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Resumen del Trabajo:

La deteccion de nucleos celulares en imégenes de microscopia es una operacion
esencial en el analisis microscopico. Pero los métodos manuales de deteccion y
segmentacion de &reas consumen bastante tiempo del analista. Y por otra parte, los
métodos clasicos de segmentacion de imagenes no funcionan bien cuando existe alta
celularidad.

El objetivo de este proyecto fue desarrollar una herramienta bioinformética para
detectar y aislar nacleos celulares. EI método desarrollado realiza la deteccion y
segmentacion en tres pasos. Primero, se lleva a cabo una segmentacion inicial de la
imagen en bruto. Segundo, los fragmentos obtenidos se clasifican mediante una red
neuronal convolucional (CNN) en tres grupos: mono-nucleos, poli-ndcleos o artefactos
no-nucleares. Tercero, los mono-nucleos se almacenan, los artefactos se eliminan y los
fragmentos polinucleares son segmentados y re-analizados desde el segundo paso. Asi
es posible subdividir por recursividad el elemento problema -acumulo de nucleos- en
sub-problemas mas sencillos.

La eficacia y robustez en la deteccion y segmentacion se comprobd mediante el
analisis de la base de datos de referencia BBBC020%°. Los mejores resultados se
alcanzaron con los modelos disefiados que utilizan conjuntamente un método de
clasificacion mediante CNN y la segmentacion por aglomeracién (obteniendo un error
de contaje medio menor -ECM- del 1%), mejorando significativamente a los métodos
de segmentacion clasicos de watershed y Otsu (con un ECM de ndcleos del 4% y 8%
respectivamente).

Por tanto, el modelo propuesto detecta y segmenta nucleos celulares en imagenes de
microscopia de forma efectiva, flexible (soportando bien el escalado) y rapida.




Abstract:

The detection of cell nuclei in microscopic imaging is a basic task in microscopic
analysis. But manual methods of area detection and segmentation are a time
consuming task for the analyst. On the other hand classic methods of image
segmentation do not work well when there is a high density of touching cells.

Therefore, the aim of this project is to develop a bioinformatics tool to detect and
isolate cell nuclei. The developed model performs detection and segmentation in three
steps. First, an initial segmentation of the raw image is carried out. Second, the
fragments obtained are classified by means of a convolutional neural network (CNN)
into three groups: mono-nuclei, poly-nuclei or non-nuclear artifacts. Third, the artifacts
will be removed and the polynuclear fragments will be segmented and will be analyzed
from the second step again. Thus, the main problem - accumulation of nuclei - is
subdivided by recursiveness into simpler sub-problems.

The effectiveness and robustness of detection and segmentation was proven by
analysis of the reference database BBBC020%. It was observed that the best results
were achieved with the models designed using a CNN classification method and
agglomeration segmentation (obtaining an average count error of less than 1%),
significantly improving the classical watershed segmentation and the Otsu method
(with an average count error of 4% and 8% respectively).

Finally, the proposed model makes a robust segmentation and supports well the image
scaling. In addition, the inference in nuclei detection is computationally fast.
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1. Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo

La microscopia de fluorescencia tiene un importante papel en el diagnéstico clinico,
siendo una técnica ampliamente utilizada tanto en el laboratorio clinico (por ejemplo
en laboratorios de inmunologia, anatomia patoldgica, microbiologia o citogenética),
como en investigacion biomédica. Las técnicas de fluorescencia més utilizadas en
biomedicina son la inmunofluorescencia (IF) y la fluorescencia de hibridacion in-situ
(FISH). La técnica de IF (Figura 1 izquierda) es una técnica de inmunomarcacion que
hace uso de anticuerpos unidos quimicamente a una sustancia fluorescente para
demostrar la presencia de una determinada molécula. La técnica FISH (Figura 1
derecha) es utilizada en citogenética para el marcaje de cromosomas mediante
hibridacion por sondas fluorescentes.

Figura 1. Imagen izquierda', células SK-MEL-30 marcados los nicleos con el colorante fluorescente
DAPI (en azul) y se utilizé6 marcadores inmunofluorescentes para microtubulos (en rojo) y para la
proteina transportadora del colesterol 1 (en verde). Imagen derecha? técnica FISH con niicleos
marcados con DAPI (azul) y sondas break-apart (verde y rojo) de la region del cromosoma 22qg12.

El anélisis de las imagenes de microscopia puede realizarse tanto manualmente como
automaticamente. Pero ya que las células son elementos vivos y los procesos celulares
son normalmente estocésticos®, los analisis deben realizarse masivamente en cientos o
miles de células para un determinado experimento con el fin de que sean resultados
estadisticamente significativos.

El analisis manual de las imagenes de microscopia puede resultar tedioso y susceptible
a errores. El error mas comdn que se puede cometer en un analisis manual es el error
de tendencia entre-ensayos o0 entre-analistas. Por consiguiente, los métodos de
diagnosticos ayudados por ordenador -que mejoran la reproducibilidad y permiten una
elevada velocidad de procesado de imagenes- han atraido gran interés por parte de la
comunidad cientifica y médica®.

Para llevar a cabo el diagnostico ayudado por ordenador, primeramente es necesaria la
deteccién y segmentacion del nicleo celular o de la célula en su conjunto. Sin
embargo, es dificil conseguir un método de segmentacion robusto y preciso por varias
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razones. Primero, la segmentacion de células en iméagenes requiere de identificar los
multiples objetos que ocupan la imagen®. Segundo, la distribucién de intensidad en la
célula no es homogénea -debido a la posicion de los diferentes organelas- y por tanto
se pueden dar gradientes de intensidad de sefial no deseables. Tercero, el crecimiento
celular habitualmente provoca agrupaciones celulares dificiles de aislar. Finalmente, el
tratamiento experimental no suele ser perfectamente homogéneo en toda la
preparacion, por tanto puede que existan células con diferente intensidad de sefial pero
que fenotipicamente sean iguales.

La segmentacion de nucleos se realiza en diferentes pasos. Por una parte, la deteccién
de nucleos celulares pretende obtener la localizacion de un determinado nucleo sin que
se tenga que delimitar perfectamente los limites del mismo. Este procedimiento sirve
como punto de partida o semilla para una posterior segmentacion. Existen varios
métodos de deteccion de nlcleos que han sido utilizados en la literatura y se pueden
subdividir segan el algoritmo principal utilizado. Asi se pueden encontrar diferentes
métodos que utilizan la transformada de distancia®, operacién morfoldgica’,
transformada H-minima/méaxima®, filtro Laplaciano de la Gausiana®, deteccién de la
region extrema estable maxima'®, transformada de Hough®, votacién basada en
simetria radial'®>, asi como también se pueden encontrar métodos de aprendizaje
supervisado: Support Vector Machine’®, Random Forest', redes neuronales
profundas, analisis por componentes principales, clasificacion Bayesiana®.

Por otra parte, en la segmentacion de nlcleos se intenta separar objetos diferentes
mediante la delimitacion de los limites. Generalmente existen tres estrategias para
llevar a cabo la separacion de los ndcleos/células'®: 1) separar el fondo del primer
plano, 2) identificar las semillas de los objetos a identificar para posteriormente
expandirlas hasta sus limites, y 3) generar regiones candidatas y después seleccionar
los mejores candidatos para ser segmentados. Los algoritmos de segmentacion mas
utilizados son: intensidad limite’’, transformacién divisoria’®, métodos de
agrupamiento (clustering) (K-means'®,  fuzzy c-means®®, maximizacién de la
expectativa®'), métodos basados en grafos® y clasificacién supervisada (clasificacion
por pixeles®, clasificacion por super-pixeles).

Muchas de las aproximaciones utilizadas en la bibliografia no dan unos resultados
robustos en los diferentes datasets. Esto es debido a la poca flexibilidad que presentan
estos métodos con respecto a la variabilidad intrinseca de la microscopia, dado que
existe una gran variabilidad principalmente debida al tipo de muestra y al modo de
preparacion. Por tanto, la deteccion y segmentacion de células de células/nlcleos que
estan parcialmente superpuestas o pegadas entre si sigue siendo un reto cientifico
dificil de resolver.

Por tanto, el presente trabajo de investigacion desarrollara una herramienta
bioinforméatica de deteccion y segmentacion de nucleos celulares mediante la
utilizacion de redes neuronales convolucionales. Esta herramienta posteriormente sera
entrenada y evaluada con un conjunto de imagenes de microscopia publicas, como por
ejemplo de la Broad Bioimage Benchmark Collection®. De este modo se comparara
la eficacia de procesamiento en la deteccion y segmentacion de células.

10



1.2 Objetivos del Trabajo

1.2.1. Objetivos principales:
Desarrollar una herramienta bioinformatica para la deteccion de ndcleos celulares
utilizando redes neuronales convolucionales (CNN).

1.2.2. Objetivos especificos:
a. Desarrollar una herramienta para clasificar nacleos celulares utilizando CNN
i. Estudiar y comparar técnicas de segmentacion de imagenes.
ii. Crear una base de datos con imagenes para el entrenamiento de la CNN.
iii. Desarrollar una CNN para clasificar las imagenes de entrada en tres clases de:
un so6lo nacleo, aglomerado nuclear y elemento no-nuclear.

b. Optimizar y flexibilizar la herramienta de deteccion y segmentacion de nucleos
celulares.
i. Optimizar la herramienta de deteccion de nacleos en agrupaciones celulares.
ii. Estudiar e implementar técnicas de escalado y de flexibilidad a la herramienta
disefiada.
iii. Evaluar la herramienta de deteccion y segmentacion de nucleos en diferentes
datasets.

1.3 Enfoque y método seguido:
El objetivo final de este proyecto es desarrollar una herramienta bioinformatica para
detectar y aislar nacleos celulares en imagenes de microscopia de fluorescencia. En
general, en los modelos desarrollados en la literatura primeramente se realiza la
deteccion de los nucleos celulares para posteriormente utilizar dichas “semillas” como
molde para la segmentacion.

El modelo de este proyecto se realizara en tres pasos. Primero, se llevara a cabo una
segmentacion -de la imagen en bruto- para obtener fragmentos con nucleos celulares.
Segundo, dichos fragmentos se evaluardn mediante la utilizacién de una CNN y se
clasificaran en tres grupos, es decir, en regiones mono-nucleares, polinucleares o
regiones con artefactos no-nucleares. Tercero, las regiones no-nucleares se eliminaran
y si los fragmentos contienen dos 0 mas ndcleos, éstos serdn segmentados en dos
partes y cada parte sera procesada por recursividad desde el segundo paso. De esta
manera, se pueden separar agrupaciones celulares que los métodos simples de
segmentacion no son capaces de separar.

El modelo de CNN propuesto intenta simular la percepcion que tiene el analista para
discernir si un determinado elemento microscopico corresponde a uno 0 varios
nucleos. Y por otra parte, el modelo propuesto intentara subdividir el elemento
problema -acumulo de células no segmentadas- en subproblemas mas sencillos
mediante recursividad.

11



1. Entrenamiento de la CNN

| Clasificacion manual |

CNN
Training

Segmentacién

0 ﬂ Regiones descartadas |
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Nucleos
aislados

Segmentacion

>1

Segmentacion

Figura 2: Diagrama del modelo propuesto.

1.4 Planificacion del Trabajo:

1.4.1. Tareas:
Tareas para la Fase 1:

l.i.a. Comparar y seleccionar el mejor método de segmentacion de ndcleos

celulares frente al fondo de la imagen. Duracion: 5 dias (15 horas).

1.ii. Desarrollar un pipeline para la creacion de una base de datos con imagenes
“recortadas” de elementos segmentados a partir de imagenes en bruto de
microscopia. Dicha base de datos subdividira las imagenes segin el nimero de

nacleos que existan por imagen. Duracion: 3 dias (9 horas).

1.i.b. Comparar y seleccionar el mejor método de segmentacion de nucleos
celulares a partir imagenes ‘“recortadas” que contengan dos o mads nicleos.

Duracion 2 dias (6 horas).

l.iii.a. Estudiar y comprender el fundamento de las CNN. Duracion: 4 dias (12

horas).

L.iii.b. Desarrollar y optimizar una CNN para la clasificacion de imagenes.

Duracion: 9 dias (27 horas).

1.iv. Elaborar el informe de resultados de la primera fase. Duracion: 4 dias (12

horas).

Tareas para la Fase 2:

2.1. Desarrollar un pipeline utilizando un proceso recursivo para aislar nacleos de

una agrupacion de nucleos. Duracion: 5 dias (15 horas).

2.1i. Creacion del software de deteccidon y segmentacién de nucleos a partir de los

diferentes pipelines desarrollados. Duracion: 10 dias (30 horas).
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2.1ii. Evaluar el software de andlisis creado con datasets de imagenes publicas.
Duracion: 2 dias (6 horas).

2.iv. Elaborar el informe de resultados de la segunda fase. Duracion: 4 dias (12
horas).

1.4.2. Calendario:
El calendario con las diferentes etapas del proyecto se ha establecido teniendo en
cuenta los dias festivos. Es decir, no se ha designado trabajo los domingos, la semana
santa (desde el 29 de marzo hasta el 1 de abril), el uno de mayo, el dos de mayo ni en
San Isidro (15 mayo). Por otra parte, el tiempo asignado a cada dia de trabajo es de
tres horas por cada jornada.

La division de tiempo de cada proceso puede ser observada con los diagramas de
Gantt.

Programacion del tiempo del proyecto global:

_— » 4
)..'-' a01a
A » I I I I I I T I I I
— Weel 12 Weelk Weel 14 Week 15 Week 16 Week 17 Weel 12 Weel 19 Weelk 20 Week 21 Week 22
Name lars 37251 41718 &8 15718 422918 42518 SIeflE 51318 520018 SI2TI18
z |

PECZ2-Desarrollo del trabajo-Fase 1 2 JETE

Week 23
EENE

l\\l'eek 24

B0/l

PEC3-Desarrollo del trabajo-Fase 2 L4 |

PEC4-Redaccién de la memoria |

e °© @ @

PECSa-Elaboracion de la presentacion

|

Programacion del tiempo para la primera fase del desarrollo del trabajo (PEC2):

o A | March 2018 April 2018

j 3 -_—
project N g '

— 20 21 22 25 24 26 27 26 2 3 4 5 [ 7 9 10 11 1z 135 14 16 17 16
Name
H

°

PEC2-Desarrollo del trabajo-Fase 1

19

20

21

23

@ 1.i.a. Seleccionar método de segmentacion h

@ 1.ii Creacién de una base de datos

1.i.b. Seleccionar método de segmentacion | —

1.iii.a, Estudiar y comprender las CNN |

1.iii.b. Desarrollar CNM para clasificar imagenes [

e o o @

1.iv. Elaborar informe de resultados parciales

Se puede observar varias relaciones de interdependencia de tareas. La primera relacion
es la tarea de seleccién del método de segmentacion (1.i.a) con la creacion de la base
de datos (1.ii). La segunda relacion es la creacién de la base de datos (1.ii.) y el
estudio de las CNN (1.iii.a.) sobre la tarea de desarrollo de una CNN (1.iii.b).

Programacion del tiempo para la sequnda fase del desarrollo del trabajo (PEC3):
3':3- May 2018

project |

= ek 14 IWEEk 15 ‘W’eek 16 IWEek 17 ‘Week 18 IWeek 19 IWeek 20
Name 12 41 41512 4212 4251 Bt B L]

M

M

PEC2-Desarrollo del trabajoFase 1

IWeek 21

L)

@ 1l.i.a. Seleccionar método de segmentacion

@ 1.ii Creacién de una base de datos

@ 1.i.b. Seleccionar método de segmentacion

@ 1l.iii.a. Estudiar y comprender las CNN | —

@ 1.iii.b. Desarrollar CNN para clasificar imagenes [

I
@ 1l.iv. Elaborar informe de resultados parciales | E—

PEC3-Desarrollo del trabajo-Fase 2

@ 2.i Desarrollo de un pipeline para aislar nacle... —

@ 2.i. Creacion del software [ —

@ 2.iii Evaluacion del software

@ 2.iv. Elaborar informe de resultados parciales

Se puede observar varias relaciones de interdependencia de tareas. La primera relacion
es la tarea de seleccion del método de segmentacidon (1.i.b) con la tarea de deteccion y
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aislamiento de nucleos celulares en nucleos agrupados (2.ii). La segunda relacion es
las tareas 1.i.b, l.iii.a y 2.i sobre la creacion del software de deteccion de nucleos
celulares (2.ii). La tercera relacion es la tarea 2.ii sobre la evaluacion del software.

1.4.3. Hitos:

Tabla 1: Hitos del desarrollo del trabajo de la Fase 1

Hito Fin de plazo

Seleccionar un método de segmentacion para separar nucleos celulares del 24 de Marzo 2018
fondo de la imagen.

Desarrollar un pipeline para la creacion de una base de datos con imagenes 28 de Marzo 2018
recortadas de nucleos celulares a partir de un batch de iméagenes de

microscopia.

Seleccionar un método de segmentacion para separar nlcleos celulares entre si.| 3 de Abril 2018
Desarrollar un pipeline utilizando CNN para clasificar imagenes. 18 de Abril 2018
Elaborar informe de resultados de la Fase 1. 23 de Abril 2018

Tabla 2: Hitos del desarrollo del trabajo de la Fase 2

Hito Fin de plazo
Desarrollar un pipeline utilizando un proceso recursivo para aislar nacleos a 28 de Abril 2018
partir de una agrupacion de ndcleos.
Implementar un software de deteccion y segmentacion de nucleos celulares 16 de Mayo 2018
utilizando los pipelines anteriormente desarrollados.
Elaborar informe de resultados de la Fase 2 21 de Mayo 2018

Tabla 3: Hitos de la post-produccion

Hito Fin de plazo

Redaccion de la memoria. 5 de Junio 2018
Elaboracion de la presentacion virtual. 12 de Junio 2018

1.4.4. Anélisis de riesgos:
El desarrollo del proyecto fin de master puede sufrir riesgos que afecten
negativamente al curso y a la consecucion del mismo. Por tanto, se realiza un estudio
pormenorizado de los posibles riesgos que pueden surgir asi como un plan de
contingencia.

1. Problemas técnicos: debido a que todo el proyecto se realiza con ordenador, todos
los posibles riesgos asociados a su uso pueden ser: cortes eléctricos inesperados,
subida de tension eléctrica o mal funcionamiento de algin componente del ordenador.
Para minimizar los problemas eléctricos se realizaran recurrentes copias de seguridad
en varios discos duro externos. Para el caso de que el ordenador personal deje de
funcionar se debera realizar la compra de otro equipo que incorpore una tarjeta grafica
de similares caracteristicas. El coste total para un ordenador de sobremesa con una
tarjeta grafica de gama media-baja -por ejemplo, un ordenador de sobremesa Lenovo
con CPU Intel i7 6700,12 GB de RAM vy tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX
750Ti- es de: 1.198,99 euros en Amazon.



2. Desajuste de la duracion de los objetivos. En caso de descuadre del organigrama de
trabajo se asignaran horas adicionales a las tareas deficitarias.

3. Enfermedad. Si ocurre una enfermedad o accidente leve-moderado se intentara
recuperar las horas perdidas trabajando los dias festivos.

1.4.5. Costes asociados a la realizacion del trabajo y producto final:
El proyecto fin de méaster seré realizado en el domicilio del autor, donde se dispone de
un ordenador personal con una GPU de gama media-baja (Nvidia GeForce GTX
750Ti). Dicho equipo se prevé con capacidad suficiente para llevar a cabo los analisis
previstos en el proyecto. Por otra parte, todo el software que se utilice en el proyecto
serd software libre.

Por tanto, el coste econdmico del proyecto solo estd asociado al coste de la
electricidad empleada.

1.4.6. Implicaciones legales y éticas del uso de datos:
En este trabajo fin de master no se utilizaran datos ni muestras de pacientes. Las
iméagenes no publicas de cultivos celulares que se utilizaran en el proyecto son de
células de raton.

1.5 Breve sumario de productos esperados
Los productos obtenidos a la finalizacion del trabajo seran:

- Plan de trabajo.

- Informe de resultados parciales de la fase 1y 2.

- Software escrito en Python 3.0 para la deteccion y segmentacion de ndcleos
celulares utilizando como input un conjunto de imagenes de microscopia
realizadas todas ellas en las mismas condiciones.

- Presentacion virtual.

1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

- Capitulo 1: Antecedentes bibliograficos de las redes neuronales
convolucionales. Se realiza un estudio bibliografico sobre las redes
neuronales, haciendo especial hincapié en las redes neuronales
convolucionales.

- Capitulo 3: Materiales y métodos. Describe los materiales y métodos
utilizados durante el desarrollo del proyecto de investigacion.

- Capitulo 4: Desarrollo del software. Describe paso por paso las técnicas y los
scripts utilizados para el completo desarrollo del software de deteccion y
segmentacion de nucleos celulares.

- Capitulo 5: Resultados. En dicho capitulo se resume los resultados obtenidos
del andlisis realizado por los diferentes modelos desarrollados sobre dos bases
de datos de imagenes de microscopia.

- Capitulo 6: Conclusion. Argumentos y afirmaciones obtenidos tras la
consecucion del proyecto.

- Capitulo 7: Anexo.

- Capitulo 8: Bibliografia.
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2. Antecedentes bibliograficos de las redes
neuronales convolucionales

2.1 Introduccion:

La red neuronal artificial es un modelo de inteligencia artificial, inspirado en la red
neuronal bioldgica. Se fundamenta en la utilizacion de una coleccién de nodos,
Ilamados neuronas artificiales, conectados con otros nodos de diferente capa neuronal.
En cada conexion entre neuronas artificiales se transmite informacion de forma
unidireccional. La neurona receptora recibe las sefiales de una 0 més neuronas y las
procesa para enviar una nueva sefial procesada a las neuronas que estan en una capa
neuronal superior.

En la red neuronal artificial la sefial transmitida entre conexiones es un numero real y
el procesado de dichas sefiales se calcula mediante una funcién suma no lineal de
todas ellas. Para que el algoritmo pueda “aprender” es necesario la utilizacion y el
ajuste de constantes modificadoras -también conocidos como pesos (weights)- sobre
las neuronas o conexiones neuronales, que incrementen o disminuyan la sefal
procesada por la neurona.

Generalmente la red neuronal artificial esta organizada en capas. Las diferentes capas
Ilevan a cabo diferentes transformaciones sobre las sefiales de entrada. En una red con
n capas la conformacion es la siguiente: la primera capa de input, n-2 capas neuronales
ocultas (hidden neural layers) y una Gltima capa de clasificacion. La sefial viaja desde
la primera capa hasta la Gltima después de atravesar las diferentes capas ocultas.

Capa
neuronal oculta

Capa
input

Capa
output

Figura 3: Conformacion de una red neuronal simple con tres capas: capa input, capa
neuronal oculta y capa output.

Los primeros cientificos que desarrollaron un modelo computacional de redes
neuronales fueron Warren McCulloch y Walter Pitts?® utilizanhhdo el calculo Idgico.
Este modelo sentaba las bases de la utilizacién de redes neuronales en la inteligencia
artificial. Mas tarde, el psicélogo D. O. Hebb?" describi6 la hipétesis de la plasticidad
neuronal. Esta hipétesis sirvié de base para que en 1948 Alan Turing® desarrollara el
concepto de maquinas desorganizadas en modelos computacionales. El primer modelo
de maquina desorganizada -conocido como maquina de Turing tipo A- conectaba al
azar redes de puertas logicas NAND. El segundo modelo desarrollado —conocido
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como maquina de Turing Tipo B- podria ser creado tomando la maquina de Turing
tipo A y reemplazando cada conexion inter-nodo con un modificador, éste permitiria a
la maquina de tipo B llevar a cabo la “educacion” de la red.

En 1975, el cientifico Paul J. Werbos desarrolld eficazmente un algoritmo de
entrenamiento de las capas de redes neuronales mediante un entrenamiento hacia atrés
(backpropagation). Este distribuye el término error por las diferentes capas neuronales
de manera reversa, mediante la modificacion de los pesos de cada nodo.*®

A pesar de que la comunidad cientifica mostr6 un gran interés por las redes
neuronales, éstas no fueron muy utilizadas debido a la complejidad y el alto coste
computacional que presentaban. Por ello, otros modelos de machine learning mas
simples, como: support vector machines, random forest o arboles de decision, han
tenido un mayor éxito en la clasificacion de datos. Aunque por otra parte, dichos
algoritmos obtienen un pobre resultado en la clasificacion de imagenes.

Los problemas intrinsecos al uso de redes neuronales artificiales han podido ser
solventados debido tanto a una mejora en el hardware como a una optimizacion de los
algoritmos. La mejora a nivel de hardware vino por la utilizacion GPUs, dada la
posibilidad de poder llevar a cabo multi-paralelizacion. La mejora de los algoritmos
vino por el uso de modelos neuronales pre-entrenados, que han podido disminuir el
tiempo de entrenamiento y el nimero de informacidn necesaria para llevar a cabo el
entrenamiento. Por otra parte, la utilizacién de la funcién max-pooling (funcion no-
lineal que reduce la resolucién) mejora la reproducibilidad de la red neuronal.

Entre los diferentes tipos de redes neuronales, la red neuronal convolucional (CNN) ha
sido la que mas éxito ha tenido debido al andlisis de imagenes. La CNN es una
subclase de red neuronal centrada en la estructura espacial de los inputs. La
configuracién de la CNN alterna capas convolucionales con capas max-pooling y por
encima de ellas hay varias capas completamente o0 escasamente conectadas
(fully/sparsely connected layers) seguidas de una capa final de clasificacion.

Capa
Mapa de Pool de mapa de completamente
caracteristicas caracteristicas conectada

Capa Capa
convolucional pooling

Figura 4: Conformacién de una red neuronal convolucional®.
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2.2 Estructura de las redes neuronales convolucionales:
Las CNN son redes feedforward (prealimentadas) en las cuales la informacion fluye de
manera unidireccional, desde los inputs hasta los outputs. Asi como, las redes
neuronales artificiales estan inspiradas biolégicamente, también lo estdn las CNNS.
Las arquitecturas de las CNNs estan basadas en el cortex visual del cerebro, que
consiste en capas simples y complejas alternantes.

La composicion de las CNNs presenta muchas variantes. Sin embargo, en general
éstas consisten en agrupaciones de mddulos que contienen capas convolucionales y de
reduccion de resolucion (pooling). En el caso del modelo de CNN maés sencillo
(modelo secuencial), los mddulos se apilan unos encima de otros para formar un
modelo profundo.

La capa convolucional estd compuesta por varios kernels convolucionales los cuales
son utilizados para calcular los mapas de caracteristicas, con el fin de extraer
informacién de las éstas®?. Especificamente, cada neurona del mapa de caracteristicas
estd conectada con otras neuronas de regiones vecinas de la siguiente capa. Dicha
region es considerada como el campo receptivo de la neurona de la capa previa. El
nuevo mapa de caracteristicas puede ser obtenido primeramente por convolucion del
input con el kernel aprendido, para posteriormente aplicar una funcion no-lineal de
activacion. ElI mapa de caracteristicas completo es obtenido mediante la utilizacién de
diferentes kernels. El valor de cada caracteristica en una determinada localizacion (i, j)
en el k mapa de caracteristicas de la capa I, zil_j_k, es calculado por:
U 1T l

Zijx =Wy X+ b [1]

Donde w} y b}, representa al vector de pesos y a la tendencia del filtro k de la capa |
respectivamente. La regidn input centrada en la localizacion (i, j) de la capa | se

representa como: xl-l,j.

Por otra parte, la funcion de activacion introduce la no-linealidad al CNN, lo cual es
deseable para detectar caracteristicas no lineales. Siendo a(...) la funcion de
activacion. Las funciones de activacién mas utilizadas son: las sigmoideas, la tangente

hiperbdlica® y la unidad lineal de rectificacion (ReLU)*. El valor de activacion af; ,
de la caracteristica convolucional z/ ik puede ser calculada como:

Lo
aijr = a(zpji) [2]

Posteriormente, se suele utilizar una capa de pooling para disminuir la variabilidad
(frente a la distorsion y translacion de los datos de entrada) reduciendo la resolucion
espacial del mapa de caracteristicas. Habitualmente el procedimiento de pooling es
realizado entre dos capas convolucionales. El resultado de aplicar la funcion pool al
valor de activacion es:

yllﬁ = pool(al, ), ¥(m,n) € R;;[3]

Donde R;; representa a la vecindad local alrededor de la localizacion (i,j). Las
funciones pooling mas utilizadas son average pooling®® y max-pooling®*’. En

19



especial, la capa de agregacion por max-pooling mejora sustancialmente la
generalizacion -y por ende la robustez del modelo- mediante la propagacion del
maximo valor del campo receptivo a la siguiente capa.

Generalmente, los kernels convolucionales de las capas mas bajas estan disefiados para
detectar caracteristicas basicas como curvas y limites, mientras que los kernels de
capas mas altas se centran en detectar caracteristicas mas abstractas.

Después de varias capas convolucionales y de reduccién de resolucion, puede haber
una o méas capas completamente conectadas con el fin de interpretar las caracteristicas
extraidas y de llevar a cabo un alto nivel de razonamiento computacional.®

La ultima capa de las CNNs es una capa de output. Si la finalidad del modelo es la
clasificacion, se llevara a cabo una operacion softmax®®, es decir se comprime un
vector K-dimensional, z, en un vector K-dimensional o(z) en el rango de (0,1). Siendo
0 todos los parametros del CNN (vectores de pesos y la constantes de tendencia). El
parametro dptimo para una tarea especifica puede ser obtenido por la minimizacion de
la funcion loss definida para cada tarea. Si se tienen N relaciones input-output {(x®,
y™): n € [1,...,N] donde x™ son los n datos de entrada e y™ es la correspondiente
etiqueta para dichos datos, el 0™ es el output del CNN. Por tanto, la funcién loss del
CNN puede ser calculada:

L=~ 3N 10:y™,0m™)[4]

El entrenamiento de la CNN es un problema global de optimizacion. EI mejor ajuste
de los parametros de la CNN puede ser realizado por minimizacion de la funcion loss.

Por otra parte, si la capa final es un clasificador softmax, la probabilidad de pertenecer
a cada una de las clases viene dado por:

L — exp (—z;) [ ]
LR exp (z))

2.3 Modelos de CNN:

2.3.1 Modelo AlexNet

El campo del aprendizaje profundo resurgié en el 2006* debido al gran éxito obtenido
en una variedad de tareas, como: la clasificacién, reconocimiento de imagenes y
objetos**, reconocimiento facial*® y segmentacién de imagenes*. A pesar de éstos
avances, las CNNs no habian sido muy utilizadas ni en el &mbito de la vision
computacional ni el del aprendizaje profundo. Esto cambio después del congreso
ILSVRC en el 2012, cuando una CNN desarrollada por Krizhevsky et al.*®> (AlexNet)
consiguid el mejor resultado en la clasificacion de imagenes de conjunto de imagenes
de ImageNet. Este trabajo revolucion6 el campo de la vision computacional y desde
entonces las CNNs han sido la arquitectura que mejores resultados ha obtenido en la
mayoria de tareas visuales y en particular en la clasificacién de imagenes.

El éxito del modelo de Krizhevsky fue debido a la utilizacion de métodos novedosos.
El modelo consiste de cinco capas convolucionales: tres de las cuales estan seguidas
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de capas de max-pooling y tres capas completamente conectadas. Como funcion de
activacion fue utilizada la funcion ReLU, que permite un rapido entrenamiento. Para
no llegar al overfitting los autores emplearon la técnica dropout®®, que consiste en
silenciar unas determinadas neuronas al azar, antes de que cada caso sea presentado a
la CNN en la fase de entrenamiento. De esta manera, se previenen co-adapataciones
superfluas con los datos de entrenamiento. Por otra parte, el overfitting también fue
reducido por un aumento artificial de los datos de entrada, modificando las imagenes
input mediante la aplicacion de translaciones, reflexiones y alteraciones de
intensidades.

2.3.2 Modelo VGG

El modelo Visual Geometry Group (VGG) desarrollado por Simonyan y Zisserman®’,
consiguio el segundo mejor resultado en la clasificacion de imagenes del ILSVRC en
2014. El modelo (VGG-16) utilizaba una red convolucional profunda, que consistia en
16 capas apiladas secuencialmente. Esto fue posible utilizando un pequefio filtro
convolucional (3x3) por toda la red, minimizando de este modo los campos receptivos.
El resultado es que habia menos parametros y mas no-linealidades, facilitando la
discriminacién de la funcién de decision y por tanto haciendo mas facil su
entrenamiento.

2.3.3 Modelo GoogLeNet

El modelo que gané el concurso ILSVRC del 2014 fue GoogLeNet*, desarrollado por
Szegedy et al. Introduciendo una novedosa arquitectura: el médulo Inception, que se
basa en la utilizacion de convoluciones con diferente tamafio de filtro de forma
paralela para posteriormente concatenar los resultados. Dicho modelo utilizaba 22
capas. Para superar el alto coste de utilizar un gran nimero de parametros —ya que la
red es mas propensa al overfitting- se disefid una nueva arquitectura de la red basada
en los principios de Hebbian, que permitia cambiar de una red convolucional
totalmente conectada a una escasamente conectada. Especificamente, su arquitectura
utilizaba convoluciones 1x 1 que servian como bloques de reduccién de la
dimensionalidad, para posteriormente llevar a cabo convoluciones 3x3 y 5x5
computacionalmente mas costosas. De esta manera, se podia incrementar la
profundidad y la anchura de la red sin aumentar considerablemente el coste

computacional.
Filtro de
agrupcic’m

Filtro de
agrupacion

" Convolucién Convolucién Convolucion
B ) . 3x3 5x5 1x1
Convolucién Convolucion Convolucion max-pooling Convolucién |
1x1 3x3 5x5 3x3 1x1

\ Convolucion Convolucion max-pooling
1x1 1x1 3x3

Capa previa

Capa previa

Figura 5: Modulo inception. A) versién basica. B) con reduccién de la dimensionalidad®.
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2.4 Segmentacion semantica:
Hasta ahora los modelos descritos fueron ideados para la clasificacion de imagenes
en categorias, realizando una prediccion global de las clases de elementos que estan
presentes en el input. Es decir, pueden predecir el contenido global pero no el nimero
ni la posicion.

Las siguientes evoluciones logicas en la inferencia de una imagen son mediante:
localizacién de objetos, segmentacion seméntica y segmentacion semantica de
instancias®. La localizacién de objetos obtiene informacién de las clases presentes y
de la localizacion de las mismas. La segmentacion semantica realiza inferencias por
pixel de las diferentes clases posibles. Por otra parte, la segmentacion semantica de
instancias puede segmentar elementos que pertenecen a la misma clase y que estan
pegados entre si.
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Figura 6: Evolucién del reconocimiento de objetos en imégenes. Imagen: frotis sanguineo.
A) Clasificacion de elementos en la imagen: hematie, neutrdéfilo y linfocito. B) Localizacion
de elementos en recuadros: hematies (rojo), neutrofilo (verde) y linfocito (negro). C)
Segmentacién seméantica: hematies (rosa), neutréfilo (verde) y linfocito (rojo). D)
Segmentacion semantica de instancias: hematies (rosa), neutréfilo (verde) y linfocito (rojo).

El precursor de la segmentacion semantica fue el modelo de Red Neuronal Completa
(FCN) desarrollado por Long et al*®. La aproximacién del modelo fue mediante el uso
de CNNs ya conocidas y ampliamente usadas en la clasificacion de imagenes. Para
ello, transformaron los modelos de clasificacion - AlexNet, VGG, GooglLeNet Y ResNet —
en modelos completamente convolucionales remplazando las ultimas capas
completamente conectadas con capas convolucionales cuyo output son mapas
espaciales en vez de una puntuacion para la clasificaciéon de clases. Estos mapas de
caracteristicas son aumentados de resolucién mediante el uso de convoluciones de
pasos fraccionados (también conocido como deconvolucion) para producir un output
con un aumento de resolucion, en el que cada pixel es etiquetado segun la clase
inferida. Este modelo es considerado un hito en el aprendizaje profundo ya que
muestra como las CNNs pueden ser entrenadas de forma end-to-end.

A pesar de la efectividad y flexibilidad del modelo FCN presenta varias carencias
como son: la invariancia espacial que presenta no tiene en cuenta informacion global
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que forma parte del contexto, no separa instancias similares que no presenta un
discontinuo entre éstas y el entrenamiento de estos modelos es computacionalmente
muy costosos (aproximadamente entre uno y tres dias utilizando un equipo de altas
prestaciones como es la GPU NVIDIA Tesla K40c).

A partir de la arquitectura FCN se han descrito otras variantes que han tenido bastante
éxito. En general, todos ellas utilizan una red pre-entrenada para la clasificacion
eliminando las capas completamente conectadas, a esta parte de la arquitectura se la
conoce como “codificador”: que produce mapas de caracteristicas o imagenes con baja
resolucion. Por otra parte, la parte especifica de cada modelo es el “decodificador”,
cuya funcién es mapear las imagenes de baja resolucion para crear imagenes de mayor
resolucion con predicciones de clase por pixel.

Uno de los modelos que més éxito ha tenido es seghet™ . En el modelo segnet el
decodificador esta compuesto por un conjunto de capas de aumento de resolucion y de
capas convolucionales que finalmente estan seguidas por un clasificador softmax para
predecir las etiquetas por pixel para un output que tiene la misma resolucion que la
imagen input. Cada aumento de resolucion de la parte decodificadora corresponde con
la funcion max-pooling utilizada en la parte codificadora.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Input

Pooling Indices
RGB Image I conv + Batch Normalisation + ReLU Segme ntation
I Fooling I Upsampling Softmax

Figura 7: Arquitectura SegNet® con una parte codificadora y otra parte decodificadora, con una
Gltima capa de clasificacién softmax por pixel.
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3. Materiales y métodos

3.1 Cultivos celulares
La linea celular utilizada fue la linea C6, que son células gliales tumorales derivadas
de la rata inducida con N-nitrosometilurea. Esta linea celular fue adquirida a Sigma-
Aldrich. El mantenimiento del cultivo celular se realizé utilizando medio Ham F12,
afiladiendo 2mM de glutamina y 10% de suero fetal bobino. Por otra parte, las
condiciones ambientales utilizadas para el mantenimiento del cultivo fueron con 5%
de CO,ya37°C.

3.2 Procedimiento de tincion
Para la visualizacion del nucleo celular, las células fueron lavadas previamente con
PBS, posteriormente se afiade colorante Hoecht 33342 1ug/mL en PBS y se incuba
durante 10 minutos a temperatura ambiente. Una vez terminado se lava con PBS y se
monta la preparacion con glicerol al 70%.

3.3 Adquisicidn de iméagenes
Las imagenes fueron adquiridas utilizando un microscopio confocal espectral Leica
TCS SP5. Para la deteccion de nucleos fue utilizado un laser diodo azul a 405nm. El
objetivo utilizado en todas las imagenes procesadas fue 63X/1,4-0,6 Oil. Para la
adquisicion digital de las imagenes se utilizd el programa LCS. Las iméagenes
obtenidas tienen una resolucion de 1024 x 1024 pixeles.

3.4 Hardware
El ordenador utilizado presenta dichas caracteristicas:
- CPU —Intel Core i3-4130, 3.40GHz
- RAM-8Gb
- SSD - 256Gb
- GPU — GeForce GTX 750Ti

3.5 Base de datos de las imagenes de entrenamiento:

Se ha elaborado un pipeline en Python con el fin de crear una base de datos con
imagenes de  nudcleos  (subido al repositorio de  GitHub  como:
Creacidn de la base de datos.ipynb). En total fueron procesadas 20 imagenes de
microscopia obteniéndose 1513 imagenes segmentadas, de las cuales 1392
corresponden a un Unico ndcleo y 121 corresponden a agregados nucleares. Dada la
disparidad entre las clases se disefi6 un pipeline para crear imagenes de agregados
nucleares a partir de células individuales (Synthetic DB v3.py).

3.6 Anélisis estadistico:
La evaluacion de la eficacia en la segmentacion de ndcleos celulares se realiza
mediante la evaluacion del error relativo en el contaje de nucleos por imagen y
mediante la evaluacion de la exactitud en la segmentacidn de imagenes con respecto a
una imagen de referencia.

El error relativo del contaje de nucleos podemos formularlo como:

ni,m_ ni,r
=——— [6]

8.
im n;
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Si €;m > 0 el método tiende a sobre-segmentar los nucleos.
Si & m < 0 el método tiende a infra-segmentar los ndcleos.

Siendo €, el error relativo del método m en la imagen i, njm el nimero de ndcleos
segmentados en la imagen i utilizando el método de segmentacion m y n;, el nimero
de nucleos reales en la imagen i.

Por otra parte, los métodos de evaluacion de la exactitud mas utilizados en el
analisis de técnicas de segmentacion semantica son variaciones de la exactitud por
pixel (PA) y interseccion sobre union (loU).

Para poder realizar la evaluacion de la exactitud se asumiran que existen un total del k
+ 1 clases (es decir k niamero de regiones segmentadas mas el fondo), p;; es la cantidad
de pixeles de la clase i que son inferidas a pertenecer a la clase j. Es decir, pjj
representa el nimero de verdaderos positivos, mientras pjj y pji son interpretados como
falsos positivos y falsos negativos respectivamente.

Las funciones de evaluacion de exactitud que utilizaremos seran:

Exactitud por pixel (PA): es la métrica mas sencilla que calcula el ratio entre la
cantidad de pixeles clasificados correctamente frente al nimero total de ellos.

k .
PA = Yi=0 Pii [7]

k k
Zi=0 Zi=0 Pij

Exactitud media por pixel (MPA): calcula el ratio entre la cantidad de pixeles
clasificados correctamente frente al nimero total de cada clase y se promedia frente al
namero total de clases.

—_1 vk _Pii
MPA = k+1 <=0 Y0 Pij 8]

Interseccion media sobre union (MloU): es considerada como la medida estandar
para evaluar métodos de segmentacion. Calcula el ratio entre la interseccion y la unién
entre dos conjuntos, en el caso que nos ocupa seria: la imagen preclasificada frente a la
imagen segmentada y etiquetada por el método de segmentacion elegido. Este ratio
puede ser reformulado como el nimero de verdaderos positivos (interseccién) sobre la
suma de verdaderos positivos, falsos negativos y falsos positivos (unién). La loU es
calculada por cada clase y posteriormente se promedia.

1 vk Pii
MIoU = —),;_ 9
k+1 <=0 YK opij+ Tl o Pji—Dii 9]
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4. Desarrollo del software

4.1 Introduccion
La deteccion de nucleos celulares en imégenes de microscopia puede ser una tarea
compleja si existe un solapamiento entre ndcleos celulares, dado que los métodos
utilizados para segmentar imagenes no son capaces de discernir si una region
corresponde a un solo ndcleo celular o varios nucleos muy cercanos entre si. Por ello,
se ha ideado un método de deteccidon y segmentacion que usa métodos césicos de
segmentacion de imagenes, como el método de watershed® o los métodos de
agrupaciones, junto a un clasificador de regiones por inteligencia artificial mediante
redes neuronales convolucionales (CNN).

1. Entrenamiento de la CNN

Segmentacion

>1
_ n=72

2. Deteccion y segmentacion de nucleos mediante CNN

Segmentacion

Creacidn de clusters

lgualacion del numero de
imagenes

sintéticos

CNN
Training

Imagenes con regiones
etiquetadas

0 q Regionesdescartadas |

CNNw 1-* .,‘.:'"..

Nucleos
aislados

->1

Figura 8: Modelo desarrollado para la deteccion y segmentacion de nucleos celulares. (a)

Entrenamiento de la CNN. (b) Deteccion y segmentacion de nicleos mediante CNN.

Primeramente se re-entrena una CNN con arquitectura vGG-16 para clasificar tres tipos
de regiones: regiones mono-nucleares (etiquetadas como 1), regiones poli-nucleares
(etiquetadas como >1) o regiones con artefactos no-nucleares (etiquetadas como 0).
Una vez re-entrenada la CNN se disefié el software (SegNu) que muestra el diagrama
de la Figura 8.b. Primero, se parte de las imagenes de microscopia en bruto y se
segmenta utilizado un método de segmentacion limite. Segundo, las regiones
segmentadas son clasificadas por la CNN, almacenando las regiones mono-nucleares y
regiones con aglomerados nucleares y eliminando las regiones etiquetadas como
regiones no-nucleares. Posteriormente, las regiones con aglomerados nucleares se
segmentan y se vuelven a clasificar de manera recursiva. Finalmente, s6lo tendremos
regiones mono-nucleares, los cuales se utilizaran para generar una imagen de

etiquetas.

En las subsiguientes secciones se detallara cada paso seguido por el software Seghu,
desde la segmentacion inicial de la imagen en bruto hasta la generacion de los datos de
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salida. EIl script del software segNu se puede encontrar en el repertorio de GitHub
(https://github.com/davco6/Trabajo-fin-de-Master/tree/master/Seghu).

4.2 Métodos de segmentacion

Una de las partes principales del proyecto es la segmentacion inicial de la imagen.
Dicha segmentacion se realiza utilizando un método de segmentacion limite dada su
robustez. ldealmente si se representa un histograma de intensidades de sefial de una
imagen de microscopia con nucleos celulares, se obtendran dos méximos locales:
como ocurre en la Figura 9 izquierda. Dichos maximos corresponden a los maximos
de dos distribuciones: la distribucién de intensidad del ruido de fondo y la distribucion
de las intensidades de las sefiales de los nucleos. En el caso de que las dos
distribuciones estén lo suficientemente separadas se puede encontrar un minimo por el
cual se pueden separar en dos grupos las dos distribuciones. Este punto se puede hallar
mediante la funcion threshold_minimum de la libreria scikit-image.
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Figura 9: Imagenes de nucleos celulares y sus histogramas de intensidad.

Imagen de alta calidad (a) y bajo ruido de fondo y el histograma de intensidades (b) del canal azul
(el minimo esta en 0 y el maximo en 255), se puede observar una separacion entre la intensidad de
ruido de fondo y la intensidad de los nucleos. (c) imagen con alto ruido de fondo y (d) histograma de
intensidades, en el que no hay una separacion clara entre el ruido de fondo y la distribucion de
intensidades de los nucleos.

Pero en el caso de que la imagen tenga mucho ruido de fondo —como por ejemplo en la
Figura 9 derecha- no existe una separacion clara entre la sefial ruido y la sefial de los
nacleos. La funcién threshold_minimum puede tener problemas en encontrar un
minimo local y si lo encuentra no tiene porqué separar de manera Optima las dos
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clases. Para este Gltimo caso, una solucion es utilizar el método limite de Otsu®
(funcion threshold_otsu del médulo scikit-image), éste asume que la imagen
contiene dos clases de pixeles (ruido de fondo y sefial de interés) y calcula el limite
optimo que separa las dos clases para que sus varianzas intra-clase sea minima. En la
practica el método de Otsu es bastante agresivo en la segmentacion pero en el caso de
imagenes con mucho ruido tienen un buen resultado.

En el Pipeline 1 se muestra que valor limite usar dependiendo de si la distribucion de
ruido de fondo solapa o no con la distribucion de intensidad de los nucleos. En
resumen, se determina los valores limites minimo y de Otsu. En el caso de que no se
pueda hallar el valor limite minimo o que éste sea mayor que el valor limite de Otsu
estaremos en un caso con mucho ruido de fondo y por tanto se utilizara como valor
limite el de Otsu. Por otra parte, si el valor limite minimo es menor que el de Otsu se
utilizara el valor limite minimo como el valor para la segmentacion.

1. def initial_segmentation(image,...):

2. from skimage.filters import threshold_otsu, threshold_minimum
3. t_otsu = threshold_otsu(image)

4. try:

5. #Intentamos hallar el limite minimo

Bo t_min = threshold_minimum(image)

7. except RuntimeError:

8. #Si no encuentra el minimo, arbitrariamente hacemos t_min>t_otsu
9. t_min = t_otsu + 1

10.

11. if t_min <= t_otsu:

20 threshold = t_min

13. else:

14. threshold = thresh_otsu

Pipeline 1. Inicio de la segmentacién de la imagen.

4.3 Red Neuronal Convolucional
Una vez segmentadas las regiones candidatas por la segmentacion inicial, se clasifican
mediante CNN dichas regiones en tres grupos: poli-nucleares, mono-nucleares o
artefactos no-nucleares (digitales o biol6gicos).

La CNN debe ser entrenada antes de llevar a cabo la clasificacion de regiones. Y dado
que entrenar dichas arquitecturas por primera vez requiere de una gran cantidad de
imagenes y de elevados recursos del sistema, se utilizaron modelos de CNN pre-
entrenados.

El entrenamiento se realizd mediante la utilizacion de la libreria Keras sobre 3000
imagenes de nucleos celulares’: 1000 iméagenes de cada grupo. Para el grupo de
nucleos aislados y de regiones no-nucleares, se utilizaron 1000 imagenes obtenidas en
bruto, y para el grupo que contiene aglomerados nucleares fueron utilizadas 71
imagenes obtenidas en bruto mas 929 imagenes generadas sintéticamente. Por otra
parte, para la validacion de los modelos se utilizaron 210 imagenes: 70 iméagenes de
cada grupo.

El entrenamiento de la CNN debe hacerse con el mismo namero de imagenes por clase
para no cometer errores de tendencia. Dado que la clase que contiene agrupaciones

' Dichas imagenes fueron obtenidas por microscopia confocal como se describe en el apartado de
métodos.
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celulares tienen muy pocas imagenes en comparacion con las otras dos clases, se
disefid un script por el cual se formaban iméagenes de aglomerados nucleares a partir
de imagenes con un solo nucleo celular.

Igualaciéon del nimero de
Clasificacion manual imagenes

Segmentacion

Figura 10. Entrenamiento de la CNN.

Generacion de imagenes sintéticas con agregados nucleares:

Dado la importancia de obtener un mayor numero de imagenes de agregados
nucleares, se cred un script que generara sintéticamente estas agrupaciones (se puede
encontrar en el repositorio de GitHub en https://github.com/davco6/Trabajo-fin-de-
Master/blob/master/Synthetic DB _v3.py ). En resumen, primero se seleccionan al
azar dos imagenes de nucleos mono-nucleares. Posteriormente, éstas se modifican al
azar girando su eje, volteando la imagen, introduciendo un cizallamiento, cambiando
su escalado y introduciendo un error gaussiano de sefial. Una vez modificadas las dos
imagenes unicelulares éstas se combinan, segin el esquema de la Figura 11.
Primeramente se selecciona al azar dos nucleos de la base de datos de imagenes con
un solo nacleo (pasos a y b), cada imagen se modifica aplicando técnicas de
augmentation como: rotacion, cizallamento y giro al azar de los nucleos. En el paso e,
se calcula el centroide del ndcleo B y se traslada hasta el centro del parche.
Posteriormente, en el paso f se elige al azar un punto limitrofe del nicleo B y se
calcula la recta que pasa por el centroide y por el punto limitrofe seleccionado (paso
g). El paso h calcula el punto donde se va a situar el centroide del nacleo A (marcado
en naranja). Dicho punto se calcula de tal manera que se encuentre sobre la recta
calculada a una distancia del punto limitrofe igual o menor al radio del nucleo A.
Finalmente, en el paso i se superponen los nucleos A 'y B, situando el centroide del
nucleo B en el punto calculado.
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Figura 11. Pasos para la creacion de imégenes sintéticas con agregados celulares.

Entrenamiento de la CNN:

El entrenamiento de la CNN se realizé mediante la utilizacion de una arquitectura vGeG-
16 pre-entrenada, dado el alto coste computacional y la gran cantidad de imagenes que
se requieren para entrenar una CNN por primera vez. La arquitectura vGG-16 fue
elegida debido al éxito que ha tenido dicha arquitectura en la clasificacion de
iméagenes y por la sencillez en la modificacion de los modulos por los que se compone.

Se usaron tres maneras diferentes para entrenar la CNN (el script desarrollado se
muestra en el Anexo en el Pipeline 2), esquematizados en la Figura 12. El primer
método de re-entrenamiento (Figura 12.A), se realizO mediante el “congelado” de
todas las capas superiores de la red, conocido como el cuello de botella (bottleneck), y
el entrenando de la Gltima capa completamente conectada para la clasificacion softmax
de tres clases. El segundo método de re-entrenado (Figura 12.B), se realizO mediante
fine-tuning del daltimo moédulo (que consta de tres capas convolucionales seguidas de
una capa max-pooling), es decir se re-entreno el ultimo modulo partiendo de los pesos
obtenidos por el entrenamiento de la capa completamente conectada y utilizando una
velocidad baja de aprendizaje (10™) con un gradiente estocéstico descendente. Se
utiliz6 una velocidad baja de aprendizaje para no cambiar en exceso los pesos
aprendidos ya que se requiere su optimizacion.

El tercer método de re-entrenado (Figura 12.C), se realiz6 mediante fine-tuning de los
dos altimos modulos, partiendo de los pesos obtenidos por el entrenamiento del ultimo

31



modulo convolucional y utilizando una velocidad baja de aprendizaje (10™) con un

gradiente estocastico descendente.

Modulo 1:
o4 filtros de salida

Méodulo 2:
128 filtros de salida

Modulo 3:
256 filtrosde salida

Madulo 4:
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Clasificador
completamente
conectado

Convolution

Convolution

max-pooling

S

Convolution

Convolution

max-pooling

e

Convolution

Convolution

Convolution

max-pooling

v

Convolution

Convolution

Convolution

max-pooling

S

Convolution

Convolution

Convolution

max-pooling

N

Average-Poaling

Dense

A

Convolution

Convolution

Convolution

max-pooling

Convolution

v

max-pooling

Convolution

N

Convolution

Convolution

max-pooling

Convolution

e

max-pooling

Convolution

e

Convolution

Convolution

Convolution

Convolution

max-pooling

Convolution

e

max-pooling

Convolution

e

Convolution

Convolution

Convolution

Convolution

max-pooling

Convolution

S

max-pooling

Convolution

e

Convolution

Convolution

Convolution

Convolution

max-pooling

Convolution

~

max-pooling

Average-Poaling

N

Dense

Average-Poaoling

B

Dense

c

Figura 12. Re-entrenamiento de la arquitectura VGG-16. En azul las capas “congeladas” en verde las
capas re-entrenadas. A) Entrenado de la capa completamente conectada. B) Re-entrenado del
mddulo 5 y de la capa completamente conectada. C) Re-entreando de los moédulos 4 y 5y de la capa
completamente conectada.

Se puede observar en las graficas de la Figura 13, como la arquitectura VGG-16 con
los dos ultimos madulos re-entrenados obtuvo el mejor resultado en la inferencia del
conjunto de imégenes del test de validacion. Aunque no hubo grandes diferencias
entre el re-entrenado del dltimo o dos ultimos modulos del vee-16 (exactitud del
97,6% y 98,6% respectivamente en la inferencia de imagenes del test), si que se
observa como el procedimiento de fine-tuning es necesario para optimizar la CNN en
comparacion con solo el re-entrenado del cuello de botella (exactitud del 95,7%).

En los resultados obtenidos por los modelos fine-tuned no se aprecia el over-fitting en
los 50 epoch medidos, aunque si se observa un estancamiento en la mejora de la
exactitud. Por otra parte, la exactitud alcanzada en el test es significativamente mayor
(97,6% y 98,6%) que en el entrenamiento (95% y 95,8%). Esto puede ser debido al

bajo nimero de imagenes utilizadas para el test (70 por cada clase).
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Figura 13. Gréficas de exactitud y valor de loss en los diferentes epoch en el entrenamiento y en el

test.
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4.4 Generacion de parches
La aplicacién de un método de escalado de imégenes es necesaria para que la
herramienta desarrollada pueda ser utilizada en diferentes conjuntos de imagenes de
microscopia con diferente tipo de enfoque y resolucién.

Dado que se va a utilizar una misma CNN pre-entrenada independientemente del
tamafo del nucleo de la célula, las imagenes a analizar deben presentar las mismas
caracteristicas béasicas que las imagenes utilizadas en el entrenamiento. Para el
entrenamiento se utilizaron parches con imagenes de nucleos celulares con una
resolucion de 192 x 192 pixeles y con un ratio medio de &rea del parche frente al area
del nucleo segmentado de 13.75 (cada parche estaria cubierto con 13.75 ndcleos).

Para que las imagenes a analizar por primera vez presenten las mismas caracteristicas
bésicas que las de entrenamiento se deben normalizar las primeras, para que se
cumplan las caracteristicas basicas. Para llevar a cabo la normalizacion de los parches
del test, primeramente se halla el area de las regiones segmentadas y se obtiene el
tamafo de iddneo del parche. Posteriormente se obtienen los parches de todas las
regiones segmentadas con el tamafio de parche calculado (n x n) y se escalan hasta una
resolucion de 192 x 192.

Escalado
de parches hasta
resolucién 192x192 0

Generacion
de parches

Segmentacion

Caleulo 1y>1 ﬂ

tamafio de parche Recalcular el tamafio de parche L
con el area media de las regiones —
con uno o mas ntcleos

Figura 14. Método de escalado de parches con imagenes con nucleos celulares. a,,: area media de
las regiones segmentadas, |parche: longitud en pixeles de los lados del parche calculado.

Uno de los problemas que se pueden presentar es que en el caso del analisis de
imagenes de microscopia con mucho ruido, se generaran una gran cantidad de
regiones candidatas que realmente pertenecen al ruido de fondo. Para resolver dicho
problema se llevd a cabo una modificacion del primer método de escalado. En
resumen, el método -esquematizado en la Figura 14- segmenta la imagen por un
método limite, halla el area de las regiones segmentadas y calcula el tamafio del
parche idoneo. Posteriormente se generan los parches con las regiones candidatas y se
escalan hasta una resolucion de 192 x 192 para ser clasificadas por la red neuronal
convolucional (hasta aqui el método es identico al caso anterior). Aquellas regiones
que se clasifiqguen como 0 (es decir, que no contengan nicleos celulares) se eliminan y
se vuelve a recalcular la media de las areas de todas las regiones que presenten nucleos
celulares. Finalmente, se recalcula el nuevo tamafio de parche definitivo.
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El script creado para tal fin se puede encontrar como una definicion escrito en Python
Illamada patch_tune del archivo SegNu_def.py (que contiene las definiciones
necesarias para el software seghu).

4.5 Segmentacion recursiva de agregados nucleares
Una vez clasificados los parches con nucleos celulares por la CNN, las regiones que
hayan sido clasificados como agregados nucleares se segmentaran para volver a ser
clasificados por la CNN. Este método recursivo permite separar agrupaciones
celulares que los métodos simples de segmentacion no son capaces de separar, dado
que la CNN guia en que regiones se debe realizar la segmentacion.

o-

Regiones descartadas

1# o K e

Nucleos
aislados

>1

Segmentacion

Figura 15. Modelo creado para clasificar y segmentar imagenes con nucleos celulares.

Se utilizaron los siguientes métodos de segmentacién: método de inundacion®

(watershed) con un valor de sigma de 6, método de inundacion con un valor de sigma
de 12, método de agrupacién K-means++°, método de agrupacion por aglomeracion
con enlace de Ward>? (AC) y método de agrupacién mixto gaussiano (Gaussian).

En total, se analizaron siete imagenes con diferentes tipos de agrupaciones nucleares.

Mientras que con el método de segmentacion por inundacion se pueden obtener mas
de dos segmentaciones, con los métodos de agrupacion al fijarse el nimero de cluster
en dos: siempre obtendremos 2 clases.

Por otra parte, se puede observar que el método de watershed produce diferentes
segmentaciones dependiendo del parametro sigma o distancia entre elementos. Por
ello es importante conocer el radio de los ndcleos celulares, que se determina en la
fase del optimizado del tamafio del parche, por el cual se clasifican inicialmente las
areas clasificadas como nucleos unicelulares y se promedia su radio.
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Figura 16: Comparacién de diferentes métodos de segmentacion en agrupaciones celulares.

4.6 Estructura del software:
El software segNu fue escrito en python 3.0 Yy su uso sélo esta soportado para
Ubuntu. Puede ser descargado del repositorio de GitHub:
https://github.com/davco6/Trabajo-fin-de-Master. Ademas, se cred un cuaderno en
Jupyter (SegCNN-v3.ipynb) que describe paso por paso el funcionamiento de SegNu.
Para el correcto funcionamiento del software es necesario cargar el archivo de pesos
de la CNN.

Para utilizar el software segNu es necesario que en el sistema estén instalados los
modulos externos descritos en la Tabla 4, se recomienda la instalacion de los modulos
via conda (https://conda.io/docs/).
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Pre-

Médulo instalado Descripcion
con Conda
NumPy Si Médulo fundamental para algebra lineal
s . Utiliza herramientas para el analisis de datos, en especial
Scikit-learn Si A <
se utilizan los métodos de agrupado
Scikit-image Si Coleccidn de algoritmos para el procesado de imdagenes
Conjunto de funciones y procedimientos para la implementacidn
Keras No
de redes neuronales
Libreria ampliamente utilizada en la programacién en machine
TensorFlow No .
learning
Tabla 4. Modulos externos utilizados en SegNu
El acceso al software seghNu se hace mediante via de comandos, utilizando los
argumentos descritos en la Tabla 5.
Argumento(s) Vgigzczgr Descripcion
-h - Muestra los argumentos permitidos
--help
-i - Carpeta donde se encuentran las imagenes a analizar
--ipath
-0 Input_path Carpeta donde se guardaran los resultados del anadlisis
--opath
-t watershed Tipo de segmentacidn utilizada:
--segmentation watershed: segmentacidn watershed
clustering_AC: segmentacidén por agregados aglomerativos
clustering_gauss: segmentacion por agregados Gaussianos mixtos
only limit_threshold: segmentacion limite sin usar CNN
watersehd_no_cnn: segmentacidén watershed sin usar CNN
-s False Si “True”, se guardaran las imagenes originales marcadas en

--save_images

rojo las regiones identificadas como nicleos.
Tabla 5. Argumentos de SegNu

Una vez analizadas las imagenes de microscopia por seghu, Se creara una carpeta con
los resultados. En dicha carpeta se creara un archivo llamado “Results.txt” el cual
muestra el nmero de nucleos detectados en cada imagen analizada. Ademas, se creara
una carpeta llamada “Instances_images” donde se guardaran las “imagenes de
instancias”, es decir, éstas son las iméagenes con la misma resolucion que la imagen
original pero con etiquetas en las regiones detectadas como nucleos celulares.
Ademas también se pueden obtener (mediante la opcion -save_images) las imagenes
originales marcados en rojo las ndcleos celulares detectados.
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Figura 17. Input y output generado por SegNu tras el analisis de imagenes de microscopia.
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5. Resultados

La evaluacion de la eficacia en la deteccion y segmentacion de nacleos celulares del
software segNu fue realizada en dos conjuntos de imagenes de microscopia. La primera
base de datos esta compuesta por 16 imagenes de microscopia no utilizadas
previamente. La segunda base de datos son un conjunto de iméagenes de referencia del
dataset BBBC020 (que pertenecen a imagenes publicas de la Broad Bioimage
benchmark Collection) creadas por Ljosa et al®>. Esta base de datos ademas incorpora
iméagenes con todos los nucleos segmentados reales de cada imagen original.

Los métodos de segmentacion analizados fueron los siguientes: método de Otsu®® sin
un ulterior filtrado (Otsu), método de Otsu seguido de un método de watershed>*
(WS), método de clasificacion por CNN con segmentacion por el método de
agrupacion aglomerativa con enlace de Ward®> (AC-CNN), método de clasificacion
por CNN seguido de una segmentacion por el método Gaussiano mixto (Gauss-CNN)
y método de clasificacién por CNN seguido de una segmentacion watershed (WS-
CNN).

Andlisis de imagenes obtenidas por microscopia confocal de células C6:

Se analizaron 16 iméagenes obtenidas por un microscopio confocal de preparaciones de
cultivos celulares de la linea celular C6, tal y como se describe en el apartado de
métodos. Dichas imagenes fueron adquiridas de la misma manera que las iméagenes
utilizadas para el entrenamiento de la CNN, pero no forman parte de las imégenes
utilizadas para el entrenamiento o el test de la CNN. Ademas, de cada imagen se
realizé un recuento manual para calcular la eficacia en la deteccion de nucleos del
modelo. Para ello fue calculado el error relativo del contaje de ndcleos (CRE), éste
calcula la diferencia entre el nimero de ndcleos detectados -por uno de los métodos-
con respecto al namero de ndcleos reales, en el caso que ocurra sobre-segmentacion el
valor seré positivo, y si existe infra-segmentacion el valor sera negativo. Es decir, el
CRE es un parametro que calcula la probabilidad estadistica por el cual un
determinado nucleo celular no se detecte (en el caso de que sea negativo) o que sea
sobre-segmentado (si es positivo su valor).

Los resultados obtenidos del calculo del CRE de cada método de segmentacion se han
resumido en la Tabla 6. Asi, se observa como el método de Otsu tiende a infra-
segmentar (los intervalos de confianza al 95% son inferiores al 0%) mientras que el
método de WS clésico tiende a sobre-segmentar los nucleos (los intervalos de
confianza al 95% son superiores al 0%). Mientras que los métodos que utilizan CNN
obtienen resultados menos extremos. Aungue, por una parte el método de WS-CNN
infra-segmenta los ndcleos y por otra parte los métodos de segmentacion por
aglomerados (AC-CNN y Gauss-CNN) ligeramente sobre-segmenta los nucleos en un
3% de las veces (aungue los valores de confianza al 95% si contienen al 0%)

También se ha calculado el tiempo de procesado por imagen de cada método de
segmentacion. Este hace referencia al tiempo transcurrido desde que se inicia el
procesamiento de la imagen hasta que se generan los archivos de salida, dicho
procesamiento se ha realizado con el equipo descrito en métodos pero sin ser utilizada
la GPU. Se puede observar como los métodos clasicos de segmentacion son
apreciablemente mas rapidos que los métodos que utilizan la CNN debido al coste

39



computacional por la inferencia de la CNN. A pesar de ello, los tiempos de procesado
por imagen son aceptables y pueden ser realizados en equipos de sobremesa que no
contengan GPU incorporada.

CRE -7% +10% +3% +3% -4%
(-10%; -3%) (+3%; +16%) (-2%; +8%) (-3%; +9%) (-7%; -2%)

Tiempo de procesado
por imagen
Tabla 6. Resultados obtenidos por los diferentes métodos de deteccion-segmentacion en el andlisis

de iméagenes de nlcleos de células C6. Entre paréntesis los intervalos de confianza al 95% de la
distribucién t-student calculada.

0,57s 4,28s 18,64s 16,80s 18,25s

MNuclei detection relative error
0

m |

|
|

T S

MNo-CNN classification
— CNN classification

1 1 1 1
Otsu WS AC-CNN Gauss-CNN WSE-CNN

Figura 18. Boxplot de los CRE de los métodos de segmentacion-deteccion de nucleos.

Base de datos de referencia BBC020:

Con el fin de comprobar la bondad de la robustez de los modelos disefiados se
analizaron las imagenes de la base de datos de referencia BBC020. Tal y como se
describe en la publicacion de Ljosa et al®, las imagenes fueron obtenidas de cultivos
celulares de macrofagos derivados de la médula ésea de ratones C57BL/6. Los nlcleos
celulares fueron marcados con DAPI. La segmentacion de células en estas imagenes
presenta un reto ya que las células presentan un aspecto irregular y algunos
macrofagos se tocan y superponen entre si.

El analisis fue realizado con 17 imagenes del dataset BBBC020 (aquellas que
contenian imagenes con regiones etiquetadas) tomadas con un objetivo de 20x y
procesadas digitalmente obteniendo una resolucion de 1388 x 1040 pixeles. Por otra
parte, las imagenes que fueron utilizadas en el entrenamiento del modelo desarrollado
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en este proyecto se tomaron con un objetivo de 60x y tienen una resolucion de 1024 x
1024 pixeles. Por tanto, el estudio de este dataset nos informara sobre eficacia del
escalado utilizada por el método.

Por otra parte, se utilizaron dos aproximaciones para el analisis estadistico de la
bondad del ajuste en la deteccién y segmentacion. Para calcular la eficacia en la
deteccidén de nucleos celulares se calculd el error relativo del contaje de nucleos
(CRE). Observando un comportamiento similar al analisis de imagenes de células C6,
es decir, los métodos que mejor resultado dieron fueron los que contienen métodos de
clasificacion por CNN y métodos de segmentacion aglomerativa (AC-CNN y Gauss-
CNN), siendo la probabilidad media de infrasegmentar un ndcleo celular menor del
1%. Se puede observar graficamente en el boxplot de la Figura 19 la distribucion de
los errores relativos en el contaje de ndcleos celulares de cada método utilizado. De
dichos resultados se puede extraer que es efectivo escalar la imagen para acomodarla a
la misma resolucion utilizada en el entrenamiento.

Para analizar la exactitud de la segmentacion, las funciones mas utilizadas son:
exactitud por pixel (PA), exactitud media por pixel (MPA) e interseccion media sobre
unién (MloU). Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 7.

El calculo de la funcion MloU es considerada como la medida estandar para evaluar
métodos de segmentacion. Se puede observar como los métodos que mejor resultado
obtienen son los métodos aglomertivos con clasificacion por CNN (AC-CNN vy
Gauss-CNN) con una exactitud del 0,73 frente a la exactitud del 0,68 obtenido por el
método de segmentacion limite de Otsu.

Los resultados del andlisis de la bondad del ajuste en la segmentacion son
significativamente méas bajos que los obtenidos del error medio del contaje de nucleos.
Esto puede ser debido a que el método de deteccion y clasificacion es muy eficiente en
comparacion con el método de segmentacion. Esto puede ser debido a que los métodos
de segmentacion utilizados solo tienen en consideracién la superficie ocupada de los
nacleos y no el contenido, ya que la segmentacion ocurre por el segmento mas corto y
no por ello el segmento real que divide en dos al aglomerado nuclear. Una solucién al
problema podria ser la segmentacion de instancias de los parches que contienen
aglomerados nucleares, pero dicha solucién esta mas alla del alcance del proyecto
presentado. Aun asi, los modelos presentados que engloban la segmentacién
aglomerativa y clasificacion mediante CNN son efectivos y computacionalmente
rapidos en la deteccion y segmentacién de ndcleos celulares en imagenes de
microscopia.
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CRE -8% +5% -0.4% 0.0% -6%
(-13%,-3%)  (-2%; +11%)  (-3%, +2%)  (-3%, +3%) (-9%, -2%)

PA 0,97 0,97 0,98 0,98 0,97
(0,96;0,98)  (0,96;0,98)  (0,97;0,98)  (0,97;0,98)  (0,96;0,99)

MPA 0,84 0,70 0,89 0,89 0,88
(0,79;0,89)  (0,65;0,75)  (0,86;0,92)  (0,85;0,92)  (0,84;0,91)

MloU 0,68 0,58 0,73 0,73 0,72

(0,62;0,74) (0,53; 0,63) (0,69; 0,78) (0,69; 0,77) (0,68;0,77)

Tabla 7. Resultados obtenidos por los diferentes métodos de deteccion-segmentacion en el analisis
de imagenes de referencia BBC020. Entre paréntesis los intervalos de confianza al 95% de la
distribucién t-student calculada.

o
@ 4
i
o i
[m] 1
: o] o]
§ : s}
o = |
- T o
© i
© |
cC (=] 1 | |
g o~ CT T T T - |_| - 7
=4 T
[ I |
@ i —_— e
- 1 o o T
2 S | |
3 i i
Z 1 1
1 ! I
1 ! 1
o ; L —
P
T
- No-CNN classification °
o — ™ CNN classification
T T T T
Otsu WS AC-CNN Gauss-CNN WS-CNN

Figura 19. Boxplot de los CRE de los métodos de segmentacion-deteccion de nucleos.
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6. Conclusiones

- Se ha desarrollado un modelo de deteccion y segmentacion de nucleos celulares
eficaz, flexible al escalado y computacionalmente répido. Para ello, se han utilizado
conjuntamente un meétodo de segmentacion limite, una clasificacion de los nucleos
por redes neuronales artificiales y una segmentacion recursiva que segmenta
agrupaciones nucleares.

El entrenamiento de la red neuronal artificial se realiz6 utilizando imagenes de tres
regiones diferentes: regiones mono-nucleares, regiones poli-nucleares y artefactos
no-nucleares. Debido al bajo nimero de regiones con agregados nucleares (en
comparacion con los nucleos aislados), se generaron imagenes sintéticas con
agregados nucleares.

Para la clasificacion de nacleos celulares, se utiliz una red neuronal con arquitectura
VGG-16 previamente pre-entrenada. EI mejor resultado se obtuvo tras entrenar los
dos ultimos modulos de la red VGG-16 con una exactitud en la inferencia de las
iméagenes del test del 98,6%.

La comprobacién de la bondad en la robustez de los modelos desarrollados se realizd
mediante el analisis de la base de datos de referencia BBC020. El analisis dio como
resultado que los métodos de segmentacion aglomerativa ayudados por redes
neuronales artificiales (AC-CNN y Gauss-CNN) obtuvieron un resultado
significativamente mejor que los métodos clasicos de segmentacion (método de
segmentacion limite de Otsu y de watershed) tanto en la deteccion de los ndcleos
celulares como en la eficacia en la segmentacion.

Se desarrollé un software escrito en Python que analiza imagenes de nucleos
celulares, dando como resultado el contaje del nimero de nicleos detectados y las
imagenes de los elementos segmentados, con la misma resolucion que la imagen
original.

En lineas generales, la deteccidon de nucleos celulares fue satisfactoria pero no asi la
segmentacion de aglomerados nucleares. Por tanto, hay margen para el optimizado
de la herramienta disefiada. Una forma de mejora seria la implementacion de un
algoritmo de segmentacion de instancias guiado mediante redes neuronales
convolucionales.

Los siguientes pasos a realizar para continuar con el proyecto son: primeramente
darle una mayor exposicion publica mediante una publicacion cientifica, y por otra
parte facilitar el uso del software a los usuarios mediante el disefio de una pagina
web con interfaz sencilla y con el software SegNu embebido.
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7. Anexos

Glosario

AC-CNN: método de segmentacion por agrupacién algomerativa con clasificacion con
redes neuronales artificiales

CNN: Red neuronal convolucional

ECN: Error relativo del contaje de nucleos

FCN: Red neuronal completa

Gauss-CNN: método de segmentacion por agrupacion gaussiana mixta con

clasificacion con redes neuronales artificiales

FISH: Fluorescencia por hibridacién in situ

MIoU: Interseccion media sobre union

MPA: Exactitud media por pixel

PA: Exactitud por pixel

VGG: Visual Geometry Group

WS: método de watershed
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Pipeline 2. Entrenamiento de la CNN con arquitectura VGG-16

1. n

2. Modificacién del script desarrollado por Abner Ayala-Acevedo
3. https://www.kaggle.com/abnera/transfer-learning-keras-xception-cnn
4.

5. Estructura del directorio de trabajo:

6. 1000 imagenes de restos celulares situados en la carpeta cell_debris
7. 1000 imagenes de imagenes con un solo nucleo

8. 1000 imagenes de imagenes con conglomerados de nucleos
9.

10.

11. data/

12. train/

13. cell debris/

14. 001.jpg

15. 002.jpg

16. 000

17. I/

18. 001.jpg

19. 002.jpg

20. 000

21. 11/

22. 001.jpg

23. 002.jpg

24. 000

25. validation/

26. cell_debris/

27. 001.jpg

28. 002.jpg

29. .

30. I/

31. 001.jpg

o 002.jpg

33. .

34. 11/

35. 001.jpg

36. 002.jpg

37. .

38.

39, "t

40. import numpy as np

41. import sys

42. import os

43. from keras.layers import *

44. from keras.optimizers import *

45. from keras.applications import *

46. from keras.models import Model

47. from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

48. from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping, CSVLogger
49. from keras import backend as k

53. top_model_weights_path = 'bottleneck_fc_model.h5"'
54. # Dimensiones de la imagen
55. img_width, img_height = 192, 192

57. nb_classes = 3 # Numero de clases
58. based_model_last_block_layer_number = 15 #Bloqueo del entrenamiento de las capas. Para el modelo VGG16 en e
1 que se entrenan sélo el uUltimo modulo el valor es 15.

60. batch_size = 32
61. nb_epoch = 100

62.

63.

64. def train(train_data_dir, validation_data_dir, model_path):
65. # pre-entrenamiento del modelo VGG16

66. base_model = VGG16(input_shape=(img_width, img_height, 3), weights='imagenet', include_top=False)
67

68. # Bloqueo del las capas de mas arriba

69. X = base_model.output

70. x = GlobalAveragePooling2D()(x)

71. predictions = Dense(nb_classes, activation='softmax"')(x)
72. model = Model(base_model.input, predictions)

73. print(model.summary())

74.

75. #Se congelan todas la capas del modelo

76. for layer in base_model.layers:

77. layer.trainable = False

78.

79. #Entrenamiento de la base de datos de imagenes

80. train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255,

81. width_shift_range=0.2,
82. height_shift_range=0.2,
83. rotation_range=30,

84. shear_range=0.2,

85. zoom_range=0.5,

46



86. cval=transformation_ratio,

87. horizontal_flip=True,

88. fill_mode="nearest",

89. vertical_flip=True)

90.

91. validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

92.

93. os.makedirs(os.path.join(os.path.abspath(train_data_dir), '../preview'), exist_ok=True)

94. train_generator = train_datagen.flow_from_directory(train_data_dir,

95. target_size=(img_width, img_height),

96. batch_size=batch_size,

97. class_mode="categorical')

98.

99. validation_generator = validation_datagen.flow_from_directory(validation_data_dir,

100. target_size=(img_width, img_height),

101. batch_size=batch_size,

102. class_mode="categorical')

103

104. model.compile(optimizer="nadam’,

105. loss="categorical_crossentropy"',

106. metrics=["'accuracy'])

107.

108. top_weights_path = os.path.join(os.path.abspath(model_path), ‘top_model_weights.h5")

109.

110.

111. callbacks_list = [

A2 ModelCheckpoint(top_weights_path, monitor='val_acc', verbose=1, save_best_only=True),

113. EarlyStopping(monitor="val_acc', patience=10, verbose=0),

114. CSVLogger( 'bottleneck_vggl6.log")

115. ]

116.

117. # Entenamiento del cuello de botella

118. model.fit_generator(train_generator,

119. steps_per_epoch=3000/batch_size,

120. nb_epoch=nb_epoch / 5,

121. validation_data=validation_generator,

4227 nb_val_samples=210/batch_size,

123. callbacks=callbacks_list)

124.

125.

126. print("\nStarting to Fine Tune Model\n")

127.

128.

129. # Cargamos los "mejores" pesos obtenidos mediante el entrenamiento del cuello de botella

130. model.load_weights(top_weights_path)

131

1127 # Para el entrenamiento del ultimo médulo de la arquitectura VGG16 congelamos todas las capas convolucio
nales y de pooling menos las del Gltimo médulo.

133. for layer in model.layers[:based_model_last_block_layer_number]:

134. layer.trainable = False

135. for layer in model.layers[based_model_last_block_layer_number:]:

136. layer.trainable = True

137.

138. # Compilamos el modelo con una menor velocidad de aprendizaje

139. model.compile(optimizer=optimizers.SGD(1lr=1e-4, momentum=0.9),

140. loss="categorical_crossentropy"',

141. metrics=["'accuracy'])

142.

143.

144. final_weights_path = os.path.join(os.path.abspath(model_path), 'model_weights.h5")

145. callbacks_list = [

146. ModelCheckpoint(final_weights_path, monitor='val_acc', verbose=1, save_best_only=True),

147. EarlyStopping(monitor="val_loss', patience=20, verbose=0),

148. CSVLogger( 'finetuning.log")

149. 1

150.

151.

152 model.fit_generator(train_generator,

153. steps_per_epoch=3000/batch_size,

154. nb_epoch=nb_epoch,

155. validation_data=validation_generator,

156. nb_val_samples=210/batch_size,

157. callbacks=callbacks_list)

158.

159.

160. model_json = model.to_json()

161. with open(os.path.join(os.path.abspath(model_path), 'model.json'), 'w') as json_file:

162. json_file.write(model_json)

163.

164.

165. if __name__ == '__main__":

166. if not len(sys.argv) ==

167. print('Los argumentos deben estructurarse como:\npython code/train.py <data_dir/> <model_dir/>")

168. print('Ejemplo: python code/train.py data/cells/ model/cells/")

169. sys.exit(2)

170. else:

171. data_dir = os.path.abspath(sys.argv[1])

172. train_dir = os.path.join(os.path.abspath(data_dir), 'train')

173. validation_dir = os.path.join(os.path.abspath(data_dir), 'validation')

174. model_dir = os.path.abspath(sys.argv[2])

175.
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176.
177.
178.
179.
180.

os.makedirs(os.path.join(os.path.abspath(data_dir),

os.makedirs(model_dir, exist_ok=True)

train(train_dir, validation_dir, model_dir)
k.clear_session()
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