para miltiplos
objetos (EMDS5-GTM). Esses dois conjuntos sao formados por imagens em tons de cinza,

indicando a segmentagao da espécie na imagem como ilustrado na Figura 12.

Figura 11 — Classes da base de dados EMDS-5.
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Fonte: Adaptada de Li et al. (2021)
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Figura 12 — EMDS5 original e sua correspondente GTS.

Fonte: Li et al. (2021)

4.2 YOLOv5

Jocher et al. (2022) em seu trabalho mostra que esta versao 5 da YOLO ¢ mais
rapida e precisa, tendo sido desenvolvida com o objetivo principal de ser mais simples de

treinar, validar e implantar.

4.2.1 Estrutura da YOLO

Para a utilizagao da YOLO ¢ exigido que tenha uma estrutura montada especifi-

camente dentro de suas diretrizes para que possa ser utilizada de forma eficaz.

Estrutura de diretorios

A estrutura original ao baixar o dataset EMDSv5 de (LI et al., 2021) é disponibi-
lizado as pastas contendo todas a imagens originais em uma tnica pasta e assim também
ocorre com as demais GTS e GTM. Com isso para a Versao 1 (V1) foi criado duas pastas:
uma chamada images e a outra labels.

Na images foi criado outras trés pastas: train, val e test, onde nelas foram separadas
16 imagens de cada classe para a train, 2 imagens de cada classe para a val e 2 imagens de
cada classe para a test.

J& a pasta labels também foi criado as trés pastas assim como na images, porém
ela foi utilizada para armazenar os arquivos txt correspondente de cada imagem e salvas
de acordo com cada pasta em que a imagem estava salva em images. Os arquivos txt foram
salvos com o nome de acordo com sua imagem correspondente.

A versao 2 (V2), que é a versao contendo o dataset original juntamente com as

imagens do data augmentation segue o mesmo modelo da V1, porém nesta versao as
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images geradas pelo data augmentation possuem uma nomenclatura diferente, onde foi
adicionado 'da’ ao final do nome das imagens e consequentemente as labels que foram
geradas a partir destas imagens que possuem o ’da’ também foram geradas com o ’da’ no

final do nome de cada arquivo respeitando a nomenclatura da imagem.

Labels

Ultralytics (2024) mostra em seu site que as labels sao arquivos .txt no qual terd
um arquivo para para imagem. No arquivo estard presente os dados de cada objeto da
imagem que ird gerar um arquivo ".txt’, onde cada linha do arquivo corresponde a um
objeto na imagem.

As labels contém como informacao do objeto da imagem a seguinte sequéncia de
dados: classe da imagem de acordo com o arquivo .yaml (que comegam em 0), os centros x
ey, largura (width) e altura (heigth). Porém esses dados devem estar normalizados, ou
seja, seus valores devem estar em um intervalo de 0 a 1, para isso basta dividir o centro
de x e a largura (width) do objeto pela largura da imagem e dividir o centro y e a altura

(height) do objeto pela altura da imagem.

Arquivo .yaml V1

Para o treinamento da YOLO com um conjunto de dados personalizados é preciso
montar um arquivo .yaml, onde, nele estard o caminho do dataset (path) e os caminhos
das pastas de treinamento (train), teste (test) e validacao (val), neste arquivo também ird
conter o nimero de classes que a base de dados possui (nc) e o nome de todas as classes
sendo numeradas a partir de 0 ate a ultima classe. Segue modelo .yaml criado para este
trabalho:
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Algoritmo 1: Exemplo de uso de um arquivo de treinamento para a YoloV5.

| path: ../datasets/EMDS5_vl1
2 train: images/train
3 val: images/val

4 test: images/test

5 nc: 21

6 names:

7 O: Actinophrys
Arcella
Aspidisca
Codosiga
Colpoda
Epistylis
Euglypha

Parameciumi

o
0 N o 0w N

Rotifera

16 9: Vorticella
17 10: Noctiluca
18 11: Ceratium

19 12: Stentor

20 13: Siprostomum
21 14: Keratella Quadrala
22 15: Euglena

23 16: Gymnodinium
24 17: Gonyaulax
25 18: Phacus

26 19: Stylongchia
27 20: Synchaeta

Fonte: Autor.

4.2.2 Montagem do bounding box

Para a criacao da bounding box nao foi utilizado outras aplicacoes, ou seja, foi
utilizado a prépria imagem GTS para sua montagem. Como as imagens GTS sao em
tons de cinza foi necessario inicialmente transforma-la em uma imagens preto e branco
fazendo com que seus pixels fossem ou brancos (255) ou preto (0), para isso utilizamos o

Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Binarizacao da imagem.

I for 1lin in range(height):

[\

for col in range(width):
3 if img[lin, col]l > 126:

4 matrix[lin, coll 255

5 else:

]
o

6 matrix[lin, coll

Fonte: Autor.

Ap6s transformar a imagem em tons de cinza para uma em preto e branco foi

obtido as suas dimensoes utilizando:

height = img.shape[0]
width = img.shape[1]

para encontrar a altura e a largura.

Com a imagem preto e branco e suas dimensoes encontradas, foi utilizado um
lago de repetigao (for) para que percorresse toda a imagem e assim toda vez que o pixel
percorrido fosse braco eram feito um comparativo com as variaveis X maximo e minimo e
Y maximo e minimo, onde os valores maximos foram iniciados em 0 e os minimos com um
valor muito grande. J& com estes dados encontrados e armazenados, foi preciso apenas cria
uma imagem a partir da matriz bindria, inicializa um objeto para desenhar na imagem e
desenhar a bounding box na imagem.

Tendo os dados cartesiano X maximo e minimo e Y maximo e minimo é possivel
calcular a altura, largura e o centro X e Y da bounding box para que possa ser informado
nas labels. Para encontrar a largura e altura da bounding box foi feito uma subtracao entre
o X maximo e minimo para a largura (w) e entre o Y maximo e minimo para altura (h).
Ja para calcular o centro da bounding box foi utilizado o resultado de w_caixa e h_caixa,
no qual para encontrar o centro X foi realizado uma soma entre o X minimo com a metade
de w_caixa e para o centro Y entre o Y minimo com a metade de h_caixa. O Algoritmo 3
detalha em codigo esse procedimento, e na Figura 13 é mostrado um exemplo do resultado

ao final do processo.
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Algoritmo 3: Célculo do bounding box.
I Xmax = O
2 Xmin = sys.maxsize
3 Ymax = 0
4 Ymin = sys.maxsize
6 for lin in range (height):
7 for col in range(width):
8 if matrix[lin, col] == 255:
9 if 1lin < Ymin: Ymin = 1lin
10 elif 1lin > Ymax: Ymax = lin
11 if col < Xmin: Xmin = col
12 elif col > Xmax: Xmax = col
13
14 data = Image.fromarray(matrix)
15 ret = ImageDraw.Draw(data)
16 ret.rectangle ([(Xmin, Ymin), (Xmax, Ymax)], fill=None, outline="

red")
w_caixa = Xmax - Xmin
h_caixa = Ymax - Ymin
x_centro = Xmin + (w_caixa/2)
y_centro = Ymin + (h_caixa/2)

Fonte: Autoria propria.

Figura 13 — EMDS5 GTS original e com a bounding boz.

Fonte: Autoria propria.
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4.2.3 Normalizacao dos dados da bounding box

Com os dados da bounding box obtidos é preciso realizar a normalizagao para
atender as exigéncias da Yolovh que para adicionar os dados de w_caixa (largura da
bounding box), h_caixa (altura da bounding box), x_centro (centro x da bounding box),
y_centro (centro y da bounding box) nas labels deve estar no intervalo de 0 e 1. Para isso
foi realizado uma divisao de cada dado pelo seu dado correspondente da imagem toda e

assim utilizando o Algoritmo 4 foi feita a normalizacao.

Algoritmo 4: Normalizacao do bounding boz.

| w_caixa = w_caixa / width
2 h_caixa = h_caixa / height
3 Xx_centro = x_centro / width

4 y_centro = y_centro / height

Fonte: Autoria propria.

4.2.4 Rodando a Yolo

Para rodar a YOLO vasta realizar o clone do seu diretério padrao utilizando o

comando no terminal dentro de um pasta que nao possui caracteres especiais
git clone https://github.com/ultralytics/yolovb
Em seguida acessar a pasta que sera criada com o comando
cd yolovbd
E em seguida fazer a instalacao dos requerimentos da arquitetura utilizando
pip install -r requirements.txt

Apoés concluir a instalacao dos requerimentos, selecione um modelo da YOLO que deseja

utilizar e treine utilizando o seguinte comando no terminal:

python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 3 --data cocol28.yaml
--weights yolovbs.pt

Este modelo utiliza o dataset COCO128 especificando o conjunto de dados, o
tamanho do lote, tamanho da imagem. E ¢é possivel visualizar os resultados ao concluir
na pasta train que fica dentro da pasta runs, nela tera os resultados de treinamento

separadamente por pastas.
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4.2.5 Rodando a YOLO com o dataset EMDS5

Para rodar a YOLO utilizando o dataset escolhido, o EMDS5, foi utilizado os
mesmos passos e comandos dito anteriormente, porém ao invés de utilizar os dados padrao,
foi utilizado os arquivos de texto “.yaml” que foi definido os dados de cada imagem para
realizar a execucao da arquitetura. Entao para isso foi adicionada a pasta do dataset que
continha as imagens e as labels (arquivos de texto referente a cada imagem) na pasta
dataset no mesmo nivel do dataset padrao baixado apds executar o comando de clone e
foi adicionado o arquivo de texto “.yaml” na pasta "data’dentro da pasta "yolovb”que foi
criada no mesmo nivel da pasta do dataset.

Apés concluir esta organizacao foi realizado a execucao do comando para o treino,

porém desta vez passando o “.yaml” que foi criado com a localizacao do dataset e demais
dados.

python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 300 --data emdsb.yaml
--weights yolovbs.pt

4.3 Data Augmentation

Além da utilizagao do dataset EMDS5 original foram efetuadas operagoes para
data augmentation. Esta estratégia é um meio de aumentar de forma artificial o conjunto
de dados, criando entao copias modificadas do conjunto original EMDS5. Foram utilizados
10 operagoes de data augmentation, no qual alguns fazem mudangas apenas nas imagens

sem mudé-las geograficamente e outros que realizam mudangas maiores.

4.3.1 Data Augmentation TensorFlow

TensorFlow (2022) disponibiliza alguns modelos de data augmentation que podem
ser utilizados para aumento de dados, neste trabalho foram utilizados cinco modelos dos
varios que sao disponibilizados, estes cinco modelos alteram apenas a qualidade da imagem
assim nao sendo necessario fazer a transformacgoes em suas imagens GT'S correspondentes,
segue os modelos utilizados:

e (DAO01): Ajusta o brilho das imagens de forma aleatdria.
Foi utilizada a funcao tf.image.stateless_random_brightness(img, 0.2, (1, 2))
e (DAO02): Ajusta o contraste das imagens.
Foi utilizada a fungao tf.image.stateless_random_contrast(img, 0.2, 0.5, (1, 2))
e (DAO03): Ajusta a matriz das imagens RGB de forma deterministica.
Foi utilizada a funcao tf.image.stateless_random_hue(img, 0.2, (1,2))
e (DA04): Introduz ruidos a imagem e assim alterando a qualidade da imagem.
Foi utilizada a funcao tf.image.stateless_random_jpeg_quality(img, 30, 50, (1,2))
e (DAO05): Altera a saturagao da imagem.
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Foi utilizada a funcao tf.image.stateless_random_saturation(img, 0.1, 2.0, (1,2))

4.3.2 Data Augmentation do python

A prépria biblioteca do python disponibiliza alguns métodos para tratar uma
imagem e neste trabalho foram utilizado 3 modelos sendo 1 deles utilizados mais de uma
vez totalizando assim 5 métodos utilizados, sendo eles:

e (DA06): Rotaciona a imagem 90 graus
Foi utilizada a funcao .rotate(90)
e (DAO7): rotaciona a imagem 180 graus
Foi utilizada a fungao .rotate(180)
e (DA08): rotaciona a imagem 270 graus
Foi utilizada a fungao .rotate(270)
e (DA09): Vira a imagem horizontalmente (da esquerda para direita)
Foi utilizada a funcao .transpose(im.FLIP_LEFT_RIGHT)
e (DA10): Vira a imagem verticalmente (de cima para baixo)
Foi utilizada a funcao .transpose(im.FLIP-TOP_-BOTTOM)

Estes métodos utilizados mexem na imagem de forma geografica, ou seja alterem
a localizacao do objeto na imagem e até mesmo o formato da prépria imagem, sendo
assim necessario passar também estas transformacoes nas imagens G'T'S, pois como houve
mudangas geométricas é necessario calcular o bounding box destas imagens GTS que foram

geradas por estas transformagoes.

4.3.3 Exemplos com aumento de dados

As Figuras 14a e 14b representam imagens originais das classes Keratella quadrala
e Actinophrys, respectivamente. Elas sao utilizadas aqui para demonstrar o efeito do
aumento de dados.

As Figuras 15 e 16 representam as transformagoes de data augmentation que
foram realizadas na imagens (DAO1, ..., DA10), onde é possivel observar de forma mais
clara as transformagoes realizadas.

As Figuras 17 e 18 também representam as 10 transformacoes de data augmentation
utilizados nas imagens. Para essa classe Actinophrys, que é um modelo simétrico para
as transformagoes utilizadas, nao houve muita mudanca na imagem e assim tendo dados
praticamente repetidos, apresentando diferencas apenas no brilho das imagens. Isso pode
ser uma explicacao do problema de overfitting identificado durante o treinamento, que

seré discutido no Capitulo 5.
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Figura 14 — EMDSS5 original.

(a) Classe Keratella Quadrala.

(b) Classe Actinophrys

Fonte: Li et al. (2021).

4.4 EMDSS5 Versao 2 (V2)

A versao 2 criada a partir do EMDS5 original é composta pela imagens do dataset
original juntamente com as imagens geradas com o data augmentation totalizando assim
4620 imagens, onde, possui 3696 imagens na pasta train, 462 na pasta val e 462 nas pasta

test. Com isso cada classe contendo 176 imagens ao todo.
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Figura 15 — Imagens geradas pelo data augmentation - Tensor flow. As operacoes ilustradas
aqui sdo, respectivamente: a) DAOL, b) DA02, ¢) DA03, d) DA04, ) DAO5.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 16 — Imagens geradas pelo data augmentation. As operagoes ilustradas aqui sao,

respectlvamente a) DA06, b) DA07, ¢) DA0S, d)DA09, ¢)DA10.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 17 — Imagens geradas pelo data augmentation - Tensor flow. As operacoes ilustradas
aqui sao, respectivamente: a) DAOL, b) DA02, ¢) DA03, d) DA04, e) DAOS5.

(e)

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 18 — Imagens geradas pelo data augmentation. As operagoes ilustradas aqui sao,
respectivamente: a) DA0G, b) DA07, ¢) DA08, d)DA09, e)DA10.

() (d)

(e)

Fonte: Autoria propria.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados que foram obtidos utilizando as diferentes versoes da YoloV5 treina-
dos com o dataset EMDS5, tanto na sua versao original (V1) quanto com a versao com data
augmentation (V2). Houve uma variagao de desempenho em cada versao quando observado
a partir das métricas obtidas apds as 300 épocas, parametro utilizado como critério de
parada do treinamento. Nas proximas secoes sera apresentado estes resultados através de
graficos e tabelas, demonstrando assim um comparativo e o desempenho dos diferentes
tamanhos da YoloV5 com ambos os datasets. Para ter esses resultados de treinamento,
validacao e teste, foi realizado a seguinte separacao das imagens: 80% para treino, 10%
para validacao e 10% para testes, isso tanto no EMDS5v1 quanto no EMDS5v2.

A maquina utilizada para os experimentos nesse trabalho possui configuracao
base: Intel Core i7-9700T, 16GB DDR4-SDRAM 2666 MHz e 256 GB SSD.

5.1 Resultados do YoloV5

Utilizando o EMDS5 na versao 1 nao foi possivel rodar a YOLOv5 no seu tamanho
XLarge (YOLOv)x) e utilizando o EMDS5 na versao 2 nao possivel rodar nos tamanhos:
Large (YOLOvV5SL) e XLarge (YOLOvV5x) devido a maquina nao suportar o peso destes

tamanhos de rede.

Tabela 3 — Melhores resultados das métricas de cada modelo (em negrito) no treinamento
apos as 300 épocas com EMDS5.

Versao | Modelo | Par.(x10°) | mAP_0.5 | mAP_0.5:0.95 | Precisao | Recall
V1 YoloVbhn 1.8 0.93205 0.70456 0.90377 | 0.90476
V1 YoloVbs 7.1 0.91634 0.70404 0.93292 | 0.92235
V1 YoloV5m 20.9 0.89685 0.73514 0.94680 | 0.86585
V1 YoloV5l 46.2 0.94370 0.74247 0.94582 | 0.90476
V1 YoloVbx 86.4 - - - -

V2 YoloVb5n 1.8 0.84607 0.62994 0.83918 | 0.85239
V2 YoloVbs 7.1 0.83933 0.66088 0.86911 | 0.86937
V2 YoloVbm 20.9 0.84366 0.67052 0.87192 | 0.86055
V2 YoloV51 46.2 - - - -
V2 YoloVbx 86.4 - - - -

Fonte: Autoria propria.

Além das métricas apresentadas na Tabela 3, onde foram apresentados os melhores
valores referentes a cada métrica, a YoloV5 também nos retorna as métricas de perdas, ou
seja, o loss, tanto de treinamento quanto de validagao do modelo e assim sendo possivel
analisar quanto aos erros e perdas, com esses dados foram criados graficos para avaliar

essa perca ao longo das épocas e para avaliar as métricas apresentadas.
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O total de épocas de treinamento foi definido inicialmente como 300 épocas. Porém,

nem todos os experimentos concluiram todas as 300 épocas. Isso acontece quando a fungao

de perda nao varia mais durante uma determinada quantidade de iteragoes.

Na versao 1 todos os experimentos concluiram as 300 épocas. Ja na versao 2 houve

uma variagao um pouco maior, onde a quantidade de épocas foi: no modelo YoloVbn foi
de 293; no YoloV5s foi de 263; e no YoloV5m foi de 200.

A seguir nas Tabelas 4, 5 e 6 sao apresentados a média e a variancia das ultimas

10 épocas de cada métrica e seus respectivos modelos da YoloV5 tanto na versao 1 da

EMDS5 quanto na versao 2 da EMDS5, mostrando a estabilizacao dos valores.

Tabela 4 — Média e Variancia (entre parénteses) das métricas de cada modelo no treina-
mento nas 10 ultimas épocas.

Versao | Modelo mAP_0.5 mAP_0.5:0.95 Precisao Recall
V1 YoloV5n | 0,897 (2,2 x 107°) | 0,679 (2,7 x 10~°) | 0,797 (1,1 x 10=%) | 0,852 (1,1 x 10~3)
V1 YoloV5s | 0,893 (8,9 x 107%) | 0,685 (2,0 x 107°) | 0,871 (3,0 x 10~%) | 0,800 (1,1 x 10~%)
V1 | YoloV5m | 0,865 (2,7 x 107°) | 0,725 (2,2 x 107°) | 0,860 (5,4 x 10~%) | 0,807 (2,0 x 107?)
V1 YoloV51 | 0,897 (1,8 x 107%) | 0,728 (8,3 x 107%) | 0,867 (2,6 x 1073) | 0,796 (5,3 x 10~%)
V2 YoloV5n | 0,801 (2,1 x 10=7) [ 0,609 (6,8 x 10~7) | 0,820 (4,7 x 10=%) | 0,805 (2,8 x 1077)
V2 YoloV5s | 0,824 (4,7 x 1077) | 0,655 (1,6 x 107%) | 0,802 (4,0 x 1076) | 0,860 (6,2 x 10~%)
V2 | YoloV5m | 0,821 (1,5 x 107°) | 0,655 (6,4 x 107%) | 0,834 (3,6 x 10™%) | 0,820 (1,6 x 10~%)

Fonte: Autoria propria.

Tabela 5 — Média e Variancia (entre parénteses) das métricas de perda de cada modelo no

treinamento (Train) nas 10 ultimas épocas.

Versao | Modelo Train/Box loss Train/ Cls_loss 'IYain/ Obj_loss
VI [ YoloVan [ 16102 (4910 1) [ 53X 10 /(39X 10 1) | 8710 (4.9 %10 )
V1 | YoloVss | 1,3x1072(3,9 x 10~7) | 2,6 x 1073(1,7 x 10~7) | 7,2 x 10~ (4 1x1078)
VI | YoloVim | 1,0 x 1072(1,9 x 10-7) | 2,1 x 1073(1,3 x 10-7) | 6,0 x 1073(4,5 x 10~%)
V1 YoloV5l | 9,6 x 1073(3,0 x 1077) | 1,7 x 1073(1,3 x 1077) | 5,4 x 1073(5,0 x 10~8)
V2 | YoloVhn | 1,1 x 10-2(25 x 10-5) | 1,2 x 10-3(1,1 x 10-%) | 7,5 x 10-3(7,6 x 10~7)
V2 YoloV5s | 1,0 x 1072(9,2 x 1078) | 1,0 x 1073(2,2 x 1078) | 6,6 x 1073(3,6 x 107?)
V2 | YoloVsm | 1,1 x 1072(3,7 x 108) | 1,5 x 1073(7,2 x 10~°) | 6,4 x 10~3(3,3 x 10~2)

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 6 — Média e Variancia (entre parenteses) das métricas de perda de cada modelo na
validagao (Val) nas 10 ultimas épocas.

Versao | Modelo Val/Box_loss Val/Cls_loss Val/Obj_loss

Vi YoloV5n | 2,8 x 1072(9,0 x 107%) | 1,6 x 1072(1,0 x 10~7) | 5,7 x 1072(1,1 x 1079)
\'al YoloV5s | 2,8 x 1072(3,0 x 107%) | 1,6 x 1072(4,3 x 1078) | 6,2 x 1073(1,4 x 1077)
V1 | YoloVhm | 2,4 x 1072(1,5 x 1078) | 1,8 x 1072(4,2 x 1078) | 6,4 x 1073(7,2 x 10710)
\'al YoloV5l | 2,5x 1072(1,2 x 1077) | 1,5 x 1072(6,0 x 107%) | 6,2 x 103(7,6 x 1079)

V2 YoloVsn | 1,6 x 107 2(1,4 x 10-10) [ 1,1 x 107 2(1,1 x 1079) [ 7,1 x 10~ 3(1,4 x 10~ 10)
V2 YoloV5s | 1,4 x 1072(4,2 x 1071) | 6,2 x 1073(2,2 x 107?) | 6,8 x 1073(6,7 x 10~1)
V2 | YoloVim | 1,5 x 1072(8,2x 1078) | 6,7 x 1073(2,1 x 1077) | 7,0 x 1073(2,5 x 107%)

Fonte: Autoria prépria.
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5.2 Avaliacao da YoloV5 ao longo das épocas

Apés retirar os melhores valores de todas as métricas ao longo das épocas para
avaliacao do modelo, utilizamos os dados gerados época por época para avaliar o desempe-
nho do modelo ao longo das épocas. Com isso montamos graficos, tanto para os resultados
obtidos com o EMDS5v1 quanto com o EMDS5v2, que mostram este desempenho e a
evolucao do nosso modelo ao longos das épocas. E estes dados serao apresentados na
seguinte ordem: do lado esquerdo serd apresentado o grafico da versao 1 do EMDS5 e do
lado direito os graficos da versao 2 do EMDS5.

Analisando os graficos que foram gerados com os dados das 300 épocas é possivel
notar que em relagdo ao mAP_0.5 e o mAP_0.5:0.95 do graficos da Figuras 19 e 20 que
na versao 1 houve uma maior variagao em relagao a versao 2 porém tendo suas versoes
mais proximas de 1, ou seja, obteve melhores resultados mesmo variando mais, pois a
versao 2 ao chegar em um determinado ponto a variacao fica menor e os dados se mantém
estabilizados ao longo das épocas. E possivel notar analisando por exemplo a YoloV5m no
qual ele para antes de concluir as 300 épocas assim demonstrando que a partir daquele
momento os resultados nao mudariam. Como podera ser visto mais adiante isso pode estar
ocorrendo na versao 2 a partir de aproximadamente 150 épocas devido a um processo de

overfitting, indicando que o treinamento nao deveria ir além daquela quantidade épocas.

Figura 19 — Métrica mAP_0.5. No lado esquerdo o resultado para a V1 e no lado direito

para a V2.
mAP_0.5
1.0 1.0 =
0.8 0.8 f T —
0.6 0.6
0.4 0.4
024 1 — YolaV5sn 024
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— Yolovsl — Yolovsm

0.0
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epoch epoch

Fonte: Autoria prépria.

Ja quando analisamos a precisao e o recall dos graficos das Figuras 21 e 22 nos
mostram o desempenho em relagao ao quao preciso nosso modelo foi para detectar os
objetos e o quao capaz foi de identificar as instancias das classes, nota-se que em relacao a
precisao a versao 1 demonstrou melhores resultados mesmo contendo uma variagao maior

nos dados. J4 a versao 2, mesmo com uma variagao menor, mostra que a partir de uma
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Figura 20 — Métrica mAP_0.5:0.95. No lado esquerdo o resultado para a V1 e no lado
direito para a V2.
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Fonte: Autoria prépria.

determinada época os dados, mesmos variando, apresentam-se estagnados e com isso seus

treinamentos acabam finalizando antes, como por exemplo a YoloV5s e Yolovbm.

Figura 21 — Métrica Precisao. No lado esquerdo o resultado para a V1 e no lado direito
para a V2.
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Fonte: Autoria prépria.

Como citado anteriormente estes graficos representam o desempenho do modelo
em relagao ao acerto, ou seja, o quanto nosso modelo acertou durante as 300 épocas. Porém
é preciso avaliar o quanto nosso modelo errou e se esse erro foi diminuindo ao longo das
épocas, com isso serd apresentado os graficos criados que demonstram o quanto nosso
modelo aprendeu e consequentemente o quanto ele errou, e assim avaliando durante as
épocas se nosso modelo errou mais ou menos durantes elas. Esses dados serao apresentados

de forma em que do lado esquerdo é representada a versao 1 e do lado direito a versao 2
do EMDS5.
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Figura 22 — Métrica Recall. No lado esquerdo o resultado para a V1 e no lado direito para
a V2.
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Fonte: Autoria propria.

Analisando os graficos da Figura 23 que foram gerados com os dados das 300
épocas ¢ possivel notar que em relagao as métricas de perda do treinamento da versao 1
possui variagoes ao longo das épocas diferente da versao 2. Na versao 2 a perda decai mais
rapidamente que na versao 1.

O Box_loss teve menos variagoes entre os modelos e ja a Box_loss da versao 2 teve
uma varicao maior entre seus modelos e dois dos modelos demonstraram que ao chegar em
uma determinada época os valores nao mudariam e assim nao chegando a gerar resultados
até a época 300.

Em relagao ao Cls_loss a versao 1 demonstrou maior variagao entre seus modelos
diferentemente da versao 2 que os modelos trouxeram resultados mais préximos ao longo
das 300 épocas, porém apesar da pouca variacao da versao 2 é possivel notar que dois
modelos nao chegaram até as 300 épocas demostrando que a partir de uma determinada
época os resultados seriam os mesmos.

E em relacao ao Obj_loss a versao 1 demonstrou menor variagao entre os modelos
e assim percorrendo as 300 épocas, ja a versao dois demonstrou uma variagao maior entre
seus modelos e que a partir de uma determinada épocas os resultados nao mudam e assim
nao concluindo as 300 épocas.

Ao realizar & analise dos graficos na Figura 24, que foram gerados a partir dos
dados de validagao das 300 épocas, é possivel notar que em relagao as métricas de perda
ambas as versoes mostraram ter variagoes diferentes. Porém, o processo de overfitting se
encontra presente em todas as métricas da versao 2, podendo ser visto com o aumento da
perda ao longo das épocas a partir da época 150 aproximadamente, enquanto o valor de
perda continuava a cair no treinamento na mesma época.

Analisando as métricas separadamente, o Box_loss da versao 1 apresentou uma

varicao de dados maior que a versao 2 ao longo das épocas, ja o Cls_loss apesar de ambos
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Figura 23 — Métricas de perda (loss) - Treinamento. No lado esquerdo os resultados para
a V1 e no lado direito para a V2.
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Fonte: Autoria propria.

terem variado bastante a versao 1 variou ao longo das épocas diferentemente da versao 2
que variou mais em um intervalo de épocas menor, ja em relacao ao Obj_loss a versao 1
variou menos que a versao 2, além disso a versao 2 ainda demonstrou que ao se aproximar
da época 300 os valores voltaram a aumentar, mostrando que nosso modelo na versao 2

pode ter entrado em owverfitting.
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Figura 24 — Métricas de perda (loss) - Validagao. No lado esquerdo os resultados para a

V1 e no lado direito para a V2.
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Apos termos todos esses dados que foram obtidos durante o treinamento do nosso

modelo, utilizamos o comando detect.py para avaliar o melhor peso (best.pt) que nosso

modelo conseguiu identificar durante o treinamento, e com isso montarmos as matrizes
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de confusao para avaliar o quao preciso esse peso identificado é ao realizar a detecgao de
objetos.

Para gerar as matrizes de confusao utilizamos o comando detect.py passando o
peso "best.pt”, utilizando o comando para que salve um arquivo csv com os resultados da
da detecgao, e assim salvando na pasta as imagens demonstrando se realizou a deteccao e
o arquivo csv contendo os dados: nome da imagem, classe detectada e o valor de confianca
que o modelo acredita ser aquela classe. Para isso foi utilizado o seguinte comando porem

informando os caminhos de acordo com os locais que as pastas se encontravam:
python detect.py —--weights path/best.pt —--source path/

Para entender melhor os comandos disponiveis e conseguir adaptar de acordo com
0 que ¢ necessario para ter os dados foi utilizado os dados disponibilizados por Jocher
(2020)

Analisando as matrizes de confusao apresentadas na Figura 25 que representa
o modelo YoloV5N, é possivel verificar que o modelo conseguiu detectar corretamente
diversas vezes de acordo com as classes esperadas, porem também apresentou casos onde
foram identificadas varias classes, como por exemplo na linha G21 da V1, onde além
da classe esperada o modelo também detectou outras classes e ocorreu também de nao
conseguir realizar a deteccao como por exemplo na linha G-19 também da V1. Na V2

também ocorre de o modelo, em alguns casos, detectar mais de uma classe.

Figura 25 — Matriz de confusao YoloV5n. Lado esquerdo V1 e lado direito V2.

VoLV LLLVLLLLLLLLLLLLLLLY vbuodbuvdbovdbovodbodbodbodboddbod
L HEN Y N N Y A A N N A A N R AN NN N A A N B | 1.0 | HEN I A Y A N Y AN A O Y A AN N A A N N N | 1.0
G-01 W G01 W
G-02 W G02 m
G-03 | G-03 |
G-04 G-04
G-05 .. 0.8 G-05 .. 0.8
G-06 | G-06 [
G-07 [ ] G-07 ]
G-08 | G-08 |
° G-09 0.6 ° G-09 0.6
R ] 2610 [}
2 G611 n 2 G611 [}
2 G12 ] P G-12 ]
& G-13 -04 *GI13 [ | -0.4
G-14 | G-14 ]
G-15 || G-15 |
G-16 [ G-16 ]
G-17 N G-17 L
e | 0.2 o | 0.2
G-19 G-19 ]
G-20 [} G-20 ]
621 B 621 B,

Fonte: Autoria propria.

Ja na Figura 26 representa o modelo YoloV5S, onde é possivel analisar que assim
como o modelo N também ocorreu casos em que o modelo detectou outras classes além
das reais que eram esperadas.

J& a Figura 27 representa o modelo YoloV5M, e é possivel notar que em ralagao
aos modelo N e S da YoloV5 é um dos modelos que menos detectou classes diferentes da

real esperada em relagao aos outros modelos. Porém assim como na versao N o modelo
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Figura 26 — Matriz de confusao YoloV5s. Lado esquerdo V1 e lado esquerdo V2.

[CRGEUELRURGLECRUEGEUVELRUCRLEGEUEGELRGRU RGN U] OOV LLVLUUVLUVLLVLLOLLVLULVLLLVLLOLOUVUUY
L HEN Y N N Y A A N N A A N R AN NN N A A N B | 1.0 | HEN I A Y A N Y AN A O Y A AN N A A N N N | 1.0
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G-04 [ ] G-04 [ ]
G-05 [ 0.8 G-05 [ 0.8
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2 G610 ] 2 Glo ]
2 G11 ] 2 G11 |
gon [ pon |
G-13 -0.4 G13 -0.4
G-14 ] G-14 ]
G-15 | G-15 ]
G-16 G-16 |
G-17 B G-17 B
e 0.2 o | 0.2
G-19 G-19 [ ]
G-20 [} G-20 ]
G-21 ] o0 G-21 ] 00

Fonte: Autoria propria.

apresentou um caso onde nao conseguiu realizar a detec¢ao de objeto(s) na imagem de
forma correta e apenas detectou uma classe que nao era a real esperada e isso é demonstrado

na linha G-19, no qual deveria estar marcado na coluna G-19 porém esta na G-16.

Figura 27 — Matriz de confusao Yolovbm. Lado esquerdo V1 e lado esquerdo V2.

[GCRLEUELRURGEGRLEGEUELGRUGRLREGREGEGELRUGRURLE U] [GAGELRGRULEUEGRUGEGEGREGRLEUEGRUGNGRURLRELEUNG]
| EE TN R I N N Y AN N Y Y Y AN Y T A A NN A B | 1.0 | EE Y N Y A Y TN A A N Y N Y Y T N A NN A A | 1.0
G0l W G0l W
G-02 G-02
G-03 ] G03 ]
G04 G-04
G-05 .. 0.8 G-05 .. 0.8
G-06 ] G-06 [ ]
G-07 ] G-07 ]
G08 ] G-08 ]
G-09 0.6 G-09 0.6
2 clo ] 2 Glo ]
< G11 ] 2 G11 [ ]
pon ] 2612 ]
G13 -0.4 G13 [ | -0.4
G14 ] G-14 ]
G-15 ] G-15 ]
G-16 [ ] G-16 ]
G17 B G-17 B
e | 0.2 e | .. 0.2
G-19 G19 [ ]
G-20 [} G-20 ]
G2l u -0.0 G2l u -0.0

Fonte: Autoria propria.

Ja a matriz de confusao apresentada na Figura 28 que representa o modelo
YoloV5L, a qual sé foi gerada pela versao 1 devido nao ter sido possivel gerar para versao
2 e realizando a analise da matriz é possivel notar que foi o modelo que menos detectou
outras classes além da real em relacao aos outros modelos, porem mesmo assim ainda
apresentou casos onde foi detectado outras classes como por exemplo nas linhas G-16,
G-17 e G-18.

Além de nos retornar um arquivo csv que foi utilizado para montar as matrizes de
confusao, foi retornado também as imagens que foram lidas com o comando detect.py onde
¢é possivel analisar as imagens que o modelo conseguiu realizar a detecgao dos objetos, seja

de maneira correta ou nao.
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Figura 28 — Matriz de confusao YoloV5l - V1.

1.0

G-05 [ 0.8

G-09 0.6

Previsto
[}
=
s

G-13 ~-0.4
G-17 | -0.2

G21 ",

Fonte: Autoria propria.

Abaixo sao apresentados trés casos para exemplificar esse resultado, no qual foi
escolhido imagens da YoloV5n tanto para versao 1 quanto para versao 2 do EMDS5. Na
Figura 29 sao apresentados casos onde o modelo realizou a detecgao de forma correta.

Na Figura 30 sao apresentados casos onde o modelo realizou a localizagao de forma
correta porém a classificagao de forma incorreta. Isso pode ocorrer algumas vezes quando
o modelo detecta mais de um objeto na imagem, como por exemplo nesta figura onde na
primeira linha sao apresentadas as classes Keratella Quadrala e Arcella; na segunda linha
as classes Stentor e Aspidisca; e na terceira linha as classes Phacus e Euglypha. Em todos
os casos 0 modelo realizou a localizacao de forma correta porem a classificacao de forma
incorreta, onde o modelo identificou para essas imagens outras classes.

Na Figura 31 sao apresentados casos onde o modelo nao conseguiu realizar a
deteccao do objeto presente na imagem, sendo que na primeira linha sao apresentadas
duas imagens da classe Arcella; na segunda linha as classes Paramecium e Codosiga; e na
terceira linha as classes Rotifera e Epistylis. Porém o modelo nao conseguiu detectar estas
classes.

Outra analise realizada é a comparacao do modelo com o EMDS5v1 e o EMDS5v2,
onde ocorreu casos em que na versao 1 o modelo errou a classificagao porém acertou na
versao 2, como por exemplo na Figura 32, no qual esta apresentado imagens pertencente a
classe 13 (Stentor) e na versao 1 o modelo erra a classificagdo e na versao 2, na versao da

imagem gerada pelo data augmentation, conseguiu fazer a classificacao de forma correta.
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Figura 29 — Imagens geradas pelo detect onde o modelo acertou a detecgao. V1 a esquerda
e V2 a direita.

Actinophrys 0.82 Actinophrys 0.42

Arcella 0.91 1 Arcella 0.85
7

’/»/\
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 30 — Exemplos de imagens geradas pelo detect, onde o modelo localizou corretamente
porém errou em todas as classificagoes. A esquerda base na versao V1, a direita
base na versao V2.

Synchaeta 0.403Id

> e

orticella 0.84
Aspidisca 0.68 "‘ /

i

Fonte: Autoria propria.

5.3.1 Comparagao com outros métodos

Realizando a comparagao com outros métodos temos a Tabela 7 que foi criada
com os dados retirados do trabalho de Zhao et al. (2022) e com os dados de teste gerados

através do comando do python val.py, juntamente com as imagens separadas para teste.



Capitulo 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 47

Figura 31 — Exemplos de imagens geradas pelo detect, onde o modelo nao conseguiu realizar
a deteccao. A esquerda base na versao V1, a direita base na versao V2.

Fonte: Autoria prépria.

Figura 32 — Exemplo de imagens geradas pelo detect, onde modelo erra a classificagao na
versao 1 e acerta na versao 2. A esquerda base na versao V1, a direita base na
versao V2.

Siprostomum 0.61 Stentor 0.43

Fonte: Autoria propria.

Estao presentes nessa tabela os dados de mAP de cada classe do dataset e no final o mAP

de todas, sendo apresentado em negrito o melhor resultado pertencente a cadas classe.
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Tabela 7 — Tabela comparativa de mAP:0.5 dos métodos utilizados em Zhao et al. (2022)
e com dados obtidos neste trabalho, com as versoes EMDS5-V1 e EMDS5-V2.

Classe Fast RCNN | Mask RCNN | EMDS5_V1 (YOLOV5L) | EMDS5_V2 (YOLOV5M)
Actinophrys 0.95 0.705 0.401 0.383
Arcella 0.75 0.85 0.799 0.651
Aspidisca 0.39 0.40 0.846 0.832
Codosiga 0.13 0.18 0.477 0.314
Colpoda 0.52 0.35 0.65 0.508
Epistylis 0.24 0.53 0.351 0.371
Euglypha 0.68 0.25 0.995 0.847
Paramecium 0.70 0.70 0.946 0.902
Rotifera 0.69 0.40 0.456 0.399
Vorticella 0.30 0.15 0.946 0.914
Noctiluca 0.56 0.90 0.519 0.561
Ceratium 0.61 0.70 0.946 0.871
Stentor 0.47 0.65 0.895 0.783
Siprostomum 0.60 0.70 0.896 0.758
Keratella Quadrala 0.22 0.45 0.597 0.662
Euglena 0.37 0.25 0.995 0.852
Gymnodinium 0.53 0.60 0.0701 0.0303
Gonyaulax 0.25 0.28 0.745 0.532
Phacus 0.43 0.50 0.648 0.393
Stylongchia 0.48 0.68 0.822 0.754
Synchaeta 0.61 0.48 0.946 0.89
mAP:0.5 - Geral 0.50 0.51 0.712 0.629

Comando utilizado para versao 1:
python3 val.py --weights path/best.pt --data emds5_v1.yaml

Comando utilizado para versao 2:
python3 val.py --weights path/best.pt --data emds5_v2.yaml

Os comandos foram utilizados via terminal, no qual para o peso best.pt é passado
o caminho da pasta que ele se encontra, o data é passado dentro do arquivo .yaml assim
como o caminho da pasta que contem as imagens que o comando iré utilizar para realizar

as devidas validacoes.
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6 CONCLUSAO

A ideia deste trabalho foi utilizar técnicas de aprendizado de méaquina profundo
para detectar microrganismos ambientais presentes em imagens. Foram utilizados um
conjunto de dados publico e realizados algumas estratégias de data augmentation para
aumentar o conjuntos de dados e assim tendo duas versées deste conjunto (V1 e V2).

Apéds a analise dos resultados obtidos é possivel concluir que o trabalho conseguiu
atingir o objetivo proposto e o modelo utilizado (YoloV5), monstrando-se relativamente
eficaz na detecgao de objeto(s) em ambas versoes. Na V1 os resultados foram melhores
que na V2, mesmo utilizando os modelos mais simples da YoloV5 como o nano, que possui
uma quantidade consideravelmente menor de parametros que os demais, obtendo mAP
acima de 0.93.

As estratégias de aumento de dados utilizadas nao tiveram um impacto de melhoria
como esperado. Isso ocorreu devido as imagens terem ficado muito parecidas as originais
apos aplicagao das técnicas de aumento de dados. O que acaba por nao adicionar informagoes
novas a rede neural convolucional e pode ter levado ao overfitting que foi verificado nessa
versao (V2).

A utilizagao de uma estratégia de detec¢ao com um estigio (YoloV5) em compara-
¢ao com outras estratégias de detecgao em dois estdgios (Fast RCNN e Mask RCNN), na
mesma base de dados, mostrou bons resultados nos testes feitos ao longo deste trabalho,
apesar de nao ter evitado possivel overfitting em alguns casos.

Como trabalhos futuros podem ser testadas outras proporcgoes de imagens na
separacao dos dados de treino, validagao e teste, assim tendo uma variagao de imagens
para cada etapa diferente da utilizada neste trabalho.

Outro fator importante é encontrar outras maneiras de aumentar a base de dados
evitando o overfitting que identificamos neste trabalho durante o treinamento e na avaliagao

dos resultados.
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