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Resumen del Trabajo.

Objetivos

El desarrollo de nuevas tecnologias en el campo de la inteligencia artificial
debe ser aplicado en campos como la Reproducciéon Humana. La seleccion de
los embriones a transferir es un proceso de vital importancia realizado por
bidlogos en base a caracteristicas morfoldgicas. El objetivo de este estudio es
desarrollar un algoritmo Deep Learning que permita clasificar las imagenes de
embriones en funcion de su calidad.

Métodos

2000 iméagenes provenientes de ciclos de reproduccién del Insititut Universitari
Dexeus fueron analizadas. Se utilizaron 1600 como conjunto de train y 400 de
test en un disefio balanceado de embriones de buena y pobre calidad. Se
utiliz6 Keras con Backend Tensorflow sobre Python para ajustar una red
neuronal Convolucional. Para aumentar la diversidad de imagenes se utilizd
Data Augmentation. Se evaluaron diferentes modelos de redes pre entrenadas
para mejorar la utilidad del modelo permitiendo el aprendizaje de las ultimas
capas (Transfer Learning y Fine Tuning)

Resultados

El mejor modelo obtenido fue Xception Fine Tuning con una Accuracy del 67%
en el conjunto de train y de 66% en el de test, precision de 67% en train y de
67% en test, y recall de 68% en train y 72% en test, denotando un sesgo a
favor de los casos positivos.

Conclusiones




Los resultados obtenidos por el mejor modelo son pobres no permitiendo su
implementacion en la préactica diaria.

El pre procesado de imagenes y disponer de un numero mas elevado son
necesarios para evaluar el potencial de estas tecnologias en el ambito del
laboratorio.

Abstract:

Objectives:

The development of new technologies in the field of artificial intelligence must
be applied in areas as Human Reproduction. The selection of embryos to be
transferred is a very important process carried out by embryologist based on
morphological characteristics. The aim of this study is to develop a Deep
Learning algorithm that allows the classification of embryo images according to
their quality.

Methods:

2000 images from IVF cycles in the Insititut Universitari Dexeus were analyzed.
1600 were used as a set of train and 400 of test in a balanced design of
embryos of good and poor quality. We used KERAS with Backend Tensorflow
on Python to adjust a convolutional neuronal network. Data Augmentation was
used to increase the diversity of images. Different models of pre-trained
networks were evaluated to improve the usefulness of the model allowing the
learning of the last layers (Transfer Learning and Fine Tuning)

Results:

The best model obtained was Xception Fine Tuning with an Accuracy of 67% in
the train set and 66% in the test set, 67% precision in train and 68% in test, and
68% recall in train and 72 % in test, denoting a bias in favor of positive cases.

Conclusions:

The results obtained by the best model are poor, not allowing its
implementation in daily practice. The pre-processing of images and having a
higher number are necessary to evaluate the potential of these technologies in
the field of the laboratory
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1. Introduccidn

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo
Descripcion General.

El retraso en la edad de la maternidad es un problema acuciante en las
sociedades modernas(1). Las técnicas de reproduccion humana asistida (TRA)
tratan, entre otras indicaciones, de mitigar el efecto negativo de ese retraso
sobre la probabilidad de llevar una gestacién a término. Un proceso de
fecundacion in vitro es una concatenacion de pasos con un elevada
complejidad técnica conducidos por un personal altamente cualificado(2—4).
Entre ellos, la seleccidon de los embriones a transferir a la paciente resulta de
vital importancia(5). Tradionalmente los embriones eran cultivados en
incubadores durante varios dias, el personal de laboratorio evaluaba la
evolucién de los embriones, accediendo al incubador para extraer el embrion y
seguidamente valorando distintos parametros visualmente(3). El desarrollo de
los incubadores con tecnologia TimeLapse(6), ha permitido que ese proceso
sea mas agil y menos perturbador para las condiciones de cultivo que
necesitan los embriones. Estos incubadores disponen de una camara que cada
cierto tiempo obtiene una imagen que es valorada por el personal de
laboratorio para clasificar la calidad del embrién.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un algoritmo que permita utilizar la
informacion de las imagenes captadas en el laboratorio por los incubadores
Timelapse etiqguetando de manera automatica al embridon segun su calidad.

Justificacion del TFG

El desarrollo de las nuevas tecnologias enmarcadas en el concepto Inteligencia
Artificial (IA)(7) deben ser evaluadas en diferentes contextos como los
laboratorios de reproduccion humana. Una rama de la IA son los algoritmos de
Machine Learning (ML)(8), estos algoritmos pretenden realizar predicciones
sobre los datos en dos direcciones, la resolucién de problemas de clasificaciéon
o la de prediccion numérica. Un subconjunto de los algoritmos ML son los
algoritmos Deep Learning (DL)(9), basados en redes neuronales artificiales.
Este tipo de procedimientos simulan el funcionamiento de las neuronas del
cerebro humano. El termino deep hace referencia al uso de cientos o miles de
neuronas. Las redes neuronales convolucionales, (Convolutional Neural
Network) CNN, son un tipo de algoritmo Deep Learning especializado en la
clasificacion de imagenes(10).

Dado que se dispone de un conjunto de embriones etiquetados, se pretende
evaluar si estd metodologia es valida en la clasificacion de embriones. La



obtencion de un algoritmo preciso permitiria su implementaciéon en el software
de los incubadores Timelapse facilitando el trabajo de laboratorio.

1.2 Objetivos del Trabajo
Objetivos generales.

1. Desarrollar un algoritmo DL que permita clasificar embriones en estadio
de Blastocito segun los criterios de calidad de ASEBIR(11) de manera
automética, a partir de las imagenes generadas por los incubadores
Timelapse.

Objetivos especificos.

Para resolver los problemas de clasificacion descritos en los objetivos
generales, se deben alcanzar los siguientes objetivos especificos:

1. Recoleccidén de un datasets de imagenes con la suficiente diversidad y
volumen para entrenar una CNN. Se accedera a la base de datos del
Departamento de Obstetricia, Ginecologia y reproducciéon del Hospital
Universitari Dexeus para obtener las imagenes de los embriones junto con
sus etiquetas correspondientes.

2. Disefio y entrenamiento de una CNN que mejore el estado del arte en
términos de exactitud y precision

Determinar si técnicas como Data Augmentation(12) o Transfer Learning (12)
pueden mejorar la precision y la exactitud de la CNN disefiada.



1.3 Enfoque y método seguido

La utilizacion de CNN es el algoritmo de referencia para problemas de
clasificacion de imagenes.

Se ha elegido la aplicacion de una CNN sobre otros modelos mas sencillos
como la utilizacion de un simple multi-layer perceptron model, porque son la
tipologia de redes que ofrecen mejores resultados para la clasificacion de
imagenes, ademas soportan la implementacién de Transfer learning y Data
Augmentation (12,13). Transfer Learning permite la implementacion de
neuronas ya entrenadas con cientos de miles de imagenes en nuestro modelo,
mientras que Data Augmentation permite la modificacion de las imagenes,
girarlas, centrarlas, normalizarlas, etc., que hacen que el modelo sea mas
robusto en la clasificacion de imagenes antes no vistas.

Para desarrollar el modelo de clasificacion se implementard un entorno de
trabajo en Python. Se ajustara el modelo utilizando el paqguete Keras(14) con
Tensorflow(15,16) como backend.

1.4 Planificacion del Trabajo

Se desglosan las tareas y el calendario de ejecucién de los mismas:

Tareas

Definiciéon contenidos del trabajo.

Plan de trabajo: Elaboracion del documento actual.

Elaboracion de la memoria: Es una tarea transversal a todo el desarrollo del
proyecto.

Blsqueda bibliogréafica: A partir de los documentos técnicos facilitados por el
consultor, se debe obtener informacion técnica donde se detalle como
programar la red y como configurar el entorno de trabajo.

Trabajo preliminar:

Configuracion entorno de trabajo.

Consiste en implementar el software que permita ejecutar el modelo CNN.
Instalar Python, y sus paquetes complementarios.

Ejecutar ejemplos para asegurar que funciona correctamente.

Preparacion de DatSets.

Descargar las imagenes y almacenarlas con sus correspondientes etiquetas.
Preprocesado de imagenes si es necesario.

Data Augmentation

Validacion del entorno de trabajo.

Ajuste del Modelo.



Disefio de la red.
Ejecucion de los primeros experimentos.
Fine Tuning y Transfer Learning

Preparacion FASE I. Preparacion de la primera entrega del trabajo.

Preparacion Fase Il. Presentacion de la segunda entrega con el modelo
finalizado.

Cierre de Memoria. Cierre, revision y presentacion de la memoria.

Elaboracion de la presentacion.

Defensa Publica. Presentacién del trabajo

Se consideran tareas prioritarias del proyecto las relativas a la configuracion del
entorno de trabajo, preparacion de los datasets y ajuste del modelo inicial

Tabla 1. Resumen de Actividades

Fecha Duracién

Tarea Inicio Dias Fecha Fin
Definicion ~ Contenidos  de
trabajo 20-feb. 12 4-mar.
Plan de Trabajo 5-mar. 13 18-mar.
Elaboracion de la memoria 19-mar. 78 5-jun.
Busqueda Bibliografica 20-feb. 61 22-abr.
Configuracién  entorno  de
trabajo 5-mar. 28 2-abr.
Preparacion DataSets 5-mar. 28 2-abr.
Ajuste Modelo CNN 3-abr. 15 18-abr.
Preparacion FASE | 8-abr. 16 24-abr.
Validacion y Mejora Modelo 25-abr. 15 10-may.
Preparacion Fase Il 11-may. 9 20-may.
Cierre Memoria 21-may. 15 5-jun.
Elaboracion Presentacion 6-jun. 7 13-jun.
Defensa Publica 14-jun. 12 26-jun.




Diagrama Gantt

20-feb. 12-mar. 1-abr. 21-abr. 11-may. 31-may. 20-jun.

Definicion Contenidos de trabajo  IEE———
Plan de Trabajo

Elaboracion de la memoria |
Bisqueda Bibliografica
Configuracion entorno de trabajo ]
Preparacion DataSets ]
Ajuste Modelo CNN |
Preparacion FASE | ]
Validacion y Mejora Modelo |
Preparacion Fase Il I
Cierre Memoria I

Elaboracion Presentacion [

Defensa Publica [ ]

llustracion 1. Diagrama de Gantt



1.5 Breve sumario de productos obtenidos

El objetivo del estudio ha sido la creacion de un algoritmo par la clasificacion de
las im&genes de manera automatica.

Para alcanzarlo se han realizado diversas tareas. En primer lugar, se han
localizado las imagenes en la base de datos del Servicio de Reproduccion.
Mediante una consulta SQL se ha accedido a la base de datos y se han
localizado las rutas de la imagen de cada embribn en su servidor
correspondiente. Una vez localizadas las imagenes se ha procedido a
descargalas, para ello se ha ejecutado un script en R donde se descargaba
cada imagen y se guardaba en una carpeta correspondiente a calidad de la
misma. Una vez descargadas se han revisado una por una para eliminar
imagenes erréneas o en formatos no apropiados.

Con las imagenes descargadas se ha configurado el entorno de trabajo. Para el
calculo del modelo se ha elegido Keras(17) por su versatilidad y facilidad de
aplicacion. Tras probar varias opciones como Keras en R en Windows o Keras
en Ubuntu, se ha trabajado con la aplicacion Colaboratory que permite ejecutar
scripts de Python sobre notebooks de Jupyter(18) con acceso a GPU.

Se han ejecutado diversas redes de menor a mayor complejidad. Dado el
limitado numero de imagenes, calcular una red propia no era una opcién
realista. Se ha optado por utilizar varias redes con pesos pre entrenados.

Se presentan los resultados de exactitud para cada tipo de red y mejora del
modelo.

Ninguno de los modelos obtenidos alcanza el estado del arte para la
clasificacion de las redes convolucionales(19), son necesarios estudios mas
amplios sobre este tipo de imagenes para implementar su uso rutinario como
herramienta de ayuda en el laboratorio.

1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

La estructura de la memoria ha seguido los siguientes capitulos:

Deep Learning. Contexto, definicion y fundamentos.

FIV/ICSI. Contexto y definicion

Entorno de trabajo. Configuracion del entorno de trabajo. Software
utilizado y descarga de imagenes.

CNN. Ajuste de la red y mejora de los modelos. Presentacion de
resultados.



2. Deep Learning

En los Ultimos afios una gran cantidad de topicos relacionados con la
Inteligencia Artificial (IA) han sido tratados por los medios de comunicacion.
Machine Learning (ML), Deep Learning (DL) y Al se han utilizado en multitud de
articulos previendo un futuro con aplicaciones alejadas de la realidad o
visionando un contexto en el que las maquinas realizaran tareas que aparten a
los humanos de multitud de puestos de trabajo. Es necesario definir claramente
el alcance de estas metodologias para alejarse de las visiones exageradas de
los medios de comunicacion. Su uso debe extenderse a todas las ramas de la
actividad humana. De entre ellas las relacionadas con la salud toman una
relevancia especial. En este estudio se aplican a la solucién de un problema
real. La clasificacion de imagenes en un laboratorio de embriologia.

2.1 Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning
2.1.1 Inteligencia Artificial

La IA nacié en la década de los 50, con el objetivo de evaluar si las maquinas
podian realizar tareas intelectuales que normalmente eran realizadas por los
humanos. Al es un campo que engloba ML y DL pero también otras tareas que
no llevan implicita ninguna tarea de aprendizaje como programas de juegos de
ajedrez. Al comienzo de IA se consideraba que podian abordarse problemas
programando conjuntos suficientemente grandes de reglas, para abordar todas
las posibilidades de un problema, esta aproximacién se denomina Al Simbdlica
y ha estado en uso hasta los afios 80. Al aparecer nuevos desafios en
problemas como clasificacion de imagenes, reconocimientos de textos o
traducciones automaticas ha aparecido una nueva aproximacion de la IA
conocida como Machine Learning(14,20)

2.1.2 Machine Learning

En un contexto clasico de programacion, se programan reglas y los datos son
procesados de acuerdo a esas reglas. Esas reglas pueden ser aplicadas a
nuevos datos para producir respuestas. En un algoritmo de ML el sistema es
entrenado sobre un conjunto de datos en lugar de ser programado. Una gran
cantidad de ejemplos son pasados al algoritmo que por si mismo identifica
reglas subyacentes en la estructura de los datos que permiten automatizar
tareas.(20)

Un ejemplo clasico de aplicacion de ML es la clasificacion identificacién de
correos con Spam.

Para utilizar el algoritmo se debe partir de un conjunto de datos, en este caso
los correos, que deben estar clasificados (etiquetados) o bien como correos



normales o como Spam. Ademas, necesitaremos una manera de medir si el
algoritmo estd clasificando correctamente los correos. Se debe medir la
diferencia entre la clasificaciéon del algoritmo y la realidad. Esta medida se
utiliza como feedback para evaluar si el algoritmo funciona. Este feedback se
hace de manera iterativa y es lo que se denomina aprendizaje o learning.

Machine Learning esta dividido en tres grandes categorias, se conoce como
aprendizaje supervisado aquel en que los elementos a clasificar estan
etiquetados previamente. Los algoritmos mas utilizados so la regresion lineal y
logistica, Naive Bayes, Support vector Machine (SVM), arboles de decision y
redes neuronales.

Cuando el problema trata con datos no etiqguetados, nos referimos a
aprendizaje no supervisado. El algoritmo intentara clasificar la informacién por
si mismo. Los algoritmos mas utilizados son Clustering (K-medias) o el analisis
de componentes principales (PCA).

Reinforcement Learning (“aprendizaje de refuerzo”), hace referencia al
algoritmo en que un agente deberd implementar acciones mediante prueba y
error, tomando las decisiones en funcion de las recompensas y penalizaciones
que recibe. Una aplicacion de RL seria en la implementacion de un sistema
dinamico de sefiales de trafico y semaforos.

El funcionamiento tipo de un problema con ML consiste en dos fases.

En una primera fase se realiza un entrenamiento del modelo sobre una parte
de los datos obtenidos (por ejemplo 75%) llamada fase de train, posteriormente
se aplica el modelo sobre el resto de los datos (por ejemplo 25%) para evaluar
la eficacia del mismo, esta fase es conocida como fase de test.

Red neuronal artificial

Una Red neuronal artificial (RNA) es un tipo de algoritmo de ML supervisado.

Una RNA modela la relacion entre un conjunto de sefiales de entrada y unas
sefiales de salida utilizando un modelo que simula como un cerebro humano
responde a impulsos sensoriales. Se denomina método de caja negra porque el
mecanismo que transforma la informacién de entrada en informacion de salida
Se asemeja a una caja negra que proporciona resultados sin comprender muy
bien el mecanismo que hay detras

Tal y como un cerebro, utiliza una red de células interconectadas llamadas
neuronas para crear un procesado masivo en paralelo, una RNA utiliza una red
de neuronas artificiales o nodos para resolver problemas de Learning.(20)



El cerebro humano contiene alrededor de 85000 millones de neuronas,
resultando en una red capaz de representar un enorme conjunto de
conocimiento.

En contraste, una RNA contiene unos pocos cientos de neuronas.

Para entender como funciona un RNA debemos aproximarnos a como trabaja
un cerebro humano. Las sefiales entrantes son recibidas por las dendritas de
las células a través de un proceso bioquimico. El proceso permite que el
impulso sea ponderado de acuerdo a la intensidad, importancia y frecuencia de
la sefal entrante. La célula va acumulando la sefial entrante hasta que un
umbral es alcanzado y la célula transmite la sefial mediante un proceso
electromagnético hacia un axon. En las terminales del axén esta sefial eléctrica
es de nuevo procesada como una sefial quimica para ser enviada a otra
neurona vecina en lo que se conoce como sinapsis.(20)

Una RNA se puede interpretar como el modelo bioldgico anterior. Se definen
las relaciones entre las sefiales entrantes recibidas por las dendritas (Xi) y la
sefal de salida (y). Como en la neurona bioldgica, cada sefal de la dendrita
esta ponderada (wi) de acuerdo a su importancia. Las sefales entrantes son
acumuladas por la célula y es transmitida mediante una funcién de activacion

(f(x))

llustracion 2.Modelo Neurona(20)

Una clasica red neuronal artificial con n dendritas puede ser representada por
la formula siguiente:

y@) = 1 | S wiz
i=1

llustracion 3. Expresion matematica(20)



W permite a cada entrada a contribuir en mayor o menor medida a la suma de
todas las sefiales. La suma resultante es utilizada por la funcion de activacion
f(x) . La sefial resultante y(x) es el axdn de salida.

Las redes neuronales utilizan conjuntos de neuronas definidas de esta manera
para tratar con conjuntos de datos de naturaleza compleja.

Se deben definir:(20)

Funcion de activacion que transforme a las sefiales entrantes en una Unica
sefal de salida para ser distribuida al resto de la red.

Topologia o Arquitectura que describe el nUmero de neuronas en el modelo, el
namero de capas y la manera en que estan conectadas.

Un algoritmo de entrenamiento que permita calcular los pesos para activar o
desactivar una determinada neurona de acuerdo a la sefial de entrada.

Cl.thickness

Cell.size

Cell.shape

Marg.adhesion

Epith.c.size

Bare.nuclei

-

Bl.cromatin .

Normal.nucleoli

Mitoses

Error: 2.006125 Steps: 6274

llustracién 4. Arquitectura RNA.



Tabla 2. Fortalezas y debilidades RNA(20)

Fortalezas Debilidades
Pueden ser utilizadas en problemas Computacionalmente costosas a
numericos o de clasificacion medida que la arquitectura es
compleja
Capaces de modelizar patrones muy Tendente al overfitting
complejos
No necesitan suposiciones sobre las | Modelo de caja negra con resultados
relaciones de los datos casi imposible de interpretar

2.1.3Deep Learning

Los algoritmos Deep Learning son un subconjunto de las redes neuronales. El
término Deep hace referencia a la complejidad de las capas y numero de
neuronas en el modelo. Mientras que los algoritmos las redes neuronales
tienden a tratar con dos o tres capas, los algoritmos DL tratan con varias capas
cada vez de mayor complejidad.

A partir de una entrada de datos inicial, el algoritmo va extrayendo
caracteristicas en varias etapas hasta presentar la representacion final.

Por ejemplo, en una tarea de reconocimiento de imagenes de animales, las
entradas son imagenes y la salida es la etigueta de cada imagen (gato, perro,
etc.). A partir de la imagen de entrada en una sucesion de varias capas se van
realizando transformaciones de los datos que devienen en una prediccién final.
Esa prediccion del modelo se compara con la etiqueta original de la imagen en
la realidad, mediante una funcién de perdida. El objetivo es ajustar los pesos
que minimicen esta funcion de perdida.

Cada una de las neuronas participantes en la red dispone de su propia funcion
de activacion que se encarga de transmitir a los siguientes nodos la
informacion una vez alcanzado una cierta condicion.

Fases de entrenamiento de una RNA
Forward Propagation

Es el proceso por el que cada dato de entrenamiento es lanzado a traves de la
red. Cada una de las neuronas aplica su trasformacion pertinente y pasa la
informacion a la capa siguiente. Al final de la red, en la capa final se realiza la
prediccién o etiguetado correspondiente.




Estimacién del error (Loss)

Para cada caso se estima el error o loss, el objetivo es comparar el resultado
predicho por la red con la realidad, con el interés de obtener un valor cero.

Backpropagation

Una vez calculado el loss para cada caso, esta informacion es propagada hacia
atrds en la red por todas las capas y neuronas. Cada neurona recibe una
proporcion de informacion en funcién de su aportacion relativa, de esta manera
el loss total es repartido entre todas las neuronas de la red.

Con la informacién propagada hacia atras se realiza el ajuste de los pesos de
cada neurona (wi) con el fin de minimizar la funcion de loss o error. Para ello se
utiliza una técnica denominada Gradient Descend que consiste en calcular la
derivada de la funcion de loss para obtener el valor que la minimice (minimo
Local), este proceso se realiza por lotes en sucesivas iteraciones.

Flujo Algoritmo aprendizaje:(21)
¢ Iniciar los pesos de la red de manera aleatoria.
e Pasar un conjunto de datos por la red y obtener su prediccion
e Calcular el error (Funcién Loss)

e Mediante la Backpropagation, informar a cada neurona de su loss
correspondiente

e Actualizar los pesos mediante Gradiente descend (derivativamente) para
minimizar el loss

¢ Repetir hasta que el modelo aprenda.
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llustracién 5. Backpropagation(22)



Funciones de Activacion

Tabla 3: Funciones activacion (19)

Linear:
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Funcién Loss

Existen varias posibilidades en funcion del tipo de datos:

Tabla 4: Funciones pérdida(20)

Problema Loss Capa Activacion

Clasificacion Binaria Binary_crossentropy Sigmoide

Clasificacion categorica | Categorical_crossentrop

: Softmax
simple y
Clasificacion categorica . . .
- Binary_crossentropy Sigmoide
multiple
Regresion Mse Ninguna
. Mse o . .
Regresionentre 0y 1 Sigmoide

Binary_crossentropy

Optimizadores.

Son los algoritmos encargados de encontrar el minimo local de la funcion de
loss. Existen varias opciones SGD, RMSprop, ADAM, etc.

El funcionamiento es localizar la primera derivada de la funcion de loss que
minimiza su valor para un determinado peso del modelo, para ello modifica el
valor del parametro en sentido contrario al gradiente, afladiendo una cantidad.
Este cambio esta determinado por el valor del gradiente y un parametro
denominado Learning Rate. Este proceso se repite hasta alcanzar el minimo
local.

Parametros de una RNA.

El ajuste de una RNA conlleva la seleccion de diferentes parametros e hiper
parametros.

Epochs.

NUmero de veces que se pasan por la red todos los datos de train




Batch Size.

Son lotes en los que se parten los datos de train al pasarlos por la red con el fin
de actualizar el gradiente.

Learning Rate.

Es el valor que actualiza el gradiente en el proceso de optimizacion. Se
interpreta como la amplitud del paso al recorrer cada punto de la funcion loss.

Learning Rate Decay.

Es un modulador del Learning rate, a medida que aprende la red el learning
rate decay disminuye el learning rate.

Momentum.

Es una constante entre 0 y 1 que se utiliza para ponderar los gradientes
anteriores y evitar que el algoritmo seleccione un minimo local erréneo.

Métricas.

Son las variables que monitorizan el performance del modelo. Ente ellas
Accuracy, Precision, Recall y F1.Score

2.2 Red Neuronal Convolucional

Una red convolucional es un tipo especial de red neuronal. Presenta una
configuracion similar al resto de redes neuronales con una capa de entrada de
datos, varias capas ocultas y una capa de salida final clasificatoria, todas ellas
interconectadas por neuronas.

El funcionamiento radica en la capacidad de identificar caracteristicas de una
menor a mayor complejidad a medida que profundizamos en las distintas capas
de la arquitectura.

En las primeras capas son capaces de identificar caracteristicas como bordes,
marcas, angulos y a medida que aumentan las capas se aprenden
caracteristicas con mayor nivel de abstraccion. Para realizar este proceso estos
algoritmos disponen de dos operaciones fundamentales en sus capas, la
convolucion y el pooling.



Convolucion

Cada imagen es transformada en un tensor de tres dimensiones, con altura y
anchura el numero de pixeles de la imagen, y como profundidad 3 si es en
color o 1 si es en blanco y negro.

La operacién de convolucion consiste en recorrer secuencialmente sobre el
tensor una ventana de tamafo 3x3 o 5x5, por lo general. Cada una de esas
ventanas esta conectada a una neurona. Se empieza por la ventana de la
esquina superior izquierda y se desliza hacia la derecha saltando una posicion
hasta el final de la fila. Asi sucesivamente hasta recorrer toda la imagen inicial.
La longitud de paso se puede modificar (stride) o se pueden complementar con
ceros rellenando las capas mas exteriores (padding).

La conexion entre la capa de entrada (5x5) y la capa oculta se hara mediante
un sesgo y matriz de pesos (5x5) llamado filtro o Kernel. El valor resultante de
este producto se almacena en la siguiente capa oculta. El filtro y sesgo utilizado
es el mismo para todas las ventanas de la capa de entrada, lo que implica una
reduccion computacional. Cada filtro permite identificar una caracteristica por
eso en cada capa se aplican varios filtros uno para cada caracteristica,
normalmente 32. (cada uno de estos filtros si tiene una matriz de pesos y sesgo
diferente)

Pooling

Inmediatamente después de la capa convolucional se aplica una capa de
pooling. El objetivo del pooling es hacer una simplificacion de la capa original
manteniendo la relacion espacial, reduciendo la informacién en un punto de la
capa. Este proceso de reduccion se puede hacer mediante un promedio
average-pooling, o mediante el maximo max-pooling.

La capa de pooling se aplicard a tantas capas como filtros tenga la capa
convolucional.

Redes Pre entrenadas (Transfer Learning)

Las CNN requieren de gran cantidad de imagenes para estimar los pesos del
modelo. Existen redes pre entrenadas a disposicion de los usuarios, estas
redes se han entrenado en grandes conjunto de datos (12,23). La idea es
utilizar los pesos de las redes y ajustar la arquitectura de la red a nuestra capa
de salida de datos. La utlizacion de TL permite ahorrarse la fase de
aprendizaje de las caracteristicas basicas de las imagenes,
computacionalmente lo mas costoso, ademas solo se entrenan las capas
finales clasificatorias. Otra ventaja de la utilizacion de este tipo de redes es la
reduccion del problema del fading gradient descend y del overfitting. Existe la



posibilidad de dejar entrenar los pesos de alguna capar en particular (Fine
Tuning) lo que permite una mejor adaptacion a las imagenes del problema en
particular.



3. Fecundacion in Vitro e ICSI

3.1 Epidemiologia de la Reproduccion.

Se define la esterilidad como la incapacidad de conseguir una gestacion
después de haber tenido relaciones sexuales en un periodo de entre uno y dos
afos sin la utilizacién de métodos anticonceptivos.

La sociedad actual ha originado nuevas situaciones como la de mujeres sin
pareja masculina o parejas homosexuales que estando sanas no pueden
concebir por si mismas, y necesitan del soporte clinico para alcanzar el
objetivo.

El objetivo de las TRA (Técnicas de Reproduccion humana Asistida) es ayudar
tanto a las personas que presentan una patologia como a aquellas que sin
presentar dicha patologia no estan en condiciones de gestar por si mismas.

3.1.1 Edad y Reproduccion Humana.

La capacidad reproductora de la mujer se ve afectada de manera natural por la
edad. A medida que la mujer envejece la cantidad y calidad de los foliculos y
ovocitos contenidos en sus ovarios desciende. Estos foliculos y ovocitos son
denominados reserva ovarica y se estima que pasan de 7000000 de foliculos
en la semana 20 de gestacion a 0 en la menopausia.

En los varones la edad también afecta a la capacidad reproductiva, pero de una
manera diferente. Aunque los varones son capaces de generar
espermatozoides durante toda su vida, a medida que el varon hace afos, sus
espermatozoides son portadores de mayores anomalias cromosomicas, que
hacen que sea mas dificil la concepcién o los productos de las mismas tengan
mayor probabilidad de padecer cromosomopatias.

3.1.2 Incidencia y Prevalencia de la Esterilidad.

Es dificil estimar estos dos parametros debido a que no todos los individuos
viven en pareja o no mantienen relaciones sexuales con fines reproductivos.
Segun datos del Registro SEF (24), en 2016 se realizaron en Espafia 54.024
ciclos de reproduccién para obtencion de ovocitos propios y 16.133 ciclos re
recepcion de ovocitos de donante en fresco. A nivel global se estima que la
infertilidad afecta a 186 millones de personas(25).

3.1.3 Etiologia de la Esterilidad.

Las principales causas que incrementan el riesgo de esterilidad son las
asociadas a la edad. Otros factores tienen relacion como la enfermedad pélvica
inflamatoria, los habitos poco saludables, el tabaquismo y determinados
factores ambientales.



Causas Esterilidad femenina:
e Trastornos de la ovulaciéon
e Patologia tubarica
e Endometriosis

Causa Fertilidad Masculina:
e Anomalias seminales.

3.2 Tratamiento de la Esterilidad

Se dividen en dos categorias en funcion de la complejidad de las mismas.

3.2.2 Tratamientos de baja complejidad en TRA.

Se encuentran la induccion de la ovulacion (10) y la inseminacion artificial con
semen de pareja (IAC) o con semen de donante (IAD).

La 10 es un procedimiento mediante el cual, la mujer recibe un tratamiento
farmacoldgico (Inductor de la ovulacion) que hace que mejore su capacidad
ovulatoria y se le pauten relaciones sexuales coitales dirigidas.

La IAC o IAD son dos procedimientos en los que se deposita el semen de
forma no natural en el Gtero de la paciente mediante la utilizacion de un catéter.
Previamente el semen ha sido manipulado con el fin de obtener una mayor
concentracion de espermatozoides moviles.

3.2.2 Tratamientos de alta complejidad en TRA.

Entre los tratamientos de mayor complejidad se encuentra la Fecundacion In
vitro/ICSI.

3.3 Fecundacion in vitro e ICSI.

El hito mas importante para el tratamiento de la fertilidad ha sido la fecundacion
in vitro. En 1978 se publica el nacimiento de la primera nifia mediante la
utilizacién de técnicas de FIV(26). Actualmente es el tratamiento generalizado
para todas las causas de infertilidad tanto de origen femenino como masculino.
La inyeccion intracitoplasmatica de espermatozoides (ICSI) permite la seleccion
de un Unico espermatozoide aparentemente sano y con él inseminar un
ovocito.

La FIV se define como la técnica que permite la unién de los gametos
femeninos y masculinos fuera del aparato reproductor femenino, en el
laboratorio.

Para ello es necesario obtener los ovocitos de la mujer y disponer de una
muestra de semen, poner en contacto ambos gametos, cultivar los embriones
resultantes, y finalmente transferirlos a la paciente depositandolos en el interior
de su utero.



En los udltimos afios, se ha incorporado como mejora de la FIV el diagndstico
genético preimplantacional (DGP). Mediante el DGP antes de la transferencia
embrionaria se realiza un diagnostico del embrién mediante técnicas genéticas
complejas. Agquellos embriones que son portadores de anomalias
cromosOmicas 0 de patologias genéticas son descartados y solo se utilizan
para transferir los embriones normales.

Antes de realizar una FIV se debe evaluar el perfil de fertilidad de la pareja. Se
debe analizar el perfil hormonal, el estado espermatico y la receptividad uterina.

Para ello se realizan tres pruebas basicas.

e Analitica Hormonal
e Seminograma
e Ecografia ginecoldgica

3. 3.1 Protocolos de Estimulacién

En los comienzos de la FIV los embarazos obtenidos fueron en ciclo natural.

En un ciclo natural, una mujer puede ovular normalmente entre uno y dos
ovocitos. La eficacia de la fecundacion in vitro con este bajo nimero de
ovocitos es muy limitada, por lo que se incorporaron tratamientos para obtener
MAas oVvocitos.

El objetivo de los protocolos de estimulacion es obtener un namero suficiente
de ovocitos, superior a los generados de manera natural por la paciente en
ciclo natural, y que permitan aumentar la eficacia de la FIV. Obtener un mayor
namero de ovocitos permite obtener mayor nimero de embriones. Los mejores
embriones son transferidos en primera instancia y los sobrantes son
congelados para poder ser utilizados en caso de fallo del primer intento o de
deseo de la paciente para aumentar su fecundidad.

Actualmente el tratamiento de eleccién es la utilizacion de un Antagonista de la
GnRH junto con administracion exdgena de gonadotrofinas. El antagonista de
la GNRH se encarga de la inhibicion de la hipéfisis para impedir la ovulacion y
luteinizacién prematura, mientras que las gonadotrofinas permiten reclutar e
iniciar el desarrollo del mayor niamero de foliculos y que la maduracion de los
mismos sea Optima.

La duracion del tratamiento dependera de cada paciente. Dicha respuesta sera
controlada cada uno o dos dias mediante un seguimiento

3.3.2 Monitorizacion del ciclo.

El objetivo de la monitorizacion del ciclo permite dosificar las unidades de
gonadotrofinas y asi conseguir una buena respuesta folicular, y controlar que
no haya un excesivo numero de foliculos que podrian llevar a un efecto
indeseado de hiperestimulacion ovérica.



Una vez evaluado que la paciente tiene un namero y tamario folicular 6ptimo se
administra la hormona hCG, estd hormona activa el procedimiento de la
maduracion folicular final y permite el datado de la puncion folicular,
normalmente entre 34 a 36 horas tras la administracion de la hCG

3.3.3 Recuperacion de los ovocitos

La recuperacion de los ovocitos se realiza mediante puncidn guiada por
ecografia. Es una técnica quirdrgica que consiste en puncionar el ovario y
vaciar el contenido folicular, se realiza con sedacién anestésica. El cirujano
atraviesa la pared vaginal con una aguja hasta llegar al ovario, una vez en él
aspira uno a uno los foliculos. Este procedimiento se realiza para cada ovario.

3.3.4 Laboratorio de FIV

El liquido obtenido en la puncion es enviado al laboratorio de FIV. Los ovocitos
son identificados mediante un microscopio, son extraidos del liquido folicular y
colocados en un incubador con un medio de cultivo hasta la inseminacion.

Existen dos técnicas de inseminacion de los ovocitos, la inseminacion
convencional y la ICSI.

La inseminacion convencional consiste en poner en contacto cada ovocito con
unos 100000 espermatozoides de buena movilidad. La ICSI consiste en la
inyeccion de un Unico espermatozoide en el interior del citoplasma del ovocito.
Una vez inseminados los ovocitos son guardados junto con un medio de cultivo
en un incubador regulando las condiciones de humedad, temperaturay CO2 y
Oo2.

Al dia siguiente de la inseminacion se comprueba si los ovocitos han sido
fecundados. Aquellos que han sido fecundados se dejan en cultivo entre tres y
cinco dias. Regularmente son evaluados para valorar la evolucion, division
celular con el fin de identificar los embriones perfectamente evolutivos.

3.2.5 Transferencia Embrionaria.

Es la ultima fase de la FIV.

Consiste en la seleccion de los embriones Optimos de entre los disponibles de
la paciente y la colocacion de los mismos en el interior de Gtero de la paciente.
La seleccion del embridn a transferir se hace mediante criterios morfolégicos, el
embriologo evalla cada embrion y en funcion de una serie de caracteristicas
seleccién a los mejores para transferir.

El objetivo del presente estudio es evaluar si un algoritmo de Deep Learning
permite clasificar de manera automatica a los embriones a transferir en funcion
de sus imagenes.



3.3 Seleccién Embrionaria.

El proceso de seleccion embrionario es aquel por el que se selecciona al
embridn o embriones que van a ser depositados en el utero de la mujer.
Tradicionalmente la seleccion del embrion se lleva a cabo bajo criterios
morfolégicos basados en estudios retrospectivos que han demostrado
asociacion entre ciertas caracteristicas observables en los embriones y la
implantacion del embrion.(5,11).

En los dltimos afios han aparecido sistemas de cultivo embrionario con
camaras que permiten la monitorizacion de los embriones de manera
secuencial(27), ahadiendo a las clasificaciones morfoloégicas parametros
morfocinéticos. Otra ventaja es la disponibilidad de las imagenes.

Lo

llustracién 6. Sistema Time Lapse

Para el estudio que nos ocupa se han utilizado los embriones etiquetados bajo
el criterio ASEBIR(11). Los embriones son clasificados en funcién de la masa
celular interna y el trofoectodermo. Para el entrenamiento de la CNN se han
recodificado los embriones en buena calidad (A+B) y pobre calidad (C+D)



TROFOECTODERMO

MASA CELULAR INTERNA

Imagen 50. Clasificacién ASEBIR de los blastocistos en funcién de la calidad de la MCl y el TE.

llustracién 7. ASEBIR Criterios Morfolégicos



4. Configuracion Entorno de trabajo

Se ha configurado el entorno de trabajo en diferentes configuraciones:

Windows: Bajo una distribucion ANACONDA se instalé Python y los
paquetes necesarios para configurar la red (Tensorflow-Keras). Se descartd
este escenario al dar muchos problemas y no ser estable. Las pruebas no
corrian o daban problemas. Se decidid6 montar el entorno sobre UBUNTU.
Ubuntu: Se instalé una maquina con UBUNTU 18. Se ha instalado Python y
todos los paquetes detallados anteriormente junto con Jupyter Notebook.
Se han ejecutado diferentes pruebas sin problemas (MNIST / Cat & Dogs)
descritos en Deep learning with Python. (19)

Dado que el conjunto de imagenes es limitado es necesario implementar
Transfer Learning (utilizar los pesos de una red pre entrenada para clasificar
los embriones). El entorno de trabajo de Ubuntu sin GPU no es el adecuado
para este propdsito por lo que se han valorado otros escenarios.

Se ha configurado una méaquina virtual en google cloud para poder ejecutar
pruebas mas complejas.

Adicionalmente se ha utilizado Colaboratory
(https://colab.researc.google.com), iniciativa de google de libre acceso que
permite ejecutar Jupyter Notebooks sobre Python en un entorno con

GPU.

iTe damos la bienvenida a Colaboratory!

Introduccion a Colaboratory

Intro to
Google Colab

~ Empezar

llustracién 8. Colaboratory

4.1 Preparacion de Data-Sets.

Se ha programado una consulta SQL sobre la base de datos del departamento
(ver anexo). La consulta localiza los embriones de los ciclos de reproduccion en
el programa EMBRYO.


https://colab.researc.google.com/

[ Resutts ||_1§ Messages

fila numero ovocite  proceso secuencia newrsf scoreasebir hora  referencia  fichero fecha

1 i1 216120 304309 2010005431 3 3 C 12 3 nz datos341995008379420100054310ET20180118142646_3_.  2014-01-04 10:38:55.737
2 77 1723 av03ss 2011000722 4 4 A 2 4.z datos212010002212:20110007220ET20170625062235_4_..  2017-06-25 12:47:56.357
3 1 1914724 370387 2011000722 5 5 ] 12 5.1z datos242010002212:20110007220ET20170625062245 5_..  2017-06-25 14:02:57.363
4 1 2160544 267077 2011002589 7 7 A 2 inz datos1%2011016101420110025590 ET20180118142206_7_..  2011-11-29 13:57:26.023
5 1 1530653 340019 2011003165 4 4 E 12 412 datos77201101785720110031650ET20160119042222 4 .. 2016-01-19 14:02:56.143
6 1 1530654 340020 2011003165 5 5 C nz2 512 datos7201101785720110031650ET20160115042225_5_ 2016-01-15 14:02:56.833
7 1 1530655 340021 2011003165 & 3 E 12 612 datos77201101785720110031650ET20160119042242 6_...  2016-01-19 14:02:57.240
8 1 5355953 396503 2011003733 5 5 ] 12 512 datos6/2011015116/20110037930ET20180826073224_5_ 2018-08-25 09:34:02.030
9 1 5356012 396304 2011003733 6 6 E 2 6.1z datos6/2011015116/20110037930ET20180826073225_6_..  2013-08-25 09:34:02.097
10 1 5356013 396505 2011003793 7 7 ] 12 7nz datos6/2011015116/20110037930ET20180826073226_7_..  2013-08-2509:34:02.163
11 1 5356015 396508 2011003783 10 10 EB 2 1oz datos6/2011015116/20110037930ET20180826073230_10...  2018-08-25 09:34:02.230
12 1 5356016 396910 2011003793 12 12 E 12 1212 datos6/2011015116/20110037930ET20180826073232_12...  2013-08-25 09:34:02.297
13 1 5356017 396912 2011003733 14 14 B nz2 14112 datos6/2011015116/20110037930ET20180826073234_14. 2018-08-25 09:34:02.363
14 1 2155762 273353 2012000425 7 7 A 2 7nz datos4\2006007644420120004250ET20180118135033_7_...  2012-05-09 12:30:12.000
15 1 908191 270255 2012001571 2 2 ] 12 2.1z datos242005035552420120015710ET20130101074317_2_ 2013-01-08 17:12.43.467
16 1 2154714 276150 2012001583 4 4 E 2 4.z datos412010022394'20120015830ET20180118133945_4_ . 20120629 12:07:41.147
17 1 847288 277890 20120021 4 4 ]

12 4112 datos42011023234'20120021210ET20120803050003_4_..  2012-08-02 11.08:43.540

llustracién 9. Resultados Consulta SQL

La consulta devuelve la localizacion de las imagenes de los embriones
transferidos o congelados en la ventana de tiempo que nos interesa entre 96 y
120 h, correspondiente al estadio de Blastocisto.

llustracién 10. EMBRYO Vista Embriones

Una vez programada la consulta se ejecutado un programa en R que lee los
datos de la consulta y guarda las imagenes en su carpeta correspondiente.
Para ello se ha programado una funcién que descarga la imagen del servidor y
guarda cada imagen segun la calidad de la misma en una carpeta good o poor.

a
o

[IRCINT BT RN BT RS BT RE BT BT R T R R BT RS T |



embl

emb2l

emb31

emb65 emb66 emb67 emb68 emb69 emb70 emb71

llustracién 11. Vista Embriones descargados



5. CNN

Se han realizado varias pruebas comprobando con distintos formatos de
imagenes. La imagen original es de 500x500, se ha probado reduciendo el
tamafio de la misma 250x250 ofreciendo resultados en cuanto a clasificacion
similares. Finalmente se ha utlizado un tamafio reducido para agilizar el tiempo
de ejecucion.

Dado que es un problema con dos categorias los grupos en el conjunto de train
y de test deben estar balanceados, se presentan las pruebas sobre un
subconjunto de 1600 imagenes de train y 400 de test seleccionadas al azar,
con igual numero de embriones good y poor en cada conjunto.

En esta primera aproximacion se han programado tres redes de menor a mayor
complejidad. Se ha elegido como métrica para la validacion de la clasificacion
la precision (Accuracy), con la funciéon de perdida loss='binary_crossentropy'y
optimizador RMSprop(Ir=1e-4) con un learning rate de 0.0001. La funcion de
activacion tras cada capa convolucional ha sido relu, la funcién de activacion de
la capa clasificatoria final ha sido sigmoide

La carga de imagenes se ha realizado con la funcién low_from_directory, en
esta primara red no se ha realizado Data Augmentation, tan solo se han
normalizado las imagenes.

In [7]: from PIL import ImageFile
ImageFile.LOAD_TRUNCATED_IMAGES = True
train_dir="./balan86@/train’
validation_dir="./balanB808/test’
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

# ALL images will be rescaled by 1./255
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(

# This is the target directory
train_di
# ALL images will be resized to 256x258

target_size=(250, 250),

batch_size=28@,

# Since we use binary crossentropy lLoss, we need binary Llabels
class _mode="binary')

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(
validation_dir,
target_size=(250, 250},
batch_size=28,
class_mode="binary')

Found 168@ images belonging to 2 classes.
Found 428 images belonging to 2 classes.

llustracién 12. Carga de Imagenes.
5.1 Red Inicial

Se presenta una red con cuatro capas convolucionales con funciéon de
activacion relu seguidas de un pooling.



from keras import layers
from keras import models

modell = models.Sequential()
modell.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu’,
input_shape={258, 258, 3)))
modell.add(layers.MaxPooling2D{ (2, 2)))
modell.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))
modell.add({layers.MaxPooling2D((2, 2)))
modell.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’))
modell.add(layers.MaxPooling2D{ (2, 2)))
modell.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’))
modell.add(layers.MaxPooling2D{ (2, 2)))
modell.add(layers.Flatten())
modell.add(layers.Dense(512, activation="relu’})
modell.add(layers.Dense(l, activation="sigmoid'))

llustracién 13. Primera red convolucional

Layer (type) Output Shape Param #
z:nVZdil (Conv2D) o (None, ZZZf 248:_55;______§;g _______
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 124, 124, 32) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 122, 122, 64) 18496
max pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 61, 61, 64) 0
conv2d 3 (Conv2D) (None, 59, 59, 128) 73856
max pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 29, 29, 128) 0
conv2d 4 (Conv2D) (None, 27, 27, 128) 147584
max pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, 13, 13, 128) 0
flatten 1 (Flatten) (None, 21632) 0
dense 1 (Dense) (None, 512) 11076096
dense 2 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 11,317,441
Trainable params: 11,317,441
Non-trainable params: 0

Tras 30 épocas se obtiene una precision de 99.5% en el conjunto de train y del
57.2% en el de test, denotando un claro overfitting.
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llustracién 14. Loss por Epocas

5.2 Red con Data Augmentation y Drop-out

El overfitting generado en la primera red es consecuencia de las escasas
imagenes disponibles. Esto hace que la red en el conjunto de train en vez de
aprender memorice las caracteristicas y luego no es capaz de generalizarlas en
el conjunto de test. Para evitar el overfitting se dispone de dos mecanismos, el
DROP-OUT vy el Data Augmentation.

En esta segunda red se aplican los dos.



In [©]: model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu’,
input_shape=(25@8, 258, 3)))

model .add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))
model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu')})
model.add(layers.MaxPooling2D{(2, 2)))
model.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu’))
model.add{layers.MaxPooling2D((2, 2)))
model.add(layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu’))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))
model.add(layers.Flatten())
model.add(layers.Dropout(8.5))
model.add({layers.Dense(512, activation="relu'))
model.add({layers.Dense(l, activation='sigmoid'))

model.compile{loss="binary crossentropy’,
optimizer=optimizers.RMSprop(lr=le-4),
metrics=["acc’])

llustracién 15. Red Covolucional con Drop-Out

En Drop-Out desconecta de manera aleatoria nodos de la red, mientras que
Data Augmentation genera imagenes con diferentes transformaciones a partir
de las imagenes originales, rotandolas, alargandolas, ampliandolas, etc.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
rotation_range=48,
width_shift _range=8.2,
height shift_range=8.2,
#chear range=0.2,
zoom_range=8.2,
horizontal flip=True,)

llustracién 16. Data Augmentation

En la siguiente tabla se presentan los resultados de Data Augmentation sobre
la imagen de un mismo embrién.
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llustracién 17. Resultados Data Augmentation

Tras 100 épocas se obtiene una precision de 67.2% en el conjunto de train y

del 60.2% en el de test.
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llustracién 18. Loss por épocas con DA




5.3 Transfer Learning

Transfer Learning permite utilizar una red pre entrenada sobre nuestros datos.
En este caso se utiliza VGG16.

In [2@]:  from keras.applications import VGG16

conv_base = VGG16{weights='imagenet’,
include_top=False,
input_shape=(25@, 258, 3))

Downloading data from https://github.com/fchollet/deep-learning-models/releases/download/v@.1/vggle w
eights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.h5
58892288/58889256 [ ==== =====] - 1s Bus/step

llustracién 19. Carga de Pesos. Transfer Learning

Layer (type) Output Shape Param #
input 1 (InputLayer) (None, 250, 250, 3 o0
blockl convl (Conv2D) (None, 250, 250, 64) 1792
blockl conv2 (Conv2D) (None, 250, 250, 64) 36928
blockl pool (MaxPooling2D) (None, 125, 125, 64) 0
block2 convl (Conv2D) (None, 125, 125, 128) 73856
block2 conv2 (Conv2D) (None, 125, 125, 128) 147584
block2 pool (MaxPoolingzD) (None, 62, 62, 128) 0
block3 convl (Conv2D) (None, 62, 62, 256) 295168
block3 conv2 (Conv2D) (None, 62, 62, 256) 590080
block3 conv3 (Conv2D) (None, 62, 62, 256) 590080
block3 pool (MaxPooling2D) (None, 31, 31, 256) 0
block4 convl (Conv2D) (None, 31, 31, 512) 1180160
block4 conv2 (Conv2D) (None, 31, 31, 512) 2359808
block4 conv3 (Conv2D) (None, 31, 31, 512) 2359808
block4 pool (MaxPoolingzD) (None, 15, 15, 512) 0
block5 convl (Conv2D) (None, 15, 15, 512) 2359808
block5 conv2 (Conv2D) (None, 15, 15, 512) 2359808
block5 conv3 (Conv2D) (None, 15, 15, 512) 2359808
block5 pool (MaxPooling2D) (None, 7, 7, 512) 0

Total params: 14,714,688



Trainable params: 14,714,688
Non-trainable params: 0

Aplicamos a VGG16, la estructura de nuestros datos

In [@]:  from keras import models
from keras import layers
model = models.Sequential()
model.add{conv_base)
model.add(layers.Flatten())
model.add(layers.Dense(256, activation='relu')}
model.add(layers.Dense(l, activation='sigmoid'})

llustracién 20. Red Con Transfer Learning

Utilizamos DA junto con transfer Learning



from keras import optimizers
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from PIL import ImageFile
ImageFile.LOAD TRUNCATED IMAGES = True
train_dir="./balan2&8/train’
validation_dir="./balan8ge/test’
train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
featurewise_center=True,
featurewise_std _normalization=True,
rotation_range=48,
width_shift_range=8.2,
height_shift_range=8.2,
#shear range=98.2,
Zoom_range=8.2,
horizontal_flip=True,
vertical flip=True,
fill mode="nearest')
# Note that the validation data should not be augmented!
test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
train_generator = train_datagen.flow _from_directory(
# This is the target directory
train_dir,
# ALL images will be resized to 158x158
target_size=(258, 258),
batch_size=28,
# Since we use binary_crossentropy loss, we need binary labels
class_meode='binary"')

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(
validation_dir,
target_size=(258, 258),
batch_size=28,
class_mode="binary")

model.compile(loss="binary crossentropy’,#este es el mejor
optimizer=optimizers.S5GD(1lr=1e-4, momentum=8.9),
metrics=[ "acc'])
history = model.fit generator(
train_generator,
steps_per_epoch=88,
epochs=1688@,
validation data=validation_generator,
validation_steps=28,
verbose=2)

llustracién 21. Caray ejecucion Transfer learning

Tras 100 épocas se obtiene una precision de 69.75% en el conjunto de train y
del 62.3 % en el de test
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llustracién 22. Loss por épocas con Transfer Learnig



5.4 Mejora del modelo

Se han ejecutado 6 redes pre entrenadas con los pesos disponibles en Keras.
Para cada uno de estos 6 modelos se presentan los resultados de varias
métricas en el conjunto de train y en el conjunto de test.

Para cada red se han dejado ajustar los parametros en las Gltimas capas

El mejor modelo es Xception-Fine Tuning, con unos resultados de:

e Accuracy .67 en train y .66 en test

e Precision ..67 entrainy ..68 en test
e Recall .68 entrainy...72 en test

e F1-Score .68 en trainy ..68 en test

La red tiende a clasificar los embriones buenos con mayor facilidad.

Esta red aunque presenta algunas métricas mas bajas que otr